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SANTRAUKA

Kalbanciojo atpazinimo uzdavinys yra biometrinis uzdavinys, kuris kyla i§ bendresnés uzdaviniy
grupés — kalbos apdorojimo uzdaviniy. Lyginant su kitais biometrijos uzdaviniais — tokiais kaip
identifikavimas pagal akies rainele ar pir§ty antspaudus vartotojo identifikavimo pagal balsg tikslumas
yra Zemesnis, ta¢iau techniné jranga pigesné ir dazniau sutinkama kituose jrenginiuose. Siame darbe
yra lyginami keli vartotojo identifikavimo pagal balsg metodai identiskiems garso jrasams, ir

skirtingomis jy paskirstymo konfigiiracijoms.

Surname, Name. Research Of User Identification Using Voice Recognition Methods. Master‘s
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SUMMARY

Speaker recognition task depends for more general tasks group — speech processing tasks. In
comparition with other biometric tasks such as iris or fingerptint identification — user identification
accuracy is lower but hardware is cheaper and more common in other devices. This work is
comparision of several user identification by voice methods with the same audio recordings and

different configurations of their distribution.
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TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

LPCC (ang. linear predictive ceptral coefficients) tiesinés prognozés kepstro
koeficientali
PLPC (ang. perceptual linear prediction coefficients) percepcinés tiesinés

prognozés koeficientai

MFCC (ang. Mel frequency cepstral coefficients) Mel kepstro skalés
koeficientai

NBC (ang. Naive Bayes classifier) Naivus Bajeso klasifikatorius

ANN (ang. Artificial Neural Network) dirbtinis neurony tinklas

HTK (ang. Hidden Markov Toolkit) pasléptyjy Markovo modeliy paketas



IVADAS

Kalbanc¢iojo atpazinimo uzdavinys yra biometrinis uzdavinys, kuris Kyla i§ bendresnés uzdaviniy
grupés — kalbos apdorojimo uzdaviniy. Daug jvairiy kalbanciojo atpaZinimo uzdaviniy buvo
apibrézty atsakant j didéjancius technologiskai orientuoto gyvenimo biido poreikius. Visi Sie
uzdaviniai gali buti suskirstyti j keliy klasiy ir dviejy klasiy. Dviejy klasiy uzdaviniams yra
priskiriamas diktoriaus verifikavimas. Diktoriaus verifikavimo procesas prasideda nuo tapatybés
pateikimo ir turi du galimus atsakymus — tapatybé patvirtinta arba tapatybé nepatvirtinta. Keliy
klasiy uzdaviniams yra priskiriamas diktoriaus identifikavimas. Diktoriaus identifikavimas — tai
automatizuotas procesas, kurio metu, remiantis informacija, gaunama i§ kalban¢io asmens ar
kalbanc¢iy asmeny skleidziamos garso bangos, nustatoma kalbanc¢io asmens tapatybé. Asmens
identifikavimo pagal balsg metodai naudojami arba yra planuojami naudoti skambuciy centruose —
klientams identifikuoti, kriminalistikoje, kai turimas garso jrasas su keliais kalban¢iais asmenimis,
sistemose, turin¢iose prieigos valdyma, saugumo lygiui padidinti, balsu valdomose programose —
patogesniam prieigos valdymui. Pagrindiné $iy uzdaviniy idéja yra prielaida, kad Zmogaus balsas
yra unikalus kiekvienam individui ir gali biiti naudojamas ty individy atskyrimui. Taciau, iki Siol
néra sukurtos universalios pozymiy sistemos ar teorijos kaip Zzmogus atskiria vieng balsg nuo kito,

leidziancios patikimai atskirti skirtingus balsus.

Tyrimo sritis. Vartotojo identifikavimas pagal balsag susideda i§ jraso sudarymo, jraso
nuskaitymo, signalo apdorojimo, pozymiy iSskyrimo ir pozymiy klasifikavimo. | §io darbo sritj jeina

pozymiy i§skyrimas ir poZymiy klasifikavimas.
Tyrimo objektas. Vartotojo identifikavimas pagal balsa.
Tikslas. Vartotojo identifikavimo pagal balsg metody palyginimas.
UZdaviniai :
1. Istirti skirtingy pozymiy tipy : Mel skalés kepstro koeficienty (MFCC), suvokimo tiesinés

prognozés koeficienty (PLPC) ir tiesinés prognozés kepstro koeficienty (LPCC) jtakg vartotojo

identifikavimo sistemos tikslumui naudojant Bajeso klasifikatoriy ir dirbtinius neurony tinklus

2. Istirti skirtingy klasifikatoriy (Bajeso ir dirbtiniy neurony tinkly) jtakg vartotojo identifikavimo

sistemos tikslumui ir greitaveikai

3. Palyginti pirmuose dviejuose uzdaviniuose minéty metody rezultatus su pasléptyjy Markovo

modeliy paketo rezultatais
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PROBLEMINES SRITIES ANALIZE

Analizés tikslas yra apraSyti suformuluotus vartotojo identifikavimo pagal balsg pozymiy

18skyrimo ir klasifikavimo metodus.

1.1.1 Bendrasis modelis

Mokymo metu (1.1. pav) atitinkamiems vartotojams priskirti pozymiai jraSomi j duomeny
baze. Identifikuojant asmenj (1.2. pav) pagal balsg yra apskai¢iuojami ,,panasumai® tarp pozymiy
18skirty 1§ pateikto garso jraso ir pozymiy, atitinkanciy vartotojus duomeny bazé¢je. PanaSumu yra
laikomas atstumas tarp pozymiy vektoriy arba pateikto garso jraso priklausymo tam tikram
vartotojui tikimybé. ldentifikuotas vartotojas yra tas, kuriam tarp jj atitinkanéiy pozymiy vektoriy
ir pateikto garso jraSo pozymiy vektoriy atstumas yra maziausias arba tikimybe¢, kad i§ garso jraso
1§skirti pozymiai priklauso vartotojo poZzymiy klasei yra didziausia.

Egzistuoja du identifikavimo uzdavinio porusiai:

1. Uzdaros aibés. Turi fiksuotg skaic¢iy N vartotojy;

2. Atviros aibés. Gali turéti N+1 skai¢iy vartotojy, i§ kuriy (N+1)-mojo duomeny bazéje gali

nebti.
Apmokymas
P Pozymiu Vartotojy
Kalbos signalas SIS pozymiu
= DB

Identifikavimas [«

h 4

1.1 pav. Bendra vartotojo identifikavimo sistemos principiné schema

Panasumas” su 1-mojo

vartotojo duomenimis

_PanaSumas” su 2-ojo
vartotojo duomenimis

Kalbos Pozymiu .Panasumo” Identifikuotas
) — P iy c g E— s
signalas iSskyrimas reikSmiunormalizavimas vartotojas

-Panasumas” su (n-1)-mojo

vartotojo duomenimis

PanaSumas” su n-tojo
vartotojo duomenimis

1.2 pav. Vartotojo identifikavimo sistemos principiné schema, identifikavimo procesui
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1.1.2 Identifikavimo sistemy vertinimo charakteristikos

Asmens identifikavimo algoritmy kokybé vertinama greitaveika ir tikslumu. Biometrinis tikslumas
— terminas, nusakantis, kaip tiksliai veikia biometriné sistema, kuris gali biiti nusakomas keliais
kriterijais [1], [2]:

¢ Identifikavimo santykiu (ang. identification rate) — teisingai identifikuoty ir visy uzklausy santykis;

e Kilaidingu teigiamu identifikavimo rodikliu (ang. false positive identification rate) arba KPL
(klaidingo priémimo lygiu) — dalis uzklausy pavyzdziy, atitinkanciy nejtrauktus j sistemg vartotojus,
kuriy tapatybé grazinama kaip zinoma. Parodo neteisingy atitikimy tikimybe-

P
KPL=— (L1)

P — klaidingy priémimy skaicius, R — visy uzklausy skaicius;

¢ Kilaidingu neigiamu identifikavimo rodikliu (ang. false negative identification rate) arba klaidingo
priéemimo lygiu (KAL) — dalis uzklausy pavyzdziy, atitinkanciy vartotojus, jtrauktus | sistema, kuriy
tapatybé yra grazinama, taciau yra klaidinga. Parodo neteisingy neatitikimy tikimybe-

-9
KAL = = (1.2)
Kur Q — klaidingy atmetimy skaicius, W — visy uzklausy skaicius;
e Bendru klaidy lygiu (BKL) (ang. total error rate) — bendras KPL ir KAL klaidy lygis-

P+Q
R+W

e Teisingu teigiamu identifikavimo rodikliu (ang. true positive identification rate) — dalis uzklausy

BKL = (1.3)

pavyzdziy, atitinkanciy vartotojus, jtrauktus ] sistema, kuriy tapatyb¢ atpaZjstama teisingai;

e Lygiy klaidy lygiu (LKL) apibtidinanciu taska, kuriame KPL ir KAL yra arCiausiai nulio arba
lygios. Naudojamas kaip pagalbinis pirmos eilés efektyvumo indikatorius 1:1 verifkacijos sistemose
[1]. Kuo mazesné lygiy klaidy lygiy verté, tuo didesnis biometrinés sistemos tikslumas;

e Registravimo sutrikimo lygiu FTE (ang. failure to enroll) — dalis duomeny, kurie laikomi
netinkamais ir j sistema nepriimami (gauti duomenys laikomi netinkamais ar per prastos kokybés);

e ISskyrimo sutrikimy lygiu FTC (ang. failure to capture) — dalis duomeny, kurie laikomi tinkamais,
taciau néra tinkami poZymiy iS§skyrimui;

e Eiliskumo klaidy rodikliu (ang. ranking error rate) — dalis uzklausy pavyzdziy, atitinkanciy
vartotojus, jtrauktus j sistema, kuriy tapatybé atpazjstama teisingai. Gautas didesnis nei likusiems
panaSumas;

¢ FEtalony talpa — duomeny rinkiniy, kurie gali biiti jvesti i sistemg maksimalus skaicius.

e Duomeny atvaizdavimo kreivémis [1]:
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ROC kreive (ang. receiver operating characteristic curve) — klaidingy teigiamy ir teisingy teigiamy
rodikliy reikSmés, skirtingiems slenks¢iams. Naudojama sprendimui priimti esant tam tikriems
parametrams, pvz.slenks¢iui. ROC grafikai braizomi skirtingose aSyse atidedant KPL ir KAL reikSmes
arba vienoje asyje atidedant KPL vertes, kitoje — teisingy atpazinimy tikimybés vertes. Grafikas, kurio
abscisiy asyje yra KPL vertés, o ordina¢iy KAL vertés dar vadinamas DET (ang. detect-error trade-
off).

DET kreive (ang. detection error trade of curve) — klaidingy teigiamy ir klaidingy neigiamy rodikliy

reikSmés, skirtingiems slenkséiams.

CMC kreive (ang. cumulative match charasteristic curve) — atitinka dalj testavimo uzklausy
pavyzdziy, atitinkanciy teisingg tapatybe k-toje vietoje. Kur k — teisingos tapatybés vieta isrikiuotuose

panaSumuose [3].

Siy kriterijy vertes pagal [4] lemia signaly kokybés, kalbos signalo ilgis, kalbos signalo turinys ir

vartotojy skaicius.

Pagal jvesties signalo turinj, asmens identifikavimo pagal balsg sistemos yra skirstomos j
priklausanc¢ias ir nepriklausancias nuo teksto, kurios pagal veikimo principg taip pat yra

klasifikuojamos. Pagrindiniai asmens identifikavimo pagal balsg sistemy tipai [5]:

¢ Nuo teksto priklausomos, su i$ anksto numatytu slaptazodziu.
¢ Nuo teksto priklausomos, su i§ anksto numatytais skirtingais slaptazodziais kiekvienam vartotojui.
¢ Nuo teksto nepriklausomos. Tekstas parenkamas sistemos.

¢ Nuo teksto nepriklausomos. Tekstas parenkamas vartotojo.

1.1.3 Signalo apdorojimas

Pagrindinis komponentas triukSmui kalbos signale sumazinti yra VAD (ang. voice activity
detection), kurio paskirtis - atskirti signalo segmentus, kuriuose dominuoja kalba, nuo ty, kuriuose
dominuoja triukSmas (arba tyla). VAD algoritmai gali biti dalinami ; du pagrindinius blokus-
pozymiy i$skyrima ir sprendimo modulj. Vieni i§ pagrindiniy parametry pagal kuriuos nustatomas
skirtumas tarp triukSmo ir kalbos segmenty [6]: energijos lygmuo (ang.energy level), zadinimo
signalo pagrindinis daznis (ang. pitch), nuliy kirtimy daznis (ang. zero crossing rates), parododantis
kiek karty signalas kerta laiko a$j per sekunde, Kepstro pozymiai (ang. cepstral features).
Pagrindiniai sprendimo moduliy tipai - fiksuoto slenkscio, euklidiniy atstumy, SVM (ang. support

vector machines) ir statistiniai.

VAD gali biiti naudojamas tylos periodams 1§ garso jrasy iskirpti. Suformavus triukSmo spektra
1§ tylos signalo kadry, kuriuose kalba néra aktyvi naudojami, triuk§mo Salinimo metodai, kuriems

reikalingas triuk§mo spektras, pvz. spektrinés atimties metodas.
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Spektriné atimtis (ang. spectral subtraction). Tinkamas stacionariems arba létai kintantiems
laiko atzvilgiu triuk§mams. TriukSmas N(f) jvertinamas kalbos neaktyvumo periodais ir atimamas

i$ viso signalo X(f). Gaunamas ,,$varus‘ kalbos signalas [7] :

IS(O] = [X(B)] — IN(D)| (1.4)
1.1.4 Pozymiy iSskyrimas
Daugelis kalbanciojo atpazinimo sistemy naudoja akusting informacija, kuri yra laikoma

fiziniais bruozais, gaunamais i§ kalbos signalo charakteristiky. Tokios charakteristikos gali buti

gaunamos i§ daugelio pozymiy i$skyrimo techniky ir turéty buti [8]:

lengvai ,,iSmatuojamos®,

atsparios imitacijai,

rodyti nedideles fliuktuacijas tarp skirtingy aplinky,
stabilios laike,

daznai sutinkamos nattiralioje kalboje.
Pozymius naudojamus asmeniui atpazinti pagal balsg galima suskirstyti j penkias klases [8]:

Spektrinius (ang. spectral features). Atvaizduoja 10 - 30ms kalbos signalo kadro spektrg. Daugiau
atspindi fizines balso trakto charakteristikas.

Dinaminius (ang. dynamic features). Parodo spektriniy ar kity pozymiy kitimg laike.

Saltinio (ang. source features). Susije su zadinimo signalu.

Suprasegmentinius (ang. suprasegmental features). Apima ilgesnius laiko intervalus.

Auksto lygio (ang. high-level features). Pvz.: tam tikro zodzio vartojimas.
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1.3 pav. Pozymiy apibendrinimas [9]
Tiesinés prognozes kepstro koeficientai (LPCC), percepcinés tiesinés prognozes koeficientai
(PLPC) ir Mel skalés kepstro koeficientai (MFCC) yra dazniausiai naudojami pozymiy i$skyrimo

metodai asmeniui atpazinti pagal balsg. Visi jie priskiriami trumpalaikiams spektro pozymiaims.

1.1.4.1 Tiesinés prognozés kepstro koeficientai

Tiesinés prognozés (ang. linear prediction coding) modelis paremtas paprastu kalbos generavimo
modeliu. Balso traktas yra modeliuojamas kaip keletas sujungy tokio pat ilgio ir skirtingy diametry
vamzdziy (1.5 pav.) Daroma prielaida, kad balsaskylé generuoja kalbg arba triuk§ma. Su tam tikrom
salygom (pvz.: jokiy energijos nuostoliy balso trakte, jokiy netiesiniy efekty ir t.t.) perdavimo funkcija
gali biiti apraSoma pagal :

1
1—2};1 ajz—1

A(z) = (1.5)

kur P yra vamzdzio segmenty skaicius, z yra z - transformacija (naudojama diskretaus laiko signalo
konvertavimui j kompleksiniy dazniy skale). Koeficientai a;..ap yra tiesiogiai susij¢ su
rezonansiniais dazniais balso trakte, vadinamais formantémis. Ir neSa informacijg apie balso trakto

forma.
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Tariant atskirus garsus, pvz. ,,A* ir ,,L* skiriasi balso trakto konfigiiracija bei zadinimo signalas.
Vokalizuoty garsy enrgija yra stipriausia. Formantémis yra vadinami balsiy signalo spektro
maksimumai. Antiformantémis - vadinami balsiy signalo spektro minimumai. Teigiama, kad dazniy
juostoje 200-5000 Hz galima isskirti 3-5 formantes. Kiekvieng iStartg garsag atitinka tam tikra balso
trakto konfigiiracija, formanciy padétis dazniy srityje bei amplitudés dydis. Nustatyta, kad asmuo
samoningai gali keisti pirmy dviejy formanciy padétj, tuo tarpu aukstesniy formanciy padétis priklauso

nuo asmens anatominiy ypatumy.

Vidutinj atstuma tarp formanciy apsprendzia vidutinis balso trakto ilgis L. I -tosios formantés daznj
galima iSreiksti :
. cC, 1
F(i) = ~({i-2) (16)
kur C — garso bangos sklidimo greitis, L — vidutinis balso trakto ilgis.
Formantés charakterizuojamos dazniu ir amplitude. Formantés plo¢iu vadinama vieta kur
; L1 ) coe .. . ..
rezonansinio piko plotis pasiekia > maksimumo. Kalbant kei¢iasi formanciy padétis, taciau jy
skai¢ius lieka pastovus. Tariant vokalizuotus garsus balso traktas kinta pakankamai 1étai,
nevokalizuoty garsy trukmé yra Zymiai mazesné. Kai kurie spektro maksimumai spektro
gaubiamojoje iSnyksta, todel juos apskaiciuoti i$ spektro gaubiamosios yra sudétinga, o kartais ir
nejmanoma [2].
Perdavimo funkcijos koeficientai gali biiti skaiiuojami tiesiai i§ signalo minimizuojant tiesnés

prognozeés paklaidag :

e(n) =s, — Yijaisp—1  (1.7)

1.4 pav. Paprastas kalbos trakto vamzdinis modelis [10]
Bendru atveju prognozavimo paklaida e(n) yra atsiktinis dydis, kurio vidurkis lygus 0, o
dispersija o2. Sekantis kalbos signalo vektoriaus elementas gali biiti aproksimuotas pagal kelis (p)

pries tai buvusius elementus [11] :

s(n) = _Z?=1 ajsp—; (1.8)
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s(n) — dabartiné iSvestis, p — tiesinés prognozés modelio eilé (ang. prediction order), a, — tiesinés
prognozés modelio koeficientai (ang. prediction coefficients), s,,_; — signalo vektoriaus elementai.

LPC isvestis yra vektorius su p koeficienty (zinomy kaip autoregresiniai koeficientai).

Yra keli skirtingi kriterijai tiesinés prognozés paklaidos minimizavimui. Vienas i$ jy Yule-Walker
lygtis. Pasirinkus naudoti matemating kvadrating viltj (ang. squared expectation) naudojamas
autokoreliacinis metodas. Kiti metodai, pvz. kovariacijos veda prie skirtingy lyg¢iy. Abiem atvejais

daroma prielaida, kad balso traktas ir signalas nekinta kadre [10].

1.1.4.2 Suvokimo tiesinés prognozés koeficientai
Suvokimo arba percepcinés tiesinés prognozés koeficientai (ang. perceptual linear prediction)

modeliupja zmogaus klausos sistemos savybes. PLP algoritmg sudaro $ie etapai [12]:

- kalbos signalo pjivio aplitudinio spektro apskai¢iavimas;
- dazniy skalés hercais | dazniy skale barkais transformavimas. Herco skalé¢ gali buti

transformuojama j Barky pagal —

B = 13arctan(0.76f) + 3.5(;0)? (L.9)
kur f — daznis hercais.
- atlikti transformuoto | barky skal¢ amplitudinio spektro sasiikg su vienodo girdimumo kreive
(angl. equal loudness curve). Vienodo girdimumo kreivé (kartais vadinama Fletcerio -
Munsono kreive) — tai empiriSkai nustatyta giliai netiesiné kreivé, kurioje fiksuojama zZemutiné

garso lygio riba, kada Zmogus pradeda girdéti tam tikro daZznio garsus.
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1.5 pav. Vienodo girdimumo kreivés [13]
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Vienodo girdimumo kreivés parodo kokio garsumo turéty biiti kiti dazniai, lyginant su garsumu
1kHz daznyje, pagal Zmogaus klausa. Pvz.: 0.5kHz signalo 55dB garsumas Zmogaus bus suvokiamas
kaip 60dB garsumas 1kHz signalui — t.y. 0.5kHz 60dB signalas zmogaus bus suvokiamas kaip

garsesnis uz 1kHz 60dB signala. .

Spektriné sgsiika — matematiné operacija tarp dviejy funkcijy fir g, apibadinanti =~ g [

funkcijos g persiklojima kai ji yra perkeliama per funkcija f — g ..[
f+g)®) = /" f(Dglt—vdr=[" gf(t—tdt (110 AL L4
f+g)® = [ f(Dglt—-vdr=[__g(vf(t—vdt (1.10) = | [T
_a_
t — Siam atvejui reiskia laika, o T — atsistiktinj kintamajj, funkcijy argumenty g#t ;‘b
reikimiy perkélimui. Atvejui kai, funkeijy argumenty reikimés néra mazesnés uz e oL
i
nulj tinka tik - .
1.6 pav. Dviejy
t funkcijy sasikos
(fxg)(t) = fo f(g(t—odr (1.11) pavyzdys

- atlikti gauto vienodo girdimumo spektro pirminj stiprinimg pirmos eilés rekursiniu filtru;
- atlikti spektro iStiesinimg jvertinant intensyvumo — girdimumo kreive;

- apskaiciuoti gauto spektro tiesinés prognozés koeficientus.

RASTA-PLP algoritmas kiles nuo anglisky Zodziy Relative Spectral (RASTA) ir preceptual linear
prediction (PLP). Chronologine tvarka pirmiausia buvo pasitilytas PLP algoritmas, o véliau pastarasis

buvo modifikuotas ir jvestas RASTA-PLP algoritmas.
RASTA-PLP algoritma sudaro Zemiau pateikti etapai [12]:

- spektro barky skal¢je apskaiciavimas ir logaritmavimas;

- logaritminio spektro kritinése juostose kitimo laike jvertinimas, naudojant penkiy gretimy
pjuviy spektro reikSmiy regresija;

- gautoms reikSmeéms atliekamas arba ne netiesinis apdorojimas;

- gauty logaritminiy laiko iSvestiniy integravimas naudojant pirmos eilés rekursinj filtrg. Filtro
koeficiento reik§mé turi buti parinkta priklausomai nuo analizés pjtvio dydzio. Rekursinio

filtro perdavimo funkcija :

24z 1-7"3_22~%

H@) = 0.1 s

(1.12)

- panaSiai kaip paprastame PLP algoritme pridedama vienodo girdimumo kreivé ir gautas
atstojamasis spektras padauginamas is 0,33;
- gautam logaritminiam spektrui atlickamas atvirkstinis logaritmavimas (eksponentin¢ funkcija);

- apskaiciuojami Sio spektro tiesinés prognozés kepstro koeficientai.
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1.1.4.3 Mel skalés kepstro koeficientai
Kalbos signalas S(w) gali baiti laikomas balsaskylés suzadinimo (ang. excitation) E(w) ir balso
trakto signaly H(w) sasiika (ang. convolution) E(w)*H(w). Kepstras gaunamas taikant atvirksting
diskre¢igja Furjé transformacija kalbos signalo kadro absoliutinés vertés (ang. magnitude)

logaritmui. Realigjg kepstro dalj galima apskaiciuoti pagal [11]:

RC = FFT !(log(FFT(s(n))) (1.13)
E(w) — laikomas papildomu pozymiu kintanciu laike, priklausomai nuo individo emocinés
biisenos ir amziaus. H(w) — laikomas unikaliu kiekvienam vartotojui. Zemesni daZniai labiau
atvaizduoja H(w), aukStesni — E(w). Pastebéta, kad Zemy dazniy filtry naudojimas duoda

patikimesnes balso trakto charakteristikas.

.- —E(w)—»
Balso st\ gos t—Sr)—» Kepstras
H(w) —H(w)—»

1.7 pav. Kepstriné analizé [11]

Laikoma, kad MFCC (ang. Mel frequency cepstral coefficients) turéty atspindéti balso trakto
charakteristikas. MFCC paremti teiginiu, kad informacija i§ zemesniy kalbos signaly dazniy
komponenciy yra fonetiskai svarbesné, nei i§ aukStesniy. Mel kepstro skalés koeficientais vadinamos
vertés sudarancios Mel skalés kepstrag. MFCC gavimas panasus j kepstro skai¢iavimg — kalbos

signalo kadro absoliutinei vertei pries atvirksting Furjé transformacija pritaikant Mel filtra [8] :

Mel(f) = 2595 * log1o(1 + -) (1.14)

Kalbos signalo _| Lango funkcijos
skirstymas { kadrus b taikymas

Kalbos signalas ——

Diskrecioji Furjé
transformaci ja

Logaritmavimas Mel skalé

Mel kesptro

Mel kepstras | koeficientai

1.8 pav. Mel kepstro koeficienty radimas

1.1.5 PoZymiy palyginimas
Kalbos signalo poZymiais, kai pozymiai iSskiriami i§ garso jraSo turin¢io vieng kanala, yra
laikomas N ilgio pozymiy vektorius. Segmentuotam kalbos signalui, kuris padalintas | M segmenty
pozymiy matricos dydis MxN. MxN matrica sukuriama kiekvienam vartotojui apmokymo metu.
Diktoriaus modeliu vadinamas pozymiy rinkinys sudarytas i§ visy apmokymo jrasy (MxN pozymiy

matricy). Testavimo metu gaunama MxN matrica i§ kalbos signalo yra lyginama su diktoriaus
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modeliu. Diktoriy modeliai skirstomi i du tipus Sabloninius (ang. template) ir stochastinius modelius
[14].

Sabloniniuose modeliuose pavyzdziy palyginimas yra deterministinis. Garso jrasas, lyginamas
su diktoriaus modeliu, yra laikomas netobula diktoriaus modelio kopija. Diktoriaus modelio ir
lyginamo jraSo kadrai yra iSrenkami ir iSrikiuojami minimizuojant atstumg. Paprasciausias etaloninis
modelis turi vieng etalong X vienam segmentui. Panasumo jvertis tarp X ir tikrinamo pavyzdzio

pozymiy xj zymimas d(xi, X). Diktoriaus modelis yra N apmokymo vektoriy centroidas arba vidurkis:

_ 1
X=§Z?I=1Xi (1.15)

Atstumai tarp Xiir X yra aprasomi:

d(x;, %) = (x; —0)"W(x; — %) (1.16)
W — svoriné (ang. weighting) matrica. Jei W vienetiné matrica atstumai Euklidiniai. Tikétinumas

etaloniniams modeliams aproksimuojamas pagal [15]:

L=e (1.17)
a — teigiama konstanta (normalizavimui). (1.17) iSraiska laikoma proporcinga tikétinumo

logaritminéms iSraiskoms.

Sabloniniai metodai gali priklausyti arba nepriklausyti nuo laiko. Nuo laiko nepriklausantis
Sabloninio modeliavimo pavyzdys vektorinio kvantavimo modeliavimas (ang. vector quantization).
Visos laikinos variacijos yra ignoruojamos ir naudojami tik globalts vidurkiai (centroidai). Nuo laiko

priklausanciuose Sabloniniuose modeliuose jvertinamas kintantis kalbéjimo tempas [14].

Populiariausias metodas, kompensuojantis kalbéjimo tempo kintamumg Sabloninése sistemose
yra dinaminis laiko skalés kraipymas (ang. dynamic time warping). Nuo teksto priklausantis
diktoriaus modelis yra seka Sablony (X4, ...Xy), kuri yra lyginama su sistemai nezinoma seka
(x4, ...XMm). Bendru atveju M néra lygus N. Asimetrinis sutapimo rezultatas (ang. match score)

gaunamas i§:
Z = 2?11 d(Xll)_(](l)) (118)

kur j — yra diktoriy modeliy indeksai. 1.9 pav. Vaizduojamas kraipymo kelias (ang. warp path), kai
energija yra naudojama kaip pozymis. IS galimy keliy iSrenkamas kelias turintis maziausig suminj

atsrtumg tarp Sabloninio modelio ir lyginamo pavyzdzio.
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1.9 pav. Dinaminis laiko skalés kraipymas dviems signalams [14].

Stochastiniu signalu vadinamas signalas, kuris netenkina determinuoto signalo salygy.
Stochastinius signalus generuoja sistemos, kurios parametrai kinta atsitiktiniu désniu. Bet kuriuo
laiko momentu stochastinio signalo uZregistruota verte yra atsitiktinis dydis, kurio tiksli verte yra
nenuspéjama, ta¢iau matemating viltis ar dispersija gali biiti Zinomos. Stochastiniuose modeliuose
(ang. stochastic models) diktoriaus modelio ir garso jraso palyginimas yra tikimybinis — gaunamas
tikétinumas arba salyginé tikimyb¢. Lyginama sistemai nezinomy vektoriy seka apraSoma tikimybes
tankio pasiskirstymo funkcija, kuri sudaroma i§ mokymo duomeny. Stochastiniuose modeliuose
tikimybe, kad sistemai neZzinoma vektoriy seka bus skirta gaunama kiekvienam signalo kadrui arba
vektoriaus parametry vidurkiui, gautam i3 visy kadry. Si tikimybé yra vadinama sutapimo rezultatu
(ang. match score) [14]. Stochastiniams modeliams gali bati priskirti Bajeso klasifikatorius ir

pasléptosios Markovo grandinés.

1.1.5.1 Naivus Bajeso klasifikatorius
Bajeso klasifikatorius, taip pat, gali buti priskirtas statistiniams ir apmokymo su mokytoju
metodams. Jeigu naudojamas normalusis skirstinys, apmokymo metu nustatomi pozymiy
koeficienty vidurkiai ir dispersijos. Kity skirstiniy atvejais nustatomi kiti parametrai. Identifikavimo
proceso metu randamas tikétinumas. Identifikuotas diktorius yra tas, kuriam §is tikétinumas yra

didziausias.

1.1.5.2 Pasléptieji Markovo modeliai

Pasléptieji Markovo modeliai diskreciy jvykiy stebéjimui aprasomi : stebimy jvykiy seka O =
{04,0, ...07}, kur T yra stebimos vektoriy sekos dydis, paslépty biiseny skai¢iumi modelyje Q =
{q1,92 -..qn}, Kklasiy skai¢iumi M, peréjimy tarp baseny tikimybémis A = {aj}aj =

P(qg;_laiko_mometu_t+1|q;_laiko_momentu_t), is¢jimo klasiy tikimybiy pasiskrstymu biisenoje j B =
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{bj(k)},bj(k) = P(vk_laiko_mometu_t|gi_laiko_momentu_t), pradiniy biiseny tikimybiy pasiskirstymu

7 = {nj},mi=P(qi_laiko_mometu_t = 1).

Pasléptiesiems Markovo modeliams charakterizuoti naudojamas parametras A = {A,B,n}, kuris
nustatomas is mokymo duomeny rinkinio ir apibrézia tikimybinj mata O = {04, O, ... O1} — tikimybe
P(OJA), kur kiekvienas stebéjimas O, yra viena i§ galimy klasiy arba vektorinio kvantavimo knygos V

simbolis.

Biisenos aprasomos tikimybés pasiskirstymo funkcija, p(X¢|s) yra tikimybé kadro pozymiy

vektoriui biisenoje s. Peréjimas tarp biiseny (pvz. i$ t-1 j t) aprasomas peréjimo tikimybe p(s¢|Si—1)-
Tikétinumas T kadry skaiciui, A, hipotezei [10]:

p(X[A) =X visoms Hrtr=1 P(StlSt-1) P(X¢ls) (1.19)

blsenoms

Stebéjimy sekos O gavimas :

1) Laiko momentui suteikiama pradiné reik§mé lygi vienetui t=1;

2) Parenkama pradiné biisena i atsizvelgiant j pradinés blisenos pasiskirstymo funkcijg 7;

3) Parenkama O atsizvelgus i bi(k), duotos klasés arba vektorinés knygos simbolio tikybinj
pasiskirstyma biisenai i;

4) Parenkama j pagal peréjimy tarp biiseny pasiskirstymo funkcijg {aij} (j=1,2,..,N) duotai bisenai
i;

5) Pereinama prie sekancio laiko momento t «— t+1 ir griztama j zingsnj 3 jeigu t<T. PrieSingu
atveju iteracinis procesas nutraukiamas.

Apmokymo proceso metu reikia rasti parametry rinkinj A*, kuris tenkinty salyga:
A* = argmax [[\_, P(O™]|1) (1.20)

kur N —apmokymo imties dydis, o kiekvienas apmokymo imties narys aprasomas stebéjimy seka,
0™ = {OM™1T, kur Tn — pjiiviy skaitius n —tojoje amokymo imties sekoje.

Tolydinio tankio pasléptieji Markovo modeliai naudojami tais atvejais, kuriais stebéjimai
iSreiSkiami ne diskreciais simboliais bet pozymiy vektoriais. Gauso skirstiniy misinio tikimybé

aprasoma :
b] (O) = lel/lzl C]'kN(O, IJ']'kl U]k) (121)

Kur 1<j<N modeliuojamas stebimas pozymiy vektorius, cjx - k-tojo Gauso skirstinio misinio
komponento svoris biisenoje j, 0 N — Gauso skirstinio matematin¢ iSraiska (bendru atveju galima
taikyti bet kuri eliptiskai simetrinj skirstinj), pjk ir Ujk yra k-tojo Gauso skirstinio vidurkiy vektorius

ir kovariaciné matrica biisenoje j atitinkamai [10], [12].
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1.1.5.3 Dirbtiniai neurony tinklai
Dirbtinis neurony tinklas — tai informacijos apdorojimo modelis, sukurtas pagal biologing nervy
sistema, tokig kaip smegenys. Modelis yra sudarytas i$§ didelio kiekio tarpusavyje sujungty apdorojimo

elementy (neurony) dirbanciy tarpusavyje sprendziant tg pacig problema.

Vienas biologinis neuronas susideda i§ l1astelinio kiino vadinamo soma, keliy dentri¢iy, ir aksono.
Dentritémis surenkamai signalai i§ kity neurony. Aksonu siunciami signalai Kitiems neuronams.
Synapsinés strukttros pavercia dentriciy aktyvumg elektriniais efektais, kurie suzadina arba slopina

aksono aktyvumg ir signalus perduodamus kitiems neuronams. Mokymosi metu synapsiniai.

-

Evnapsinial rvial

Alcsonas

1.10 pav. Tipinio biologinio neurono supaprastintas atvaizdas [15]

Tiesioginio sklidimo dirbtinis neurony tinklas gali turéti tik vieng sluoksnj svoriy, kuriame
jvestys yra tiesiogiai sujungtos su i§vestimis. Arba tarp jvestie sir i§vesties gali viena, ar daugiau
iterpty pasléptyjy sluoksniy. Pasléptieji neuronai neuroniniuose tinkluose naudojami geresniam
ivesties ,,désningumy“ radimui. Buvo parodyta, kad su atitinkamu kiekiu pasléptyjy neurony

jmanoma aproksimuoti bet kokig funkcijg [15].

Grjztamojo rysio tinkluose signalas gali sklisti abiem kryptimis —j priekj ir atgal,
sudarydamas ciklus tinkle. Tai dinaminiai tinklai, kuriy biisena kinta tol, kol pasieckiama
pusiausvyra. Pusiausvyroje jie lieka tol kol pasikeicia jvesties duomenys ir ieSkomas naujas

pusiausvyros taskas [16].

Daugiasluoksnis perceptronas (ang. Multilayer perceptron) yra sudarytas i$ daug neurony,
kurie yra suskirstyti j j¢jimo ir i§¢jimo sluoksnius bei tarp $iy esantj vieng ar daugiau vidinius
pasléptuosius sluoksnius. Daugiasluoksniy perceptrony tinkluose greta esantys sluoksniai yra
pilnai sujungti, t.y. kiekvienas neuronas yra sujungtas su visais sekancio sluoksnio neuronais.

Terminas gilieji neurony tinklai (ang. deep neural networks) originaliai buvo pristatytas kaip
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daugiasluoksnis perrceptronas su daugiau nei vienu pasléptyjy sluoksniy, bet véliau buvo i$pléstas

ir reiSkia bet kokj neuroninj tinklg su gilia strukttira [17].

Kartu su giliaisiais neurony tinklais naudojami i-vektoriy (ang. i-vector) metodas ir
susiauréjimo arba BN (ang. bottleneck) topologija. i-vektoriy (ang. i-vector) metodas naudojamas
jvesties duomeny sumazinimui iki mazesniy dimensijy pozymiy vektoriaus, iSlaikant didzigja dalj
svarbios infomacijos. BN neuroniniuose tinkluose reiskia vieno i$ pasléptyjy sluoksniy
susiaur¢jimg — vienas i$ pasléptyjy sluoksniy turi maziau neurony nei gretimi. BN pozymiy
vektorius gaunamas siunciant pirminj jvesties pozymiy vektoriy neuroniniu tinklu ir nuskaitant

pozymiy vertes BN sluoksnyje [18].

Diktoriaus atpazinimo uzduotyje gilusis neurony tinklas naudojamas prognozuoti diktoriaus
klase vienam kalbos signalo kadrui arba visam signalui. Kadangi visas kalbos signalas priklauso
vienai klasei kalbos signalo kadro tikimybés turi biiti kombinuojamos viso signalo priskyrimui
vienam i§ diktoriy. Tai gali buti pasiekta vidurkinant gautas tikimybes arba naudojant antra
klasifikatoriy — tokj kuris naudoja visg jvestj gauta i$ giliyjy neurony tinkly kaip vieng pozymiy
vektoriy. Gilieji neurony tinklai taip pat naudojami fonetiniy vienety arba senony prognozavimui
kiekvienam kalbos kadre [19],[20].

1.2 Esamy sprendimy analizé

1.1 lenteléje pateikti literatiros Saltiniuose ratsi rezultatai. Tikslumu laikoma dalis teisingai
atpazinty jrasy. Lygiy klaidy lygiu (LKL) taskas, kuriame klaidingo savojo ir klaidingo svetimo yra
arCiausiai nulio arba lygios. Naudojamas kaip pagalbinis pirmos eilés efektyvumo indikatorius 1:1
verifkacijos sistemose [1]. Kuo mazesné lygiy klaidy lygiy verté tuo didesnis biometrinés sistemos

tikslumas.
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Lentelé 1.1 Diktoriaus atpZinimo sistemy palyginimas

Saltinis Metodas Garso jrafai Kiti duomenys Tlsktl;:)mas, LKL,%
[8] MFCC Nepateikta Nepateikta 51.25 Nepateikta
[8] LPCC Nepateikta Nepateikta 37.5 Nepateikta
[8] PLPC Nepateikta Nepateikta 49.5 Nepateikta
[8] MFCC Nepateikta Nepateikta 86.67 Nepateikta
[8] LPCC Nepateikta Nepateikta 80.5 Nepateikta
[8] PLPC Nepateikta Nepateikta 77.4 Nepateikta
[8] MFCC Nepateikta Nepateikta 93.6 Nepateikta
[8] LPCC Nepateikta Nepateikta 76.6 Nepateikta
[8] PLPC Nepateikta Nepateikta 90.4 Nepateikta
[8] MFCC Nepateikta Nepateikta 96.5 Nepateikta
[8] LPCC Nepateikta Nepateikta 65.8 Nepateikta
[8] PLPC Nepateikta Nepateikta 78.5 Nepateikta
[21] M cht'slfﬁﬂdmm Sudaryta | 40 diktory 10 Sarimy TOpen | g 39 Nepateikta
[21] MFCC-BPANN Sudaryta | 20 diktoriy. 10 Starimy "Open | g5 44 Nepateikta

the doors
Naudojama viena frazé, 15
[22] VQ-LPCC RUSBASE iStarimy 41-nam diktoriui (visi Nepateikta 2.76
vyriski balsai)
Naudojama viena frazé, 15
[22] GMM-MFCC RUSBASE iStarimy 41-nam diktoriui (visi Nepateikta 5.86
vyriski balsai)
Naudojama viena frazé, 15
[22] GMM-4F3AF0 RUSBASE iStarimy 41-nam diktoriui (visi Nepateikta 5.17
vyriski balsai)
Naudojama viena frazé, 15
[22] RAKTAS RUSBASE iStarimy 41-nam diktoriui (visi Nepateikta 2.32
vyriski balsai)
39 diktoriai (24 moterys ir 15
[22] VQ-LPCC PORII ACUS vyry). NaudE)j amas iéérimas Nepateikta 6.64
“8-7-2-3-1-5-9-4-6-0”
40 diktoriai (24 moterys ir 15
[22] GMM-MFCC POR; ACUS vyry). Naud(ojamas iét);rimas Nepateikta 6.81
“8-7-2-3-1-5-9-4-6-0”
41 diktoriai (24 moterys ir 15
[22] GMM-4F3AF0 PORII JlCUS vyry). NaudE)j amas iéérimas Nepateikta 7.28
“8-7-2-3-1-5-9-4-6-0”
42 diktoriai (24 moterys ir 15
[22] RAKTAS PORS‘CUS vyry). Naud(ojamas iéérimas Nepateikta 10.65
“8-7-2-3-1-5-9-4-6-0”
[23] MFCC-VQ Sudaryta Zodis 63 Nepateikta
[23] MFCC-HMM Sudaryta Zodis 90 Nepateikta
[23] MFCC-VQ Sudaryta Paprastas sakinys 48 Nepateikta
[23] MFCC-HMM Sudaryta Paprastas sakinys 88 Nepateikta
[23] MFCC-VQ Sudaryta Pilnas sakinys 60 Nepateikta
[23] MFCC-HMM Sudaryta Pilnas sakinys 65 Nepateikta
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[8] Saltinyje pateikiamas atpazinimo tikslumas skirtingiems pozymiy tipams. Naudoti

klasifikatoriai ir duomenys néra nurodyti.

[21] Saltinyje eksperimentas atliktas nuo teksto priklausan¢iam vartotojo atpazinimui. Naudota
13 Mel skalés kepstro koeficienty kiekvienam 26ms signalo kadro ilgiui. Kiekvienas koeficientas
klasterizuojamas i 5 elementy klasteri kol suformuojamas 65 elementy vektorius. Apmokoma
naudojant daugiasluoksnio perceptrono grjztamojo rysio tinklg. Mokymo fazéje atliekamas kalbos
signalo apdorojimas, i$skiriami Mel skalés kepstro koeficientai, atlickama Kklasterizacija ir
apmokomas dirbtiniy neurony tinklas. Testavimo fazéje atlickamas kalbos signalo apdorojimas,
iSskiriami Mel skalés kepstro koeficientai, atlickama klasterizacija ir gauti pozymiy vektoriai
perduodami apmokytam neurony tinklui. Tinklo architektiira — 65 neuronai jvesties sluoksnyje, 40
neurony pasléptagjame sluoksnyje ir 40 neurony iSvesties sluoksnyje. Eksperimentas atliktas 40-ties
diktoriy garso jraSams su 10 iStarimy ,,open the door®. 5 jrasai naudojami mokymui ir 5 jrasai

naudojami testavimui. Neurony tinklas kei¢iamas euklidiniy atstumy metodu.

[22] Keturios atpazinimo sistemos buvo naudotodos kalbanciojo atpazinimo eksperimentams :

1. Kalbanciojo atpazinimo sistema naudojanti 22 eilés LPCC koeficientus kaip poZymius ir
vektorinj kvantavima klasifikavimui. Naudoti 32 centroidai.

2. Kalbanciojo atpazinimo sistema naudojanti 13 eilés MFCC pozymiams ir GMM kalbétojo
modeliavimui ir $ablony klasifikavimui. Misiniy komponenciy skaicius buvo lygus 16-kai.

3. Kalbanciojo atpazinimo sistema naudojanti 4 formantes, 3 antiformantes, aukStumas (ang.
pitch) pozymiams ir GMM Kklasifikavimui. Misiniy komponen¢iy skaicius buvo lygus 16 -
kai.

4. Foneminis metodas (RAKTAS). Pozymiy sistema susidedanti i§ 36 pozymiy komponenciy,
atvaizduojanciy individualius kalbétojo poZymius : keturiy formanciy dazniy, dviejy
antiformanciy dazniy, 4 formanc¢iy normalizuoty amplitudZiy ir kity kombinuoty spektriniy
pory parametry. Formanc¢iy radimui buvo naudotas linijiniy spektriniy pory metodas.
PoZymiy matrica skai¢iuojama kiekvienam jrasui apmokymo metu. PoZymiy matrica
susideda 1§ pozymiy vektoriy skai¢iuojamy kiekvienam kadrui. Apmokymo Sablonas
gaunamas lyginant dvi pozymiy matricas. Kalbétojo pozymiams nustatyti lyginamos dvi
poZymiy matricos 1§ skirtingy jrasy. Balso trakto forma skai¢iuojama i§ pirmy trijy formanciy
pirmam Kkadrui ir tas pats daroma antrai pozymiy matricai. Randamas skirtumas tarp dviejy
minéty poZymiy matricy nariy. Tada skai¢iuojamas skirtumas tarp antro kadro antros
pozZymiy matricos pirmos poZymiy matricos pirmo kadro balso trakto formos. Tas pats
daroma trec¢iam ir kitiems kadrams kol randamas artimiausias poZymiy vektorius antroje
poZymiy matricoje pirmos poZymiy matricos pirmam vektoriui. Suradus artimiausig vektoriy

skai¢iuojamas absoliutus atstumas visiems vektoriy elementams. Randamos skirtumy
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variacijos naudojant histogramas. [vertinama histogramos forma ir kiti statistiniai parametrai,
nustatomas statistinis atstumas (ang. common statistical distance). Verifikavimo metu
poZzymiy matrica lyginama su kalbétojo modelio pozymiy matrica ir, tokiu pat biidu kaip ir
apmokymo procese. Atitinkantiems kalbétojams atstumas patenkanta | intervalaa,
neatitinkantiems nepatenka.

Rezultatai gauti su garso jrasais i§ RUSBASE ir "PORTICUS" firmos sukurtos duomeny bazés.

[23] saltinyje rezultatai gauti 4-iems skirtingiems diktoriams (3 moterys, vienas vyras). Mokymui
naudojami 5 zodzio ,, saya “ i§tarimai, testavimui 10 zodzio ,, saya “ iStarimy, 10 zodzio “saya sedang

belajar ” istarimy, 10 zodZio “saya berangkat* iStarimy.

1.3 Programiniai paketai

ALIZE

ALIZE yra atviro kodo platforma skirta kalbangiojo atpazinimui, sukurta C++ kalboje. ALIZE
projekto tikslas yra suteikti aukSto ir zemo lygio karkasus, kurie leisty bet kam vystyti programing
jranga, leidziancig apdoroti jvairias kalbanciojo atpazinimo uZzduotis : verifikacijaa, identifikacija,
segmentacijg ir pan. Pagrindinis sluoksnis yra ALIZE-Core — Zemo lygio biblioteka, turinti funkcijas
reikalingas Gauso miSiniams ir jvesties-i§vesties funkcijas jvairiems faily formatams. Pagrindiniam

sluoksniui buvo sukurtas rinkinys LIA_RAL, sitilantis aukStesnio lygio funkcionaluma [24].
LIA RAL susideda i$ keliy komponenty [24] :

e LIA SpkDet — jrankiy rinkinys skirtas uzduoc¢iy, reikalingy kalbanciojo autentifikacijos
sistemoms jvykdymui : modeliy apmokymui, poZymiy normalizavimui, rezultaty
normalizavimui;

e LIA_SpkSeg — jrankiai kalbanciojo diarizacijai;

e LIA_Utils — duomeny formaty, naudojamy platformoje ALIZE keitimui;

e LIA SpkTools — auksto lygio funkcijos ALIZE sluoksniui - biblioteka, kurig naudojant

sukurtos kitos dalys.
SPEAR

SPEAR paketas yra dalis bob.bio pakety, kurie pateikia atvirojo kodo jrankius biometrinio
atpazinimo eksperimentams, sukurty C++ kalba ir turin¢iy Python sgsaja. SPEAR paketas skirtas
kalabanciojo atpazinimo eksperimentams. Jame jtraukti : kalbanciojo atpazinimo duomeny bazés ir jy

protokolai, balso aktyvumo detektavimas, poZymiy iSskyrimas, atpazinimo bei verifikavimo jrankiai
[25].
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HTK

HTK yra programinis jrankis pasléptyjy Markovo modeliy manipuliavimui. Paprastai naudojamas
kalbos atpazinimui. Kuris taip pat buvo naudotas kitoms uzduotims : kalbos sintezej, raidziy
atpazinimui ir DNR sekoms tirti.

HTK susideda i$ keliy programiniy jrankiy naudijamy : kalbos analizej, pasléptyjy Markovo
modeliy apmokymui, testavimo ir rezultaty analizej. Palaiko tolydzius Gauso miSiniy tankiy ir
diskrecius pasiskirstymus [26].

Dirbtiniy neurony tinkly paketas

Dirbtiniy neurony tinkly paketas (ang. Neural network toolbox) pateikia jrankius reikalingus kurti,
mokyti ir vizualizuoti dirbtiniy neurony tinklus [27].

Statistikos ir masininio mokymo paketas

Statistikos ir maSininio mokymo paketas (ang. Statistics and Machine Learning Toolbox) pateikia
funkcijas duomeny analizei, apraSymui ir modeliavimui. Regresijos ir klasifikavimo algoritmus

prognozavimo modeliy ktirimui [28].

28


https://se.mathworks.com/products/statistics.html

2 PROJEKTAVIMAS

Siame skyriuje aprasomi tiriami metodai. Pateikiamos duomeny srauty diagramos skirtingiems

metodams.

2.1 pav. ir 2.2 pav. procesas ,, direktorijy ir priskyrimy apdorojimas‘ turi sukurti ir iSsaugoti
mokymui priskirty jrasy direktorijas, jraSy pavadinimus atskiruose failuose (pagal diktoriaus varda
arba failo pavadinimg). Tas pats procesas turi sukurti ir iSsaugoti testavimo faily jrasy pavadinimus ir

direktorijas naujame faile. Faily priskyrimas mokymo ir testavimo failams priklauso nuo vartotojo
pasirinkty parametry.

Procesas ,, rinkti failus mokymui “ turi nuskaityti garso jrasy direktorijas, garso jraSy pavadinimus ir

diktoriy vardus i§ atskiry faily.

Procesas ,, rinkti failus testavimui* turi nuskaityti testavimo faily direktorijas, faily pavadinimus ir

priskyrima diktoriui i§ vieno failo.
Procesas pasléptyjy Markovo modeliy paketas (HTK) susideda i§ terminalo komandy.

Procesas ,, Rezultaty jvertinimas‘ pagal ,, HTK‘ proceso sukurtg rezultaty failg turi jvertinti ir

iSsaugoti identifikavimo tiksluma, klaidingo atmetimo lygj ir klaidingo priémimo lygi.

P] vartotojas
Garso jrasai
|rady priskyrimas ’ 7 T f L AN
mokymui ir testavimui ), / / / \ N\
p _lrady direktorija o3 // / / \ \\\
/ e oS [ \ g
Garso jrasy pavadinimai ,,,/‘/ | . \\
Direktorijy ir e ; el [ \
priskyril!ltllq e Garso jrasy direktorijos \ \\ \
apdorojimas e | G Garso
Faily direktorijos____ \\ \ wHfas
_,// i \ |
/ Faily pavadinimai \
Direktorijos ir priskyrimai S \ \\
5 // ‘\ \
i y /// _—Diktoriy vardai \ \\ Failo direktorija \ ‘ _~ Testavimo
: i \ R Failo / laikas
Mokymo ir testavimo jray direktorijos ir \ . pavadinimas i \
gavecRing D%kton‘q vardai N \ / \
4' \\—» K:‘;»::__E_ O “\“\ \\\ i Apmokymo \\‘
\ o % F;W' avadinimai O " laikas \
\ Diktoriy vardai \  Faily direktorijos SRl P L oo . N
. / i ) Faily direktorijos___ === estavimo 1\ |
3 Faily pavadinimai ~ = __ Failo . T jraso '\ )
Mokymo faily uzklausa ) 4 //// direktorija = ; pavadinimas\ J
™ S A - ; e ~Vartotojo
R R Failo -
/ o pavadinimas __— YaIAs S
A S
A __Diktoriaus ) Identifikavimotikslumas™ ——————__
___—  vadas — ///
__/_.-f~“ o Klaldlngt? priemimo lygls_ .

v ol
Vi E ) :——Klaidingo atmetimo lygis——

Rezultatai

2.1 pav. Paslpétyjy Markovo modeliy paketo (HTK) duomeny srauto diagrama.

2.2 pav. procesas ,,MFCC arba 39MFCC arba LPC arba PLP* atitinka vieng i§ keturiy procesy :
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MFCC — turi grazinti pasirinkta Mel skalés kepstro koeficienty pozymiy skaiciy.

2. MFCC39 — turi grazinti 12 Mel skalés kepstro koeficienty ver¢iy,12 delta Mel skalés
kepstro koeficienty verc¢iy, 12 delta-delta Mel skalés kepstro koeficienty verciy, vieng
kadro energijos logaritmo verte, vieng delta kadro energijos logaritmo vertg, vieng delta-

delta kadro energijos logaritmo verte. Toks pozymiy rinkinys laikomas standartu [23].

LPC — turi grazinti pasirinktg skaiciy tiesinés prognozés koefcienty.
PLP — turi grazinti pasirinktg skai¢y suvokimo (percepcinés) prognozés koeficienty.

3.

4,
Procesas “NBC arba ANN atitinka viena i§ dviejy procesy :
1. NBC — mokymo metu turi sudaryti parametrus, kurie testavimo metu naudojami

identifikavimui.
2. ANN — mokymo metu sudayti neuron tinklg ir nustatyti jo parametrus, kurie testavimo

|

metu naudojami identifikavimui.
P| vartotojas
Garso jradai
Irasy priskyrimas l//" [ T 4 T
mokymui ir testavimui J / / / \
- _Irasy direktorija // / // |
e 4 /
. = P / /
Garso jrasy pavadinimai = /
Direktorijy ir T arecikis ek / f
priskyrimy _iriggrasq irektorijos |
apdorojimas /g ——— _— N .
Faily direktorijos ™\ Failo direktorija / /
] ;
/ -~ Faily pavadinimai Failo y Garso jra3as
Direktorijos ir priskyrimai - 5 72 pavadlg{mas / Fa_llc_)
7 / N pavasnnlmas //
s y \ / /
L4 4 > Failo / /
Mokymo ir testavimo jrasy direktorijos ir direktorija 3 Z5
pavadinimai M“:z%g Qarbr:a s
a ~
A =) e LPCC arba Testavimo
\ \\ *i\\x—-n_\ // PLPC / laikas
\ Diktoriy V?I’dal \ Faily direktorijos //' ) \\
\ \Faily pavadininy"” ¥ S / J/ N
\ / 7~ / N " “ ——
Mokymo faily uzklausa > 7 ~ Failo /// / Pozymiy NBC A /Apmokymo\\\ \\
~ / /"/’ pavadinimas e / vektoriai ™ ::I)l: " laikas e N
a /
~ ‘v/—__(// Ly, & s — Te_staglimo
direktorija 4 jraso  _
=== 2 e pavadinimas
~ Diktoriaus=
S~ — — vardas
4 ;
/ Klaidingo \
- priemimo  Klaidingo
Identifikavimo lygis atmetimo
tikslumas [ lygis
! v J
A
Rezultatai

2.2 pav. MFCC-NBC, MFCC39-NBC, LPCC-NBC, PLPC-NBC, MFCC-ANN, MFCC39-ANN, LPCC-ANN ir PLPC-
ANN duomeny srauto diagrama.
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3

REALIZACIJA

Skyriuje pateikiama programinés jrangos naudotos eksperimentui atlikti realizacija. Mokymo ir

testavimo failai skirstomi pagal vartotojo parinktus parametrus ir surasomi j .mat failus, naudojant

MATLAB skriptus ir funkcijas. Failai reikalingi pasléptyjy Markovo modeliy paketui kuriami MATLAB

skriptais ir funkcijomis i$ ty paciy .mat faily.

3.1 Pasléptyju Markovo modeliy paketas

Diktoriaus atpazinimui reikalingi failai :

1. , gram.dict” faile diktoriy vardai atskiriami | simboliu.

L R}

3.1 pav. ,,gram.dict* failo pavyzdys

2. ,failai.scp“ nurodomi garso jrasai ir failai, kuriuose bus talpinami pozymiai.

[T SR

1 o

3. ,trans_*.scp“ — failuose, kuriy pavadinimai prasideda ,,trans

C
C
C
C
C
c:
C
C
C
C

:WUsers\rouge\Desktop' SpeakerZINskDU\irasai\FAGNGRAZ200.
:hWUsers\rouge'\Desktoph SpeakerZIN=skDU\ira=sai \FAGNGRAZ01.
:\Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\irasai\FAGNGRAZ02.
:\Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\irasai\FAGNGRAZ03.
:hZOsers\rouge\Desktoph\SpeakerZINskDU\irasail\FAGNGRAZ04.
“Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\irasai\FAGNVINZOO.
:hWUsers\rouge'\Desktoph SpeakerZINskDU\ira=sai\FAGHNVINZO1.
:\Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\irasai\FAGNVINZO02.
:\Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\irasai\FAGNVINZO03.
:\Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\irasai\FAGNVINZ04.

wav
wawv
wawv
wawv
wawv
wawv
wawv
wawv
wawv
wav

C:\Users\rouge\Desktop'\SpeakerZINskDU\pozymiai\FAGNGRAZ00
C:\Users\rouge'\Desktop'\SpeakerZINzkDU\pozymiai\FAGNGRAZO1
C:\Users\rouge'\Desktop\S5peakerZINskDU\pozymiai\FAGNGRA202
C:\Users\rouge'\Desktop\SpeakerZINzkDU\pozymiai\FAGNGRAZ03
C:\Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\pozymial\ FAGNGRAZO4.
C:
C
C
C
C

‘Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\pozymiai\FAGNVINZO0

:\Users\rouge'\Desktop'\SpeakerZINskDU\pozymiai\FAGNVINZO1.
:\Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\pozymiai\FAGNVINZO2
:\Users\rouge\Desktop\SpeakerZINskDU\pozymiai\FAGNVINZ03
:\UseIS\Inge\DesHtop\SpEakeIZINSkDU\poZymiai\FAGNVINZ04.

3.2 pav. ,failai.scp* failo pavyzdys

I3 “«

‘ ir baigiasi plétiniu ,,.scp

nurodomi mokymui skirti pozymiy failai. Faily pavadinimai atitinka diktoriy vardus. Tokiy

faily skaicius atitinka diktoriy skai¢iy sistemoje.

[=] trans_FAGNGRA scp E1

f£zpeaker = FAGHGRA|FAGHVIN|FAISIZI|FAISZYM|FAUSHEM | FDAILOI |FGINGED|FIEVJUR|FIEVSAE | FIEV
[VIS| FJUSKIN| FRAMMOS | FLAUZET | FRAISAV | FRUTNAN | FSIMMET | FUGNBUC | FUGNNOV | FVAIVAT | FVANPEC | K;
(Szpeaker)

.mfc
-mfc
.mfc
.mfc

mfc

.mfc

mfc

.mfc
.mfc

nfc

S [ T O (Y S PN 8

(eI Ve e )

D:
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 6\pozymiai\FAGNGRA2515801.mfc
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 é\pozymiai\FRGNGRA2915802.mfc
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 6\pozymiai\FAGNGRA2%15803.mfc
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 6\pozymiai\FAGNGRA2515804.mfc
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 é\pozymiai\FRGNGRA2915805.mfc
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 6\pozymiai\FAGNGRA2%15806.mfc
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 6\pozymiai\FAGNGRA2515807.mfc
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 €\pozymiai\FAGNGRZA2913808.mfc
:\HTK\wordBased_ca5e2_phrase29158_HMM_36_6\pozymiai\FAGNGRA2915809.mfd

Dooooogood

\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36 6\pozymiai\FAGNGRA2915800.mfc

3.3 pav. ,trans FAGNGRA.scp “ failo pavyzdys

4. ,,hmm_*“—failai, kurie prasideda ,,smm_“ naudojami kaip modeliy failai. Taip pat pilnas failo

pavadinimas atitinka diktoriaus vardui — pvz.“hmm_FAGNGRA* ir faily skaiCius atitinka

diktoriy skaiciy sistemoje. Modelio failo pavyzdys pateiktas 3.4 pav., modelio failo parametry

aprasymas 3.1 lenteléje.
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N

1 o

~0
<STRERMINFC> 1 39
<VECSIZE> 39<NULLD><MFCC E D &>
~h "hmm FAGHNGRA"
<BEGINHMM>
<NUMSTATES> 3
<5TATE> 2
<MELN> 39
-1.804065e+001 1.822792e-001 -5.504993e+000 -3.084137e+000 -8.302935e-001 -1.075914e+000 -3.22060%e+00
0 -2.169371e+000 -2.888519e+000 -2.875683e+000 -3.929880e+000 -3.982161e+000 5.133442e-001 -1.597592e-
001 -1.023607e-001 -6.501031e-002 -7.424914e-003 1.162796e-001 1.661122e-001 2.086510e-001 1.879907e-0
01 7.306663e-002 5.799584e-002 1.143509e-001 9.368838e-002 -4.867257e-003 -3.693496e-003 8.087719e-004
9.183593e-004 4.125852e-003 -5.605795e-003 -1.784145e-002 -1.409231e-002 -3.455685e-003 -2.5951380e-003
3.270557e-003 -8.228377e-003 -1.172888e-002 -1.151007e-004
<VARTANCE> 39
3.854116e+001 1.921158e+001 2.638009e+001 5.835318e+001 1.165135e+001 1.929613e+001 4.677795e+001 2.46
7102e+001 2.012724e+001 2.270684e+001 1.216588e+001 1.579007e+001 6.502423e-002 1.030196e+000 1.064985
e+000 1.065678e+000 2.368123e+000 9.835215e-001 1.225612e+000 1.591962e+000 1.073853e+000 1.391295e+00
0 1.813913e+000 9.145826e-001 9.39602%9e-001 1.30800%9e-003 1.466247e-001 1.380796e-001 1.39206%e-001 3.
106321e-001 1.716268e-001 2.372055e-001 2.66710%e-001 1.938590e-001 2.306694e-001 2.612837e-001 1.7578
45e-001 1.794921e-001 1.457760e-004
<GCONST> 7.431341e+001
<TRANSF> 3
0.000000e+000 1.000000e+000 0.000000e+000
0.000000e+000 5.842767e-001 1.57232T7e-002
0.000000e+000 0.000000e+000 0.000000e+000
<ENDHMM:>

g

3.4 pav. Modelio failo pavyzdys

Lentelé 3.1 Modelio failo prametry reik§més [29]

Parametras ReikSmél Reik§meé2

~0 Pradzios simbolis -

<STREAMINFO>

Eiluciy skaicius, kuriose bus
iSdéstytos pozymiy koeficienty vertés skaiCius

<VECSIZE> Pozymiy vektoriaus dydis

~h "hmm_*" Failo pavadinimas

<BEGINHMM> Modelio pradzios Zyma

<NUMSTATES> Biiseny skaicius

<NUMMIXES> Gauso misiniy skaicius

<MIXTURE> Misinio numeris Svorio verté

Vidutinés pozymiy vertés diktoriaus

<MEAN> -

modeliui

Pozymiy dispersijy vertés diktoriaus

<VARIANCE> -

modeliui

Pozymiy koeficienty verciy

Pozymiy vektoriaus tipas

<TRANSP>

skai¢iui)

Matricos dydis (lygus biiseny

Peréjimo matrica, kitaip vadinama
stochastine, tikimybiy arba
Markovo matrica.

<ENDHMM>

Modelio pabaigos Zyma

5.
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,, CONFIG “ failas naudojamas pozymiy i§skyrimui. ,, CONFIG “ failo turinys pateiktas 3.5 pav.




1 &

3.2 ,,CONFIG“ parametry aprasymas [29]

SCURCEEIND=WAVEFCORM

SCOURCEFCEMAT=WAVE

TARGETKIND=MFCC D & E

SAVEWITHCRC=F
SCOURCERATE=625

TARGETRATE=100000.0
WINDOWSIZE=250000.0

USEHAMMTNG=T
FREEMCCEF=0.98

NOMCEFPS5=12
NOMCHANS=20

3.5,,CONFIG “ failo turinys

Parametras Verté Reik§mé
SOURCEKIND WAVEFORM Visi jvesties failai atitinka kalbos signala
(ang. speech waveform)
SOURCEFORMAT WAVE Signalo failo formatas
ISvesties (pozymiy failai) susideda i§ 12
Mel skalés kepstro koeficienty, 12 delta
Mel skalés kepstro koeficienty, 12 delta-
TARGETKIND MFCC_D_AE delta skalés kepstro koeficienty, energijos
logaritmo, delta energijos logaritmo ir
delta-delta energijos logaritmo
SAVEWITHCRC E qudmh@?kqmommsmnaQQg
checksum) iSvesties parametro failui
SOURCERATE 625 Dazniné rezoliucija 100ns vienetais
TARGETRATE 100000 Periodas 100ns vienetais
WINDOWSIZE 250000 Lango dydis 100ns vienetais
USEHAMMING T Naudojamas Hamming langas
PREEMCOEF 0.96 Filtro koeficiento verté
NUMCEPS 12 Kepstro koeficienty skaicius
NUMCHANS 20 Filtry rinkiniy skaicius

6. , test.scp“ papildomas failas pozymiy faily sudarymui. Analogiskas ,, failai.scp “ failui.

7. , test mfc.scp“ nuorody | testinius pozymiy failus failas :

fa

I T Y A S

oo

Joooooooggon

8. ,,Ammlist“ faile — modeliy pavadinimy sgrasas.

3.6 pav.

:\HTK\wordBased case2 phrase2%158 HMM 36 &
:\HTK\wordBased case2Z phrase23158 HMM 36
:\HTK\dordBased case2 phrase29158 HMM 36
:\HTK\dordBased case2 phrase29158 HMM 36
:\HTK\dordBased case2 phrase29158 HMM 36
:\HTK\dordBased case2 phrase29158 HMM 36
:\HTK\dordBased case2 phrase29158 HMM 36
:\HTK\dordBased case2 phrase29158 HMM 36
:\HTK\dordBased case2 phrase29158 HMM 36
\HTK\dordBased caseZ phraseZf158 HMM 36
:\HTK\wordBased case2 phrase29158 HMM 36
:\HTK\wnrdRased_CHRRQ_nhFHRRQQ1EH_HMM_HE_

33

\pozymiai2\FAGNGRAE2915810.mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915811.mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915812.mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915813.mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915814 .mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915815.mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915816.mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915817.mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915818 .mfc
_6\pozymiai2\FAGNGRA2915815.mfc
c\pozymiai2\FAGNVIN2915810.mfc
AAnozvmiai 2AFRGNVTNZ2ST15811 .mfeo

., test_mfe.scp* failo pavyzdys




hmm FAGNGRA
hmom_FAGNVIN
hmm_FATSIZI
hmm_FATSZYM
hmm_FAUSNEM
hmm_FDATLOT
hmm_FGINGED
hmm_FIEVJUR
hmm_FIEVSAE
10  hmm FIEVVIS
hmm_FJUSKIN
hmm_FEAMMOS
hmm_FLAUZET
14 hmm FRATSAV
hmm_FRUTNAN
hmm_FSIMMET
17  hmm FUGNBUC
hrm_FUGNNOV
hmm_FVATVAT
hmm_FVANPEC
1 hmm X

s L R

& Ln

5 LG O

L}
oL R =2

& Ln

[T e

By Ry =

3.7 pav. ,hmmlist“ failo turinio pavyzdys

9. ,,dict" faile nurodoma kokios klasés turéty biiti atvaizduotos rezultaty faile

FAGNGRA hmm FAGNGRA
FAGNVIN hmm FAGNVIN
FAISIZI hmm FAISIZI
FAISZYM hmm FAISZYM
FAUSNEM hmm FAUSNEM
FDAILOI hmm FDAILOI
FGINGED hmm FGINGED
FIEVJUR hmm FIEVJUR
FIEVSAS hmm FIEVSAE
10 FIEVVIS hmm FIEVVIS
11  FJUSKIN hmm FJUSKIN
FEAMMOS hmm FEAMMOS
FLAUZET hmm FLAUZET
14 FRAISAV hmm FRATSAV
FRUTNAN hmm FRUTNAN
FSIMMEI hmm FSIMMEI
17 FUGNBUC hmm FUGNBUC
FUGNNOV hmm_FUGNNOV
FVAIVAT hmm FVAIVAI
FVANPEC hmm FVANPEC
¥ hmm K

e L3 R

o LN

5 W 0o

;
B Bk

s
1 &y Ln

[ s

FI % T % Iy P

3.8 pav. ,,dict“ failo turinio pavyzdys

10. ,, testref.mIf“ faile nurodoma kokiam kalbétojui turéty buti priskirtas jrasas :
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#!MLF!#

"*FAGNGRAZ515810.1ab"
FRGNGRA

"*FAGNGRAZ515811.1ab"
FRGNGRA

o (e L T 1 Y R T I 1

"*FAGNGRAZ515812.1ab"
10 FAGNGER

I I

12 "*FAGNGRAZS15813.1ab"
12 FAGNGER

15 "*FAGNGRAZG515814.1ab"
1& FAGNGER

3.9 pav. ,, testref.mif* failo turinio pavyzdys

rse.exe gram.dict wordnet.txt
v —-C COWNFIG -5 failai.scp

est.exe -T 1 -5 trans_ FAGNGRA.scp hmm FRGNGRAR>>kkl

exe -T 1 -5 trans_ FAGNVIN.scp hmm FAGNVIN==kk2
exe -T 1 -5 trans_FAISIZI.scp hmm FRISIZI=»kk3
exe -T 1 -5 trans_ FAISZYM.scp hmm FRISZIYM»>>kk4
exe -T 1 -5 trans_ FAUSNEM.scp hmm FRUSNEM=>kkS
g exe -T 1 -5 trans_FDAILOI.scp hmm FDRILOI=>kké
10 exe -T 1 -5 trans_FGINGED.=scp hmm FGINGED>>kk7
11 exe -T 1 -5 trans_ FIEVJUR.scp hmm FIEVJUR>>kkS
12 exe -T 1 -5 trans FIEVSAB.scp hmm FIEVSAB>>kk9
13 exe -T 1 -5 trans_ FIEVVIS.scp hmm FIEVVIS=>kk1l0
14 exe -T 1 -5 trans_ FJUSKIN.scp hmm FJUSKIN=>kkll
15 exe -T 1 -5 trans_FEAMMOS.scp hmm FEAMMOS=>kkl2
16 exe -T 1 -5 trans_ FLAUZET.scp hmm FLAUZET>>kkl3
17 exe -T 1 -5 trans_ FRAISAV.scp hmm FRAISAV=>kkl4
18 exe -T 1 -5 trans_ FRUINAN.scp hmm FRUTHNAN=>kk1S
19 exe -T 1 -5 trans FS5IMMEI.scp hmm FSIMMEI=>kklé
20 exe -T 1 -5 trans_ FUGNBUC.scp hmm FUGNEUC>>kk1l7
21 exe -T 1 -5 trans_ FUGNNOV.scp hmm FUGNNOV=>kklS
22 exe -T 1 -5 trans_FVAIVAI.scp hmm FVAIVRAI=>kk19
23 exe -T 1 -5 trans_ FVANPEC.scp hmm FVANPEC>>kk20
24 exe -T 1 -5 trans_K.scp hmm E>>kk21
25
26 v —-C CCHFIG -5 test.scp
27 -n 3 3 -T 1 -5 test_mfc.scp -1 results -w wordnet.txt dict hmmlist
28 HREesults -p -I testref.mlf dict results>>rez

3.10 pav. HTK teriminalo komandy pavyzdziai

HTK apmokymas ir atpazinimas susideda i$ keliy komandy (3.10 pav.)

HParse.exe gram.dict wordnet.txt komanda naudoja , gram.dict” faila naudojamas
wordnet.txt failo sukdirimui

HCopy -C CONFIG -S failai.scp. Sukuria .mfcc plétinio pozymiy failus. -C — config failo
nustatymui (config failo pavyzdys pateiktas 3.4 pav., jo parametry apraSymai pateikti 3.1
lenteléje), -S - .scp failo nurodymui.

HRest.exe -T 1 -S trans_ FAGNGRA.scp hmm_FAGNGRA>>kk1. HRest yra naudojamas
mokymui - atlieka Baum-Welch jvertinima naudojant priskirtus pozymiy failus kalbétojui
(pvz. ,trans_ FAGNGRA.scp “, kuriame nurodyti pozymiy failai atitinkamam diktoriui) ir
modeliy failus (pvz. ,,hmm_FAGNGRA“)

HVite -n 3 3 -T 1 -S test_mfc.scp -i results -w wordnet.txt dict hmmlist. Sukuria rezultaty

,results faila. Kuriame matomi pirmi trys panasiausi diktoriai testavimo failui.
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5. HResults -p -1 testref.mlIf dict results>>rez. Sukuria rezultaty faila, pateikta 3.11 pav.

i HTK Results Analysis

Date: Fri Mar 24 15:37:47 2017

Ref : testref.mlf

Rec : results
———————————————————————— Cwerall Results ——————————————————————————
SENT: %Correct=80.61 [H=39%, 5=96, N=485]
WCRD: 2Corr=80.61, Acc=80.61 [H=39%, D=0, 5=%&, I=0, N=485]
———————————————————————— Confusion Matrix - -—-———————————————————————
F F F
I I I
E E E
v

L
=
O

B

Del [ %2c / %e]
FAGH 1
FAGH
FRIS
FRAIS
FRUS
FDAT
FGIN
FIEV
FIEV
FIEV
FJUus
FEAM
FLAT
FRAT
FRUT
F5IM
FUOGH
FUGH
FVAL
FVAN

=

000000000000 OO0 0000 o00n0

[93.3/0.2]

=

OO0 0000000000000 000m00no0NLDGHIBM
o

000 000000000000 00WmoDoo0oEmgEM
-

[ s T s Y T Y s Y O o s s Y s O Y s s s T s T T o O S S e IR |
=

ODD 0000000000 00Wmo0D00o0REH QDM
o

=

[93.3/0.2]
[93.3/0.2]

=
oW D00 00000000 000000000 EEERMA

[
DD DD D000 nD 000000000 00N R,

=
[ C R T s T Y o s T s o o s T s o s s T R = I I S S I |

=

[93.3/0.2]
[26.7/2.2]

=
OWwD om0 oDDoDooDDo0o0o00DooooEEndm

=
[ S I o o N R Y o N N e e O e e e e

00O 000000000000 0000000

[
DO Wn oD 0000000000000 0000HER-gN

[
(=T = I = I = L s = s = s s I I T = = s s I = I = I = Y ]

|
0D D00 0000000000 0000000l

|

[
0OHDOoODOoOWeooDFEDDoD0D0 000

[58.5/16.4]

[ Y S s T s s T O s s s O o s s Y s O s s Y s T s T N =< v B = |
D DD DD 0000000000000 00 W
[ S s T s T T o s s Y O Y SO s Y s O s s Y s T o S N R s R O
0D D00 0dbE DD 0000000000000 RS
O DO o Wnm D00 000000000000 olEndm

OMDO0ODO0OO0DO000DO0WRO0O0DO0D0O00O
s

Ins

3.11 pav. Rezultaty failo pavyzdys

3.2 MATLAB paketai
3.2.1 PoZymiy iSskyrimas

Mel skalés kepstro koeficienty isskyrimui, delta Mel skalés kepstro koeficienty, delta-delta Mel
skalés kepstro koeficienty, energijos logaritmo verté, delta energijos logaritmo verté, delta-delta

energijos logaritmo verté ir tiesinés prognozés koeficienty iSskyrimui naudojamo VOICEBOX [30]

paketo funkcijos.

Mel skalés kepstro koeficientai iSskiriami naudojant funkcija melcepst VOICEBOX paketo
funkcijg. ISvesties parametras atitinka koeficienty vertes. [vesties parametry reikSmés pateiktos 3.3

lenteléje.
c = melcepst(s,fs, ['M','"E","'d",'D"],nc,22,256,100) ;

3.12 pav. melcepst funkcijos kvietimo pavyzdys
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Lentelé 3.3 melcepst funkcijos parametry reik§més

Ivesties parametrai Reik§mé
S Signalo amplitudé
fs Signalo dazniné rezoliucija
‘™M Hamming langy naudojimui
'E' Pridedamos energijos logaritminés reikSmés
o’ Pridedami delta koeficientai
D Pridedami delta-delta koeficientai
nc Pozymiy koeficienty skaicius
22 Filtry rinkiniy skaicius
256 Kadro ilgis
100 Kadro persiklojimas

LPC koeficientai iSskiriami naudojant funkcijg VOICEBOX paketo funkcijg. IS iSvesties parametry
naudojami autokoreliacijos koeficientai. 3.13 pav. s — signalo amplitudé, nc — autokoreliacijos
koeficienty skaicius, 256 — kadro dydis.

c = lpcauto(s,nc,256);

3.13 pav. Ipcauto funkcijos kvietimo pavyzdys

RASTA-PLP koeficientai i§skiriami naudojant rastaplp funkcija [31].

¢ = rastaplp(s,fs,0,nc);
3.14 pav. rastaplp funkcijos kvietimo pavyzdys
3.14 pav. ¢ — percepcingés tiesinés prognozes koeficienty skaicius, s — signalo amplitude, fs —
dazniné rezoliucija, 0 — suvokimo tiesinés prognozés koeficienty skai¢iavimas be RASTA filtro, nc —

koeficienty skaicius.

3.2.2 Dirbtiniai neurony tinklai
Dirbtiniams neurony tinklams naudojamas integroutas MATLAB Neural Network paketas.
Funkcijos patternnet() naudojamas parametras yra neurony skaiéius pasléptajame sluoksnyje ir
pasléptyjy sluoksniy skaicius. patternnet() sudaro objekta, kurio savybés atitnka neurony tinklo
parametrus. Mokymui naudojama train() funkcija, kurios pirmas jvesties parametras yra neurony
tinklo objektas, antras — pozymiy matrica, trecias — ,,taikinio matrica“, kurioje nurodomi pozymiy
vektoriaus priskyrimai atitinkamai klase. Testavimas atliekamas net() funkcija, kurios jvesties

parametras yra testavimo jraSy pozZymiy matrica. ISvesties parametras — tikimybiy matrica.

3.2.3 Bajeso klasifikatorius

Bajeso klasifikatoriui naudojamas integroutas MATLAB Statistics and machine Learning

paketas. Funkcijos NaiveBayes.fit() pirmas jvesties parametras yra pozymiy matrica, antras — klasiy

37



vardy vektorius. predict() jvesties parametras yra testuojamy garso jrasy poZymiy matrica i§vesties

— priskirty klasiy vardy vektorius.
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4

EKSPERIMENTAS

4.1 Eksperimento duomenys

Eksperimento duomenys susideda i§ 6000 .wav formato jrasy. Irasai sudaryti 30-ties diktoriy 7 1§

ju vyrai, 23 moterys. Kiekvienas diktorius yra isStargs tg pacig frazg 20 karty. Tariamy fraziy skaicius

lygus 10. Tariamos frazés : ,,nulis®, ,vienas“, ,,du®, ,trys“, ,keturi®, ,penki®, ,8e8i“, ,septyni®,

»astuoni, ,,devyni®. Minéti iStarimai toliau Zymimi skaitmenimis.

4.2 Eksperimento eiga

1.

Gauti rezultatus su pradinémis reik§mémis mokymo ir testavimo jrasus priskiriant pagal pirma
atvej] pateiktg priede 7.1 lenteléje (17.5% jrasy prisikiriant mokymo jraSams, 82.5 % testavimo
jrasams)

Gauti rezultatus su pradinémis reik§mémis mokymo ir testavimo jrasus priskiriant pagal antra
atvej] pateiktg priede 7.1 lenteléje (41.6% jrasy priskiriant mokymo jrasams, 58.4% testavimo
jrasams)

Gauti rezultatus su pradinémis reik§mémis mokymo ir testavimo jrasus priskiriant pagal treicg
atvejj pateiktg priede 7.2 lenteléje (62.5% jraSy priskiriant mokymo jrasams, 37.5% testavimo
jrasams)

Gauti rezultatus su pradinémis reikSmémis mokymo ir testavimo jrasus priskiriant pagal
ketvirta atvejj pateikta priede 7.2 lenteléje (75% jrasy priskiriant mokymo jrasams, 25%
testavimo jraSams)

Gauti rezultatus keiciant Mel skalés kepstro, tiesinés prognozés kepstro, suvokimo tiesinés
prognozes kepstro koeficienty skaiciy

Gauti rezultatus kei¢iant Gauso miSiniy ir biiseny skaiCiy pasléptyjy Markovo modeliy
programiniame pakete

Gauti rezultatus keic¢iant pasléptojo sluoksnio neurony skai¢iy dirbtiniams neurony tinklams
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4.3 Eksperimento rezultatai

Eksperimento metu rezultatai gaunami i$ skirtingy pozymiy ir klasifikatoriy konfigiracijy : tiesinés
prognozés kepstro koeficienty su dirbtiniais neurony tinklais (LPCC-ANN), Mel skalés kepstro
koeficienty su dirbtiniais neurony tinklais (MFCC-ANN), suvokimo tiesinés prognozés kepstro
koeficienty su dirbtiniais neurony tinklais (PLPC-ANN), Mel skalés kepstro koeficienty su Bajeso
klasifikatoriumi (MFCC-NBC), tiesinés prognozés kepstro koeficienty su Bajeso klasifikatoriumi
(LPCC-NBC), suvokimo tiesinés prognozés su Bajeso klasifikatoriumi (PLPC-NBC), 12- ka Mel
skalés kepstro koeficienty, 12 delta — Mel skalés kepstro koeficienty, 12 delta-delta Mel skalés kepstro
koeficienty, 1- na logaritmuota energijos verté, 1-na logaritmuota delta-energijos verté, 1-na
logaritmuota delta-delta energijos verté su dirbtiniais neurony tiklais, Bajeso klasifikatoriumi ir
pasléptaisiais Markovo modeliais (MFCC39-ANN, MFCC39-NBC, MFCC39-HTK). Skai¢iai raSomi
prie MFCC, LPCC, MFCC ir PLPC reiskia koeficienty skai¢iy. Naudojant programg, kurios
apibendrinta blokiné schema vienam metodui pateikta 4.1 pav. gali skirtis priklausomai nuo reikalingy

parametry gavimo ar metody parametry keitimo, reikalingy skirtingiems eksperimento atvejams Visi

Garso jradai

metodai leidZiami nuosekliai.

Garso jrady B

Pozymiy koeficienty
gavimas

A

Mokymas

A

Pozymiy koeficienty
gavimas

Testavimas

Y

i Rezultatai ;
A

( Pabaiga )

4.1 pav. Vieno metodo eksperimento schema

40



4.3.1 Rezultatai su pradinémis reik§mémis

Pradinémis reikSmémis vadinama 3 busenos ir 0 misiniy — pasléptyjy Markovo modeliy paketui,
10 neurony ir vienas pasléptasis sluoksnis — dirbtiniams neurony tinklams, 21 Mel skalés kepstro

koeficientas, 21 tiesinés prognozés koeficientas, 20 suvokimo tiesinés prognozés koeficienty.

Rezultatai su pradinémis reikSmémis skirti identifikavimo tikslumo, klaidingy priémimo lygiy,
klaidingo atmetimy lygiy, apmokymo laiky, vieno jraso testavimo laiky jvertinimui ir eksperimento

garso jrasy paskirstymo atvejy pateikty priede 7.1 ir 7.2 lentelése jvertinimui.

Ketvirto atvejo identifikavimo tikslumas

100,00%

95,00%

90,00%

85,00%

80,00%

75,00%

=@ VIFCC39-ANN =@ PCC21-ANN MFCC21-ANN
==@==PLPC20-ANN ==@-=MFCC39-NBC LPCC21-NBC
=@=—|\IFCC21-NBC «=@=PPC20-NBC ==@=|VIFCC39-HTK_3_0

4.2 pav. Metody identifikavimo tikslumai ketvirto atvejo garso jra§o paskirstymui

4.2 pav. vertikalioje aSyje pateikti identifikavimo tikslumai, horizontalioje — skirtingi iStarimai,
skirtingiems metodams. Horizantalioje aSyje simbolis ,,0 atitinka fraze ,,nulis®, simbolis ,,1* atitinka
fraze ,,vienas®, simbolis ,,2* atitinka fraze ,,du®, simbolis ,,3* atitinka fraze ,,trys*, simbolis ,,4* atitinka
fraze ,.keturi®, simbolis ,,5“ atitinka fraz¢ ,,penki‘, simbolis ,,6* atitinka fraze ,,Sesi*, simbolis ,,7*
atitinka fraze ,,septyni®, simbolis ,,8* atitinka fraze ,,aStuoni®, simbolis ,,9* atitinka fraze ,,devyni®,
simbolis ,,29* atitinka fraze ,,du, devyni‘, simbolis ,,29158% atitinka frazg¢ ,,du, devyni, vienas, penki,
aStuoni® ir simbolis ,,0123456789* atitinka fraze ,,nulis, vienas, du, trys, keturi, penki, $esi, septyni,
aStuoni, devyni“. Metody trumpiniy lentelé pateikta priede 8.1 lenteléje. Sistema yra apmokoma ir
testuojama su vienodomis frazémis. Garso jraSy paskirstymui pagal ketvirtg atvejj labiausiai tinkama
frazé yra,,0123456789 — gaunamas didZiausias vidutinis identifikavimo tikslumas visiems metodams
— 98.67%, maziausiai tinkama frazé yra ,,6° — gaunamas minimalus visutinis tikslumas — 88.44 %.

Tiksliausiai veikiantis metodas MFCC21-ANN, kuriam gaunamas maksimalus vidutinis tikslumas
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siekia 96 %. Netiksliausiai veikiantis metodas — MFCC39-ANN, gautas vidutinis tikslumas — 89.23
%.

Minimalios ir maksimalios identifikavimo tikslumo vertés skirtingoms frazéms jrasy paskirstymo
pagal pirma ir antrg atvejj pateiktos 4./ lenteléje. Visos identifikavimo tikslumo vertés pirmo ir antro
atvejo garso jrasy paskirstymui pateiktos 8.1 pav. ir 8.2 pav. priede. Pirmo atvejo garso jrasy
paskirstymui tinkamiausia frazé ,,0123456789%, gautas vidutinis tikslumas visiems metodams — 82.31
%, prasCiausias vidutinis identifikavimo tikslumas gautas frazei ,,3*“ — 65.54%. VidutiniSkai geriausiai
suveikes metodas MFCC21-NBC (vidutinis identifikavimo tikslumas visiems zodziams 84.44%),
prasciausiai suveikes metodas MFCC39-ANN (vidutinis identifikavimo tikslumas visiems Zodziams
48.11%). Jrasy paskirstymui pagal antrg atvejj labiausiai tinkama frazé ,,0123456789 (vidutiné
tikslumo verté visiems metodams 95.17%), minimali vidutiné tikslumo verté visiems metodams —
77.52 % frazei ,,3“. Daugiausiai teisingy jrasy priskyrimy diktoriams grazinantis metodas — PLP20-
NBC (vidutinis tikslumas visiems iStarimams 94.31 %). Daugiausiai neteisingy jrasy priskyrimy

diktoriams grazinantis metodas yra MFCC39-ANN (vidutinis tikslumas visiems i§tarimams 72 %).

Lentelé 4.1 Maksimalios ir minimalios identifikavimo tikslumo vertés jrasy paskirstymams pagal pirma ir antrg atvejj

Pirmas atvejis Antras atvejis
Maksimali verté Minimali verté | Maksimali verté Minimali verté
MFCC39-ANN 60.00% 32.73% 92.57% 54.00%
LPCC21-ANN 84.24% 47.47% 97.14% 62.29%
MFCC21-ANN 84.85% 57.17% 99.14% 75.71%
PLPC20-ANN 90.71% 59.80% 96.29% 68.57%
MFCC39-NBC 88.69% 52.73% 97.43% 84.00%
LPCC21-NBC 89.49% 71.11% 97.14% 72.57%
MFCC21-NBC 90.10% 76.36% 97.14% 88.00%
PLPC20-NBC 88.89% 75.76% 99.14% 88.57%
MFCC39-HTK 3 0 88.89% 70.10% 96.00% 77.14%

Minimalios ir maksimalios identifikavimo tikslumo vertés skirtingoms frazéms jraSy paskirstymo
pagal tre€ig ir ketvirta atvejj pateiktos 4.2 lenteléje. Ketvirto atvejo vidutinés maksimalios ir
minimalios vertés aprasytos 4.3.1 skyriaus pradzioje. Trecio atvejo garso jrasy paskirstymui
geriausias vidutinis tikslumo rezultatas gautas frazei ,,0123456789* (vidutinis visy metody
identifikavimo tikslumas frazei ,,0123456789% - 92.30%), prasCiausias — frazei ,,6* (vidutinis visy
metody identifikavimo tikslumas frazei ,,6* — 78.62%). Didziausias vidutinis tikslumas visoms
frazéms 97.30%, metodui MFCC21-NBC. Maziausias vidutinis tikslumas visoms frazéms 72.24 %,
metodui LPCC21-ANN.
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Lentelé 4.2 Maksimalios ir minimalios identifikavimo tikslumo vertés jrasy paskirstymams pagal trecig ir ketvirtg atveji

Trecias atvejis Ketvirtas atvejis
Maksimali verté Minimali verté | Maksimali verté Minimali verté
MFCC39-ANN 87.56% 55.11% 98.67% 79.33%
LPCC21-ANN 86.67% 53.78% 100.00% 76.00%
MFCC21-ANN 95.56% 67.11% 100.00% 90.67%
PLPC20-ANN 95.56% 62.67% 100.00% 87.33%
MFCC39-NBC 98.22% 85.33% 98.67% 87.33%
LPCC21-NBC 99.11% 74.22% 98.67% 80.00%
MFCC21-NBC 99.56% 94.67% 98.67% 92.00%
PLPC20-NBC 99.56% 95.11% 99.33% 91.33%
MFCC39-HTK 3 0 95.56% 66.22% 97.33% 83.33%

Apibendrinant identifakvimo tikslumo priklausomybe nuo skirtingy tirty fraziy, galima teigti, kad

tinkamiausia fraz¢ yra ,,0123456789* nepriklausomai nuo garso jraSy skirty mokymui ir testavimui

skaiCiaus. Fraze ,,3* duoda prasciausius identifikavimo tikslumo rezultatus, kai mokymo duomeny ir

tesatvimo duomeny santykis yra mazesnis nei 50%. Frazé ,,6“ duoda prasCiausius rezultatus kai

mokymo ir testavimo duomeny santykis yra didesnis nei 50%.

Ketvirto atvejo klaidingo priemimo lygiai
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4.3 pav. Metody klaidingo priémimo lygiai ketvirto atvejo garso jraso paskirstymui

4.3 pav. vertikalioje aSyje pateikti klaidingo priémimo lygiai jrasy paskirstymui pagal ketvirta

atvejj, horizontalioje — skirtingi iStarimai, skirtingiems metodams. [rasy paskirstymai pagal pirma,

antra, treig ir ketvirtg atvejj pateikti priede 7.1 ir 7.2 lentelése. Klaidingo priémimo lygis apibiidina

kiek jrasy, kurie turéjo biiti atmesti kaip sistemoje neegzistuojantys diktoriai, testavimo metu buvo

priskirti sistemoje egzistuojantiems diktoriams. Didziausias vidutinis kladingo priémimo lygis visiems

metodams gautas frazei,,6* (4.30%), maziausias vidutinis klaidingo priémimo lygis visiems metodams
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gautas frazéms ,,29158 ir ,,0123456789 (0.15%). Didziasuias vidutinis klaidingo priémimo lygis
visoms frazéms gautas metodui MFCC39-ANN (4.98%). Maziausias klaidingo priémimo lygis visoms
frazéms gautas metodui MFCC21-NBC (0.05%).

Ketvirto atvejo klaidingo priémimo lygiai
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4.4 pav. Metody klaidingo priémimo lygiai ketvirto atvejo garso jraso paskirstymui

4.3 lenteléje pateiktos pirmo ir antro garso jrasy paskirstymo atvejy minimalios ir maksimalios
klaidingy priémiy lygiy vertés skirtingiems metodams. Visos pirmo ir antro garso jraSy paskirstymo
atvejo klaidingy priémimo lygiy vertés skirtingoms frazéms ir metodams pateiktos priede 8.4 pav. ir
8.5 pav. Didziausia klaidingo priémimo lygio vidutiné verté pirmam garso jrasy paskirstymo atvejui,
visiems metodams gauta frazei ,,3“ (7.86%), jraSy paskirstymui pagal antrg atvejj — frazei “3” (5%) ir
“5” (5%). Maziausia klaidingo priémimo lygio vidutiné verté pirmam garso jrasy paskirstymo atvejui,
visiems metodams gauta (1.21%) frazei,, 0123456789, jrasy paskirstymui pagal antrg atvejj maziausia
klaidingo priémimo lygio vidutiné verté gauta (0%) frazéms ,,29158% ir ,,0123456789%. DidZiausia
vidutiné klaidingo priémimo lygio verté visoms frazéms garso jraso paskirstymui pagal pirma atveji
gauta MFCC39-ANN metodui (19.27%), maziausia — MFCC39-HTK_3_0 (0.26%). Maziausia
vidutiné klaidingo priémimo lygio verté¢ visoms frazéms garso jraso paskirstymui pagal antrg atvejj
gauta MFCC39-ANN metodui (8%), maziausia 0% — metodams MFCC21-NBC, PLP20-NBC ir
MFCC39-HTK_3_0.
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Lentelé 4.3 Maksimalios ir minimalios kladingo priémimo lygio vertés jrasy paskirstymams pagal pirmg ir antrg atvejj

Pirmas atvejis Antras atvejis
Maksimali verté Minimali verté | Maksimali verté Minimali verté
MFCC39-ANN 30.91% 8.28% 13.43% 1.71%
LPCC21-ANN 16.97% 1.21% 17.43% 0.29%
MFCC21-ANN 7.68% 0.00% 4.00% 0.00%
PLPC20-ANN 9.70% 0.00% 5.14% 0.00%
MFCC39-ANN 10.10% 0.00% 3.14% 0.00%
LPCC21-ANN 13.33% 0.00% 14.00% 0.00%
MFCC21-ANN 3.43% 0.00% 0.57% 0.00%
PLPC20-ANN 1.01% 0.00% 2.00% 0.00%
MFCC39-HTK 3 0 0.81% 0.00% 0.86% 0.00%

4.4 lenteléje pateiktos trecio ir ketvirto garso jrasy paskirstymo atvejy minimalios ir maksimalios
klaidingy priémiy lygiy vertés skirtingiems metodams. Visos treCio garso jrasy paskirstymo atvejo
klaidingy priémimo lygiy vertés skirtingoms frazéms ir metodams pateiktos priede 8.6 pav. Didziausia
vidutiné klaidingo priémimo verté visiems metodams garso jraso paskirstymui pagal tre¢ig atvejj gauta
frazei ,,0° 4.30%, maZziausia — frazei ,,0123456789 (0.15%). Didziausia vidutiné klaidingo priémimo
verté visoms frazéms garso jraSy paskirstymui pagal tre¢ig atvejj gauta 4.07% — metodui MFCC39-
ANN. Maziausia vidutiné klaidingo priémimo lygio verté visoms frazéms garso jrasy paskirstymui

pagal trecia atveji gauta 0.03% — metodui MFCC21-NBC.

Lentelé 4.4 Maksimalios ir minimalios kladingo priémimo lygio vertés jrasy paskirstymams pagal trecia ir ketvirtg atveji

Tredias atvejis Ketvirtas atvejis
Maksimali verté Minimali verté | Maksimali verté Minimali verté
MFCC39-ANN 8.44% 0.00% 13.33% 0.67%
LPCC21-ANN 8.00% 0.00% 10.00% 0.00%
MFCC21-ANN 3.11% 0.00% 4.67% 0.00%
PLPC20-ANN 3.11% 0.00% 6.67% 0.00%
MFCC39-ANN 3.56% 0.00% 4.00% 0.00%
LPCC21-ANN 8.89% 0.00% 13.33% 0.00%
MFCC21-ANN 0.44% 0.00% 0.67% 0.00%
PLPC20-ANN 0.44% 0.00% 0.67% 0.00%
MFCC39-HTK 3 0 0.89% 0.00% 0.67% 0.00%

Apibendrinant klaidingo priémimo lygio vertes galima teigti kad visais atvejais, nepriklausomai
nuo apmokymo duomeny kiekio metodas MFCC39-ANN daugiausiai diktoriy nepriklausanciy

sistemai sumaisSyty su diktoriais, priklausanciais sistemai.

4.4 pav. vertikalioje aSyje pateikti klaidingo atmetimo lygiai jrasy paskirstymui pagal ketvirtg
atvej], horizontalioje — skirtingi iStarimai, skirtingiems metodams. Jrasy paskirstymai pagal pirma,
antra, treCig ir ketvirtg atvejj pateikti priede 7.1 ir 7.2 lentelése. Klaidingo atmetimo lygis apibiidina
kiek jrasy, kurie turéjo biti priimti kaip sistemoje egzistuojantys diktoriai, testavimo metu buvo
atmesti, kaip diktoriai nepriklausantys sistemai. DidZiausias vidutinis kladingo atmetimo lygis visiems

metodams gautas frazei ,,3“ (6.67%), maziausias vidutinis klaidingo atmetimo lygis visiems metodams

45



gautas frazei ,,0123456789 (1.11%). DidZiasuias vidutinis klaidingo atmetimo lygis visoms frazéms
gautas metodui MFCC39-HTK 3 0 (7.28%). Maziausias klaidingo priémimo lygis visoms frazéms
gautas metodui MFCC21-ANN (1.28%).

Ketvirto atvejo klaidingo atmetimo lygiai
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4.5 pav. Klaidingo atmetimo lygiai ketvirto atvejo garso jrasy paskirstymui

4.5 lenteléje pateiktos pirmo ir antro garso jraSy paskirstymo atvejy minimalios ir maksimalios
klaidingy atmetimy lygiy vertés skirtingiems metodams. Visos pirmo ir antro garso jrasy paskirstymo
atvejy klaidingy atmetimy lygiy vertés skirtingoms frazéms ir metodams pateiktos priede 8.7 pav. ir
8.8 pav. Didziausia klaidingo atemtimo lygio vidutiné verté pirmam garso jrasy paskirstymo atvejuli,
visiems metodams gauta frazéms ,,8 ir ,,9“ (12%), jrasy paskirstymui pagal antra atvejj — frazei “1”,
“3” ir “6” (7%). Maziausia klaidingo atmetimo lygio vidutiné verté pirmam garso jrasy paskirstymo
atvejui, visiems metodams gauta (7%) frazei ,,0123456789%, jrasy paskirstymui pagal antrg atvejj
maziausia klaidingo atmetimo lygio vidutiné verté gauta (2%) frazei ,,0123456789. Didziausia
vidutiné klaidingo atmetimo lygio verté visoms frazéms garso jrasy paskirstymui pagal pirmag atvejj
gauta MFCC39-HTK 3 0 metodui (19%), maziausia — MFCC21-ANN metodui (0%). DidZiausia
vidutiné klaidingo atmetimo lygio verté visoms frazéms garso jraso paskirstymui pagal antrg atvejj
gauta MFCC39-HTK_3_0 metodui (12%), maziausia 1% — metodams MFCC21-ANN ir PLPC20-
ANN.
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Lentelé 4.5 Klaidingo atmetimo lygiy maksimalios ir minimalios vertés jrasy paskirstymams pagal pirmg ir antrg atvejj

Pirmas atvejis Antras atvejis
Maksimali verté Minimali verté | Maksimali verté Minimali verté
MFCC39-ANN 3.84% 0.40% 6.00% 0.57%
LPCC21-ANN 3.03% 0.00% 5.71% 0.29%
MFCC21-ANN 2.42% 0.00% 2.29% 0.00%
PLPC20-ANN 0.81% 0.00% 3.71% 0.00%
MFCC39-ANN 27.88% 10.91% 13.43% 2.29%
LPCC21-ANN 23.43% 7.07% 11.14% 2.57%
MFCC21-ANN 20.40% 9.90% 12.00% 2.86%
PLPC20-ANN 24.04% 11.11% 9.71% 0.86%
MFCC39-HTK 3 0 26.46% 10.10% 22.29% 3.71%

4.6 lenteléje pateiktos trecio ir ketvirto garso jrasy paskirstymo atvejy minimalios ir maksimalios
klaidingy atmetimy lygiy vertés skirtingiems metodams. Visos trecio garso jrasy paskirstymo atvejo
klaidingy atmetimy lygiy vertés skirtingoms frazéms ir metodams pateiktos priede 8.9 pav. Didziausia
vidutiné klaidingo atmetimo lygio verté visiems metodams garso jraso paskirstymui pagal trecig atvejj
gauta frazei ,,3“ 6.12%, maziausia — frazei ,,0123456789% (1.04%). Didziausia vidutin¢ klaidingo
atmetimo lygio verté visoms frazéms garso jraSy paskirstymui pagal treCig atvejj gauta 17.98% —
metodui MFCC39-HTK_3_ 0. Maziausia vidutiné klaidingo atmetimo lygio verté visoms frazéms

garso jrasy paskirstymui pagal tre€ig atvejj gauta 0.44% — metodui PLPC20-ANN.

Lentelé 4.6 Klaidingo atmetimo lygiy maksimalios ir minimalios vertés jrasy paskirstymams pagal trecig ir ketvirtg atveji

Trecias atvejis Ketvirtas atvejis
Maksimali verté Minimali verté | Maksimali verté Minimali verté
MFCC39-ANN 3.11% 0.00% 6.00% 0.00%
LPCC21-ANN 4.00% 0.00% 11.33% 0.00%
MFCC21-ANN 1.33% 0.00% 4.00% 0.00%
PLPC20-ANN 1.33% 0.00% 5.33% 0.00%
MFCC39-ANN 9.33% 1.78% 12.67% 0.67%
LPCC21-ANN 5.33% 0.44% 9.33% 1.33%
MFCC21-ANN 5.33% 0.44% 8.00% 1.33%
PLPC20-ANN 4.89% 0.44% 8.00% 0.67%
MFCC39-HTK 3 0 33.78% 4.44% 13.33% 2.00%

Pagal klaidingo atmetimo lygio rezultatus galima teigti kad daugiausiai diktoriy, kurie turéty biiti
identifikuoti yra atmesti naudojant MFCC39-HTK 3 0 metoda. 3 biisenos buvo imtos kaip minimalus
galimy biiseny skaicius, neatsizvelgiant j Zodj. 4.3.3 skyriuje pateikti rezultatai keiciant biiseny skaiciy

pagal fonemy (raidziy) skai¢iy Zodziuose.

4.5 pav. vertikalioje asyje pateikti mokymo laikai sekundémis, horizantalioje frazes. IS grafiko
matyti, kad daugiausiai laiko sueikvojantis metodas yra pasléptyjy Markovo modeliy metodas.
Makslimali verté pasiekiama iStarimui “0123456789”. Vidutinis mokymo laikas visiems iStarimams
pasléptyjy Markovo modeliy paketui — 4.1566s, Bajeso Klasifikatoriui (visiems pozymiy tipams ir

iStarimams) — 0.0173s, dirbtiniams neurony tinklams — 0.5074s.
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Ketvirto atvejo mokymo laikai

18
16
14
12
10
8
6
4
2
0 .=.=3=3=.=.§=.=.=5—.—_.=:—_i.4
N N v % ™ © © A % o N &P &
% S0
™
>
0’»
e=@=\|FCC39-ANN =@ | PCC21-ANN MFCC21-ANN
e=@==P| PC20-ANN e=@=\FCC39-NBC LPCC21-NBC

=@ \IFCC21-NBC =@ PPC20-NBC =@ VIFCC39-HTK_3_0

4.6 pav. Mokymo laikai ketvirto atvejo garso jrasy paskirstymui

4.7 ir 4.8 lentelése pateiktos maksimalios ir minimalios mokymo laiky vertés visiems metodams.
Priede 8.10 pav., 8.11 pav. ir 8.12 pav. pateikti mokymo laikai pirmam, antram ir tre¢iam garso jrasy
paskirstymo atvejui. Galima teigti, kad mokymo laikas pasléptyjy Markovo modeliy paketui didéja
didéjant mokymo duomeny skaiciui. Vidutinis mokymo laikas garso jrasy paskirstymui pagal pirma

atveji 2.1271s, pagal antrg — 2.4505s, trecig - 3.2835s ir ketvirtg — 4.1566s.

Lentelé 4.7 Maksimalios ir minimalios mokymo laiky vertés jrasy paskirstymams pagal pirmg ir antrg atvejj

Pirmas atvejis Antras atvejis
Maksimali verté Minimali verté | Maksimali verté Minimali verté
MFCC39-ANN 1.0721 0.2675 0.6558 0.373
LPCC21-ANN 0.7509 0.2377 0.6193 0.3197
MFCC21-ANN 2.3879 0.2832 2.722 0.2785
PLPC20-ANN 1.3761 0.2497 1.3056 0.3409
MFCC39-ANN 0.3573 0.0157 0.0241 0.0157
LPCC21-ANN 0.0621 0.0123 0.0203 0.0134
MFCC21-ANN 0.0181 0.0129 0.0207 0.0134
PLPC20-ANN 0.0204 0.013 0.0231 0.0144
MFCC39-HTK 3 0 4.734 1.6528 7.1464 1.5538
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Lentelé 4.8 Maksimalios ir miniamlaios mokymo laiky vertés jrasy paskirstymams pagal trecig ir ketvirta atvejj

Trecias atvejis

Ketvirtas atvejis

Maksimali verté Minimali verté | Maksimali verté Minimali verté
MFCC39-ANN 0.5532 0.3866 0.544 0.4179
LPCC21-ANN 0.681 0.2914 1.1289 0.3689
MFCC21-ANN 0.6975 0.3559 0.7045 0.4037
PLPC20-ANN 0.5584 0.3269 0.6499 0.3692
MFCC39-ANN 0.0198 0.0154 0.021 0.0156
LPCC21-ANN 0.0202 0.0129 0.0356 0.0132
MFCC21-ANN 0.0173 0.0131 0.0213 0.0131
PLPC20-ANN 0.0177 0.0137 0.0206 0.0135
MFCC39-HTK 3 0 11.6156 1.9841 15.5999 2.1056

4.7 pav. pateiktas vieno jraso testavimo laikas sekundémis skirtingiems metodams su pradinémis
reik§mémis. Maksimali vidutiné jraso testavimo laiko trukmé — 0.274 s MFCC39-ANN metodui,

minimali vidutiné jraso testavimo laiko trukmé — 0.0065s LPCC21-NBC metodui.
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4.7 pav. Vieno jraso testavimo laikas (sekundémis) garso jrasy paskirstymui pagal ketvirtg atvejj

Vidutinis identifikavimo tikslumas su pradinémis reikSmémis visiems metodams ir iStarimams garso

jrasy paskirstymui pagal pirma atvejj — 72.21%, pagal antra atvejj — 86.24 %, pagal trecig atvejj
85.62%, pagal ketvirta atvejj — 93.22%.

4.3.2 Rezultatai skirtingiems poZymiy koeficienty skai¢iams

Identifikavimo tikslumy priklausomybé nuo pozymiy skaiCiaus tiesinés prognozés kepstro

koeficienty skai¢iaus dirbtiniams neurony tinklams, skirtingiems iStarimams, jrasy paskirstymui pagal

ketvirtg atvejj pateikta 4.8 pav. Matoma kad didesniam nei 50 % tikslumui pasiekti pakanka 5 tiesinés

prognozés koeficienty. Su visais koeficienty skaiciais, iSskyrus 17 ir 21 didziausias identifikavimo

tikslumas gaunamas frazei “0123456789”.
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4.8 pav. Tiesinés prognozés kepstro koeficienty ir dirbtiniy neurony tinkly (LPCC-ANN) identifikavimo tikslumas
skiritingam koeficienty skaiciui, jrasy pasiskirstymui pagal ketvirta atvejj

Identifikavimo tikslumy priklausomybé nuo Mel skalés kepstro koeficienty skaiciaus dirbtiniams
neurony tinklams, skirtingiems iStarimams, jraSy paskirstymui pagal ketvirta atvejj pateikta 4.9 pav.
Matoma kad didesniam nei 50 % tikslumui pasiekti pakanka 4 Mel skalés kepstro koeficienty.

Daugumoje atvejy geriausias rezultatas gaunamas frazei “0123456789.
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4.9 pav. Mel skalés kepstro koeficienty ir dirbtiniy neurony tinkly (MFCC-ANN) identifikavimo tikslumas skiritingam
koeficienty skaiciui, jrasy pasiskirstymui pagal ketvirta atveji

Identifikavimo tikslumy priklausomybé nuo suvokimo tiesinés prognozés kepstro koeficienty
skaiCiaus dirbtiniams neurony tinklams, skirtingiems iStarimams, jrasy paskirstymui pagal ketvirta
atvej] pateikta 4.10 pav. Matoma kad didesniam nei 50 % tikslumui pasiekti pakanka 3 suvokimo
tiesinés prognozés kepstro koeficienty. Daugumoje atvejy geriausias rezultatas gaunamas frazei

“0123456789”.
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4.10 pav. Suvokimo tiesinés prognozes ir dirbtiniy neurony tinkly (PLPC-ANN) identifikavimo tikslumas skiritingam
koeficienty skaiciui, jrasy pasiskirstymui pagal ketvirta atveji

Maksimalios tiesinés prognozés kepstro koeficienty (LPCC), Mel skalés kepstro koeficienty
(MFCC) ir suvokimo tiesinés prognozés koeficienty (PLPC) identifikavimo tikslumo vertés
skirtingiems koeficienty skaiiams su dirbtiniais neurony tinklais (ANN) ketvirto atvejo garso jrasy
paskirstymui pateiktos 4.9 lenteléje. 1S minétos lentelés galima matyti, kad frazei ,,29158% reikia 21
tiesinés prognozeés kepstro koeficiento pasiekti, 10 Mel skalés kepstro koeficienty ir 15 suvokimo
tiesieés prognozes koeficienty pasiekti 100% tikslumui. Visoms kitoms frazéms, iSskyrus

,,0123456789% pasirinkty koeficienty skai¢iy nepakanka pasiekti 100% tikslumui.
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Lentelé 4.9 Maksimalios tiesinés prognozés kepstro koeficienty (LPCC), Mel skalés kepstro koeficienty (MFCC) ir
suvokimo tiesinés prognozés koeficienty (PLPC) identifikavimo tikslumo vertés skirtingiems koeficienty skai¢iams su
dirbtiniais neurony tinklais (ANN)

LPCC-ANN MFCC-ANN PLPC-ANN
. Koeficienty | Maksimali | Koeficienty Maksimali Koeficienty Maksimali
IStarimas - . e . e .
skaiCius verté skaicius verté skaicius verté
0 20 92.67% 20 96.67% 20 96.67%
1 16 91.33% 19 96.67% 19 96.67%
2 17 95.33% 21 96.67% 13 96.67%
3 15 90.00% 19 94.67% 18 94.67%
4 18 94.00% 13;17 96.67% 17 96.67%
5 18 95.33% 16 98.67% 16 98.67%
6 16 88.00% 19 96.67% 14,20 96.67%
7 16 96.00% 12 98.00% 17;18 98.00%
8 19 88.67% 19 96.00% 19 96.00%
9 18; 20 95.33% 15 97.33% 17 97.33%
29 18 18 19
98.67% 98.67% 99.33%
29158 21 100.00% ]:-I_%]i_27]:-|_38];:) 100.00% 15;16;17;18 100.00%
10;12;14;15; 8:9;11;13;14;
0123456789 18 100.00% |16;17;18;19; 100.00% 16;17;18;19; 100.00%
21;21 20

Tiesinés prognozés kepstro koeficienty ir Bajeso klasifikatoriaus (LPCC-NBC) identifikavimo
tikslumai skiritingam koeficienty skaiciui, jraSy pasiskirstymui pagal ketvirtg atvejj pateikti 4.11 pav.
Matoma kad didesniam nei 50 % tikslumui pasiekti pakanka 4 tiesinés prognozés kepstro koeficienty.

Daugumoje atvejy geriausias rezultatas gaunamas frazei “0123456789”.
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4.11 pav. Tiesinés prognozés kepstro koeficienty ir Bajeso klasifikatoriaus (LPCC-NBC) identifikavimo tikslumas
skiritingam koeficienty skaiciui, jraSy pasiskirstymui pagal ketvirtg atvejj
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Mel skalés kepstro koeficienty ir Bajeso klasifikatoriaus (MFCC-NBC) identifikavimo tikslumas
skiritingam koeficienty skai¢iui, jraSy pasiskirstymui pagal ketvirtg atvejj 4.12 pav. Matoma kad
didesniam nei 50 % tikslumui pasiekti pakanka 3 Mel skalés kepstro koeficienty.
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4.12 pav. Mel skalés kepstro koeficienty ir Bajeso klasifikatoriaus (MFCC-NBC) identifikavimo tikslumas skiritingam
koeficienty skaiciui, jrasy pasiskirstymui pagal ketvirta atveji

Suvokimo tiesinés prognozés ir Bajeso klasifikatoriaus (PLPC-NBC) identifikavimo tikslumai
skiritingam koeficienty skaiciui, jrasy pasiskirstymui pagal ketvirtg atvejj pateikti 4.13 pav. Matoma

kad didesniam nei 50 % tikslumui pasiekti pakanka 3 suvokimo tiesinés prognozés koeficienty.
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4.13 pav. Suvokimo tiesinés prognozés ir Bajeso klasifikatoriaus (PLPC-NBC) identifikavimo tikslumas skiritingam
koeficienty skai€iui, jrasy pasiskirstymui pagal ketvirtg atvejj

54



Maksimalios tiesinés prognozés kepstro koeficienty (LPCC), Mel skalés kepstro koeficienty
(MFCC) ir suvokimo tiesinés prognozés koeficienty (PLPC) identifikavimo tikslumo vertés
skirtingiems koeficienty skai¢iams su Bajeso kladifikatoriumi (NBC) pateiktos 4.10 [lenteléje.
Lentel¢je galima matyti, kad didziausias tikslumas pasiekiamas su fraze ,,0123456789%, 18 tiesinés
prognozés koeficienty ir 12 tiesinés suvokimo prognozés koeficienty. Su 9 Mel skalés kepstro
koeficienty maksimalus rezultatas 98.67% frazéms ,,29158% ir ,,0123456789%. Biity galima spéti, kad
koeficienty skaiCiaus parinkimas priklauso nuo iStartos frazés taciau taip néra. 9.1 ir 9.2 lentelése
priede pateiktos maksimalios tiesinés prognozés kepstro koeficienty (LPCC), Mel skalés kepstro
koeficienty (MFCC) ir suvokimo tiesinés prognozés koeficienty (PLPC) identifikavimo tikslumo
vertés skirtingiems koeficienty skai¢iams su dirbtiniais neurony tinklais (ANN) ir Maksimalios tiesinés
prognozeés kepstro koeficienty (LPCC), Mel skalés kepstro koeficienty (MFCC) ir suvokimo tiesinés
prognozés koeficienty (PLPC) identifikavimo tikslumo vertés skirtingiems koeficienty skai¢iams (nuo
1 iki 20 arba nuo 1 iki 21) su Bajeso kladifikatoriumi (NBC) garso jraSy paskirstymui pagal antrg
atveji. Pavyzdziui 9.1 lenteléje minimalus reikalingas tiesinés prognozés koeficienty skaiius

reikalingas gauti maksimaliam identifikavimo tikslumui ,,0123456789 yra 15, 4.9 lentel¢je — 18.

Lentelé 4.10 Maksimalios tiesinés prognozés kepstro koeficienty (LPCC), Mel skalés kepstro koeficienty (MFCC) ir
suvokimo tiesinés prognozés koeficienty (PLPC) identifikavimo tikslumo vertés skirtingiems koeficienty skai¢iams (nhuo
1 iki 20 arba nuo 1 iki 21) su Bajeso kladifikatoriumi (NBC)

LPCC-NBC MFCC-NBC PLPC-NBC
. Koeficienty | Maksimali | Koeficienty Maksimali | Koeficienty | Maksimali

IStarimas s . .- . - .
skaiCius verté skaiCius verté skaiCius verté

0 16;20 92.00% 20 96.00% 14;15;17;19 95.33%

1 18 93.33% 20;21 96.67% 20 96.00%

2 17 95.33% 18 99.33% 13 98.67%

3 20 90.00% 21 96.67% 18; 20 94.00%

4 21 94.00% 12 93.33% 17 94.00%

5 20 96.00% 17; 18 99.33% 10 97.33%

6 21 80.00% | 10;11:20;21 | 92.00% | FEILSATL o5 6706

8;19;20

7 17 97.33% 19;20;21 98.00% 18; 20 97.33%

8 16;19 90.00% 12 94.67% 15;18;19 92.67%

9 19 96.67% 19 92.67% 13;14;15;18 93.33%

29 21 97.33% 12 96.67% 18;19;20 95.33%

29158 21 98.00% 9;19;20;21 98.67% 19;20 98.00%

9;10;11;12;2 12;14,15;16;
0123456789 | 18; 19; 20 99.33% 1 98.67% 17:18:19:20 99.33%

Maksimali identifikavimo tikslumo verté 100% Bajeso klasifikatoriui pasiekiama istarimu ,,29158%
ir 35 tiesinés prognozés kepstro koeficientais. 4.14 pav. pateiktos tiesinés prognozés kepstro
koeficienty ir Bajeso klasifikatoriaus (LPCC-NBC) identifikavimo tikslumo vertés skirtingiems
koeficienty skai¢iams, kai koeficienty skaiciai imami nuo 22 iki 40, garso jrasy paskirstymui pagal
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ketvirta atveji. Kity — suvokimo tiesinés prognozés koeficienty skaiciaus didinimas vir§ 20 ir Mel

skalés kepstro koeficienty skaiciaus didinimas vir§ 21 negalimas dél pasirinkty funkcijy realizacijos.
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4.14 pav. Tiesinés prognozés kepstro koeficienty ir Bajeso klasifikatoriaus (LPCC-NBC) identifikavimo tikslumas
koeficienty skaiéiui nuo 22 iki 40, garso jrasy paskirstymui pagal ketvirtg atvejj

4.3.3 Pasléptyju Markovo modeliy paketo rezultatai

Pasléptyjy Markovo modeliy pakety tyrimui naudojamas zodziais gristas modeliais metodais.
Naudojamy biuseny skai¢ius parenkamas priklausomai nuo zodzio (raidziy zodyje skaicio). 4.11

lenteléje pateiktos ,,+2 biisenos®, ,,+4 blisenos® ir ,,+6 blisenos* paaiskinimai.

Lentelé 4.11 Biiseny skaicius skirtingoms frazéms

Istarimas Fonemq. Eljaldill,}) +2 biisenos | +4 biisenos | +6 biisenos
skaicius
Nulis 5 7 9 11
Vienas 6 8 10 12
Du 2 4 6 8
Trys 4 6 8 10
Keturi 6 8 10 12
Penki 5 7 9 11
Sesi 4 6 8 10
Septyni 7 9 11 13
ASstuoni 7 9 11 13
Devyni 6 8 10 12
Du devyni 8 10 12 14
Du devyni vienas penki aStuoni 26 28 30 32
Nulis vienas du trys keturi penki Sesi
septyni aértﬁoni deV}I/)ni 52 54 56 58
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Identifikavimo tikslumo priklausomybé nuo skirtingy biiseny ir misiniy kieko frazei “du” pateikta

4.15 pav. I$ grafiko matyti, kad gauso miSiniy skaicius identifikavimo tikslumui jtakos neturi.

Identifikavimo tikslumas
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4.15 pav. Ketvirto atvejo rezultatai skirtingoms biisenoms ir miSiniams
4.16 pav. pateiktas ketvirto atvejo identifikavimo tikslumas skirtingam buiseny skai¢iui. Geriausias
identifikavimo tikslumas visiems iStarimams gaunamas su ,,+6 biisenom®. I§imtis frazei —,,du, devyni*
aukStesni identifikavimo tikslumai gauti ,,+2° ir ,,+4° busenom. Priede 10.1 pav. pateikti
identifikavimo tikslumai skirtingoms frazéms ir biiseny skaiciui. IS 10.1 pav matyti, kad 100%
tikslumg (ne visiems iStarimams) galima pasiekti ir 17.5% jraSy prisikiriant mokymo jrasams, 82.5 %

testavimo jrasams.
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4.16 pav. Ketvirto atvejo identifikavimo tikslumas skirtingoms biisenoms
4.17 pav. pateiktas mokymo laikas (sekundémis) ,,+2 biisenoms®, ,+4 biisenoms* ir ,+6
busenoms“. Maksimali vidutiné mokymo laiko verté¢ gauta ,,+6 btsenoms* 160.963s, minimali

vidutiné mokymo laiko verté gauta ,,+4 bisenoms* — 58.315s.
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4.17 pav. Ketvirto atvejo mokymo laikas (sekundémis) skirtingam biiseny skaiciui
4.18 pav. pateikti vieno jraso testavimo laikai sekundémis, jraSy paskirstymui pagal ketvirta atvejj.
Maksimali vidutiné testavimo laiko verté vienam jrasui gauta “+6 busenoms” — 0.67s, minimali
vidutingé testavimo laiko verté gauta “+2 biisenoms” — 0.52s.
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4.18 pav. Jraso testavimo laikai (sekundémis) skirtingiems biiseny skai¢iams jrasy paskirstymui pagal ketvirtg atvejj

4.3.4 Rezultatai skirtingoms dirbtinio neurony tinklo architektiiroms

Neurony skai¢iui pasléptagjame sluoksnuje nustatyti yra daugelis metody tokiy kaip nyksc¢io (ang.
rule-of-thumb) [32] :

e Neurony skai¢ius pasléptajame sluoksnyje turéty biiti ne didesnis uz jvesties ir iSvesties

sluoksnius
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e Neurony skaicius pasléptgjame sluoksnyje turéty buti 2/3 jvesties sluoksnio dydzio pridéjus
iSvesties sluoksnio dydi
e Paslépty neurony skaicius turéty biiti mazesnis nei dvigubas skai¢ius neurony jvesties

sluoksnyje.

4.19 pav. pateiktas identifikavimo tikslumas 19-kai Mel skalés kepstro koeficienty skirtingam

neurony skaiciui pasléptgjame sluoksnyje. Maksimali vidutinio tikslumo verté gauta su 21 neuronu.
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4.19 pav. ldentifikavimo tikslumas su 19 Mel skalés kepstro koeficienty, skirtingam neurony skai¢iui pasléptajame
sluoksnyje, garso jrasy paskirstymui pagal ketvirtg atvejj
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5

ISVADOS

1. Istyrus diktoriaus identifikavimo tikslumo priklausomybe nuo pozymiy tipo ir pozymiy skaiciaus
nustatyta, kad didziausig identifikavimo tiksluma galima pasiekti su 19 Mel skalés kepstro
koeficienty (MFCC), naudojant dirbtinius neurony tinklus (gautas vidutinis identifikavimo tikslumas,
kai 75% duomeny skirta mokymui, 25% testavimui — 97.38%).

2. Analizuojant diktoriaus identifikavimo tikslumo priklausomybe nuo klasifikatoriaus tipo nustatyta,
kad 100 % identifikavimo tikslumg frazei ,,0123456789* uztikrina dirbtiniai neurony tinklais su 8
neuronais pasléptajane sluoksnyje. Bajeso klasifikatoriui 100% tikslumas gautas tik vienu atveju - su
35 tiesinés prognozés kepstro koeficientais naudojant fraze ,,29158%. Bajeso klasifikatoriaus

mokymo ir jraso testavimo laikai yra nezZymiai trumpesni nei dirbtiniy neurony tinkly.

3. ISnagringjus diktoriaus identifikavimo tikslumo priklausomybe nuo pasléptyjy Markovo modeliy
(PMM) biiseny ir Gauso misiniy skaiciaus pastebéta, kad su HTK paketu naudojant ZodZziais gristus
PMM pasiekiamas didziausias diktoriaus identifikavimo tikslumas lyginant su Bajeso ir neuroniniy
tinkly klasifikatoriais: 100 % identifikavimo tikslumas gaunamas net trumpoms frazéms, kai biiseny

skaicius virsija fonemy skai¢iy nuo 2 iki 6.
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7 PRIEDAS. Garso jrasy paskirstymo atveju lentelé

Lentelé 7.1 Pirmo ir antro eksperimento atvejy garso jrasy pasiskirstymas

1-mo

I viso jrady|  1-mo atvejo atvejo 2-0 awvejo

Kalbétojo - . ... |testavimui| 2-0 atvejo mokymui testavimui

vardas skirtingoms | mokymui skirty jray skirty skirty jrasy skai¢ius | skirty jrasy
frazéms skaicius . o

jraSy skaicius

skaicius

FAGNGRA 20 5 15 10 10
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FUGNNOV 20 5 15 10 10
FVAIVAI 20 5 15 10 10
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Lentelé 7.2 Trecio ir ketvirto eksperimento atvejy garso jrasy paskirstymas
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8 PRIEDAS. Rezultatai su pradinémis reikSmémis

Lentelé 8.1 Metody trumpiniy lentelé

Trumpinys Metodas
12 Mel skalés kepstro koeficienty, 12 delta Mel skalés kepstro
koeficienty, 12 delta-delta Mel skalés kepstro koeficienty, vieng
MFCC39-ANN kadro energijos logaritmo verte, vieng delta kadro energijos
logaritmo verte, viena delta-delta kadro energijos logaritmo verte
su dirbtiniais neurony tinklais
12 Mel skalés kepstro koeficienty, 12 delta Mel skalés kepstro
koeficienty, 12 delta-delta Mel skalés kepstro koeficienty, vieng
MFCC39-NBC kadro energijos logaritmo vertg, vieng delta kadro energijos
logaritmo verte, vieng delta-delta kadro energijos logaritmo verte
su Bajeso klasifikatoriumi
MFCC21-ANN 21 Mel skalés kepstro koeficientas su dirbtiniais neurony tinklais
MFCC21-NBC 21 Mel skalés kepstro koeficientas su Bajeso klasifikatoriumi
LPC21-ANN 21 tiesinés prognozés koeficientas su dirbtiniais neurony tinklais
LPC21-NBC 21 tiesinés prognozés koeficientas su Bajeso klasifikatoriumi
PLP20-ANN 20 suvokimo tiesinés prognozés kqeﬁmentq su dirbtiniais
neurony tinklais
PLP20-NBC 20 suvokimo tiesinés prognozes kqeﬁmentq su Bajeso
klasifikatoriumi
12 Mel skalés kepstro koeficienty, 12 delta Mel skalés kepstro
koeficienty, 12 delta-delta Mel skalés kepstro koeficienty, viena
MFCC39- . : . .
kadro energijos logaritmo verte, vieng delta kadro energijos
HTK_3 0 ) . . .
—= logaritmo verte, vieng delta-delta kadro energijos logaritmo verte
su pasléptaisiais Markovo modeliais
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Pirmo atvejo identifikavimo tikslumas

=@ VIFCC39-ANN =@=| PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN
==@==PLPC20-ANN =@ MFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@=—\IFCC21-NBC «=@==P| PC20-NBC =@=\IFCC39-HTK_3_0

8.1 pav. Metody identifikavimo tikslumai pirmo atvejo garso iraso paskirstymui

Antro atvejo identifikavimo tikslumas

=@==[VIFCC39-ANN ==@==|PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN

==@==PPC20-ANN ==@==VIFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
—=@—\IFCC21-NBC =@ P PC20-NBC =@ VIFCC39-HTK_3_0

8.2 pav. Metody identifikavimo tikslumai antro atvejo garso jraso paskirstymui
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Trecio atvejo identifikavimo tikslumas
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==@==PPC20-ANN ==@==|VIFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@ \IFCC21-NBC =@ P PC20-NBC =@ VIFCC39-HTK_3_0

8.3 pav. Metody identifikavimo tikslumai trecio atvejo garso iraso paskirstymui

Pirmo atvejo klaidingo priémimo lygiai
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=@=VIFCC39-ANN =@=PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN
=@=PLPC20-ANN ==@==MFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@=—\IFCC21-NBC «=@=—P|PC20-NBC =@==|VIFCC39-HTK_3_0

8.4 pav. Metody klaidingo priémimo lygiai pirmo atvejo garso jrasy paskirstymui
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Antro atvejo klaidingo priemimo lygiai

=@ VIFCC39-ANN =@ PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN
==@==PLPC20-ANN =@ MFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@=—\IFCC21-NBC «=@=—=P|PC20-NBC =@=\IFCC39-HTK_3_0

8.5 pav. Metody klaidingo priémimo lygiai antro atvejo garso jraso paskirstymui

TreCio atvejo klaidingo priémimo lygiai

=@==[VIFCC39-ANN =@==|PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN

==@==PPC20-ANN ==@==VIFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@ \IFCC21-NBC =@ P PC20-NBC =@ VIFCC39-HTK_3_0

8.6 pav. Metody klaidingo priémimo lygiai trecio atvejo garso jrasy paskirstymui
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Pirmo atvejo klaidingo atmetimo lygiai

=@ VIFCC39-ANN =@ PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN
==@==PLPC20-ANN =@ MFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@=—\IFCC21-NBC ==@=—=P| PC20-NBC =@=\IFCC39-HTK_3_0

8.7 pav. Klaidingo atmetimo lygiai pirmo atvejo garso jrasy paskirstymui

Antro atvejo klaidingo atmetimo lygiai

=@=VIFCC39-ANN =@=PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN

=@=PLPC20-ANN ==@==MFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@=—\IFCC21-NBC «=@=—P|PC20-NBC ==@==|IFCC39-HTK_3_0

8.8 pav. Klaidingo atmetimo lygiai antro atvejo garso jrasy paskirstymui
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Trecio atvejo klaidingo atmetimo lygiai
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=@ VIFCC39-ANN =@= | PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN
==@==PLPC20-ANN ==@=MFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@=—\IFCC21-NBC ==@=—P|PC20-NBC =@=\FCC39-HTK_3_0

8.9 pav. Klaidingo atmetimo lygiai trecio atvejo garso jrasy paskirstymui

Pirmo atvejo mokymo laikai sekundémis

==@=VIFCC39-ANN =@=—| PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN

==@==PPC20-ANN =@==\FCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@=—|\IFCC21-NBC ==@==P| PC20-NBC =@=|VIFCC39-HTK_3_0

8.10 pav. Mokymo laikai pirmo atvejo garso jrasy paskirstymui
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Antro atvejo mokymo laikai
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=@ VIFCC39-ANN =@ PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN
==@=PLPC20-ANN =@=VIFCC39-NBC =@==|PCC21-NBC
—=@=—\IFCC21-NBC «=@=—PLPC20-NBC «=@=—VIFCC39-HTK_3_0
8.11 pav. Mokymo laikai antro atvejo garso jrasy paskirstymui
Trecio atvejo mokymo laikai
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=@ VIFCC39-ANN =@=— | PCC21-ANN ==@==MFCC21-ANN
==@=PLPC20-ANN =@ VFCC39-NBC ==@==PCC21-NBC
=@ |\IFCC21-NBC ==@=—=P| PC20-NBC =@=\IFCC39-HTK_3_0

8.12 pav. Mokymo laikai trecio atvejo garso jrasy paskirstymui
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9 PRIEDAS. Rezultatai skirtingiems poZymiy koeficientams

Lentelé¢ 9.1 Maksimalios tiesinés prognozés kepstro koeficienty (LPCC), Mel skalés kepstro koeficienty (MFCC) ir
suvokimo tiesinés prognozés koeficienty (PLPC) identifikavimo tikslumo vertés skirtingiems koeficienty skai¢iams su
dirbtiniais neurony tinklais (ANN) antro atvejo garso jrasy paskirstymui

LPCC-ANN MFCC-ANN PLPC-ANN
.. Koeficienty | Maksimali | Koeficienty Maksimali Koeficienty Maksimali
IStarimas e . e . e .
skaiCius verté skai¢ius verté skaicius verté
0 19 92.86% 21 97.14% 20 97.43%
1 15 91.71% 14 97.71% 20 96.29%
2 17 94.57% 14 97.14% 17 96.86%
3 15;17 86.57% 21 96.86% 16 94.00%
4 16 92.86% 16 100.00% 16 98.86%
5 14 95.14% 17 99.14% 13 98.57%
6 15;16;20;21 86.57% 20 98.57% 13 97.14%
7 21 97.14% 20 98.57% 16 97.43%
8 15 86.57% 20 98.29% 18 97.14%
9 20 95.71% 15;16;21 98.86% 16;17 98.29%
29 18 96.57% 13;21 99.71% 18;20 98.86%
11;12;13;14; [P
29158 16 98.86% | 15;16;17;18; 100.00% 101127]:'1_3; 14 100.00%
19;20;21 ’
6:8;9;10;12;1 7:11;12;13;1
0123456789 | 15;18;19;20 | 100.00% | 4;15;16;17;1 100.00% 5;16;18;19;2 100.00%
8;19;20;21 0
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Lentelé 9.2 Maksimalios tiesinés prognozés kepstro koeficienty (LPCC), Mel skalés kepstro koeficienty (MFCC) ir
suvokimo tiesinés prognozés koeficienty (PLPC) identifikavimo tikslumo vertés skirtingiems koeficienty skai¢iams (nuo

1 iki 20 arba nuo 1 iki 21) su Bajeso kladifikatoriumi (NBC) antro atvejo garso jrasy paskirstymui

LPCC-NBC MFCC-NBC PLPC-NBC
. Koeficienty | Maksimali | Koeficienty | Maksimali | Koeficienty | Maksimali
IStarimas s . s . oy .
skaiCius verté skaicius verté skaicius verté
0 14;16;21 90.00% 21 95.71% 20 96.57%
1 16 90.29% 21 95.14% 19;20 93.43%
2 17 90.86% 21 96.86% 20 96.86%
3 15 88.00% 21 92.29% 10 90.00%
4 21 91.43% 13 93.14% 16;19 93.43%
5 20 95.14% 17 95.43% 20 94.57%
6 20 78.29% 18;19 89.14% 17 91.43%
7 20 95.43% 21 95.43% 17 96.00%
8 16 86.00% 18 94.57% 19 92.57%
9 21 93.14% 16 95.14% 16 94.86%
29 18
19;20 92.86% 14;15 97.43% 96.29%
29158 95.43% 20
18;20 10 97.14% 97.71%
0123456789 19 96.86% 11 98.00% 15;18;20 98.86%
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10 PRIEDAS. Pasléptyju Markovo modeliy paketo rezultatai

Pirmo atvejo identifikavimo tikslumas skirtingam buseny skaiCiui
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10.1 pav. Pirmo atvejo identifikavimo tikslumas skirtingam biiseny skaiciui
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