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Macierz jadra z interpretacja lingwistyczng w weryfikacji
mowcy za pomocq maszyny wektorow podtrzymujacych

Linguistic Interpretation Of The Kernel Matrix In Speaker
Verification With Support Vector Machine

Mariusz Bak, Politechnika $laska

Abstract

The paper shows that support vector classifier
with linguistic interpretation of the kernel matrix can
be effectively used in speaker verification. The kernel
matrix is obtained by means of fuzzy clustering,
based on global learning of fuzzy system with logical
interpretation of if-then rules and with parametric
conclusions. The kernel matrix is data-dependent
and may be interpreted in terms of linguistic values
related to the premises of if-then rules. Simulation
results obtained for SPIDRE corpus are presented
for comparison with traditional methods used in
speaker verification.

Streszczenie

Artykul  prezentuje mozliwo$¢ zastosowania
maszyny wektoréw podtrzymujacych z lingwistyczna,
interpretacja funkcji jadra w weryfikacji moéwecy.
Zalezna od danych macierz jadra jest uzyskiwana
w wyniku rozmytego grupowania danych ze zbioru
uczacego, podobnie jak ma to miejsce w systemie
wnioskowania  rozmytego z  parametrycznymi
konkluzjami. W artykule przedstawiono wyniki
symulacji uzyskanych dla zasobu mowy SPIDRE.

1. Wprowadzenie

Maszyna wektoréw podtrzymujacych (SVM) byta
pierwsza zaproponowana metoda wykorzystujaca
funkcje jadra [1]. Wykorzystuje ona mozliwo$é
przeksztalcenia danych 2z przestrzeni wejsciowej,
charakterystycznej dla danego problemu klasyfikacji,
do przestrzeni cech, ktéra moze charakteryzowac si¢
wysoka (lub nawet nieskoficzona) wymiarowoscia.
W tej przestrzeni wlasnie prowadzone sa
poszukiwania optymalne; hiperptaszczyzny
decyzyjnej.  Powszechnie — stosuje  si¢  jadra
wielomianowe,  gaussowskie czy  sigmoidalne.
Podczas poszukiwania hiperplaszczyzny decyzyjne;
najwazniejsze jest osiaggniecie maksymalnej zdolnosci

uogodlniania, zaleznej od ryzyka empirycznego oraz
ztozonosci nauczanej maszyny [1,9]. Maszyny
wektoréow podtrzymujacych moga by¢ wykorzystane
dla rozwigzania réznych probleméw z dziedziny
klasytikacji oraz regresiji.

Idea macierzy jadra z interpretacja lingwistyczna
zaprezentowana zostala w pracy [5] dla regresji.
Wykorzystana zostala tam macierz jadra uzyskana
w wyniku rozmytego grupowania danych uczacych,
przy jednoczesnym wskazaniu na znaczace analogie
wystepujace  miedzy  &nieczulym  nauczaniem
systemu wnioskowania rozmytego a regresja za
pomoca maszyny wektoréw  podtrzymujacych.
Poniewaz macierz jadra jest uzyskiwana w wyniku
rozmytego ~ grupowania, = moze  ona  by¢
interpretowana za pomocg warto$ci lingwistycznych

opartych  na  przestankach  regul  "jezeli-to"
rozmytego systemu wnioskowania.
Artykul  prezentuje mozliwo$¢ zastosowania

wymienionej wyzej metody uzyskiwania macierzy
jadra na gruncie klasyfikacji, w weryfikacji mowcy.
Uzyskane w ten sposéb wyniki weryfikacji
poréownane sg z tymi uzyskanymi dla modeli GMM-
LR (ang. Ganssian Mixture Model 1 ikelihood Ratio) [8].

2. System wnioskowania rozmytego
z logiczng interpretacja regut
~jezeli-to”

Zat6zmy, ze dany jest zbidr I rozmytych regul
»jezeli-to” z ¢+ wejdciami singletonowymi x,,...,x,,
i pojedynczym wyjSciem Y . Niech /-ta reguta bedzie
wyrazona wzorem [3]:

09:1Fx, ISA” THEN Y ISB” (x,) (1)

T

ol s zmienna

gdzie  x, = [x X Y jest

01>°°

lingwistyczna, a A” oraz B" (xo) sq warto$ciami
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lingwistycznymi. Pojedyncza regula (1) nazywana jest
regula z ruchoma konkluzja.

Jezeli wykorzystywana jest logiczna interpretacja
regul rozmytych, funkcja przynaleznosci dla wartosci
wyj$ciowej rtej reguly mozemy zapisaé jako [3]:

/’IB'M (J’Xo) = I(,UA(,) (Xo)nu3<1> ()/’Xo )) (2)
gdzie | (',') jest wybrang implikacja rozmyta. Ostra
warto§¢ wyjSciowa moze by¢ uzyskana za pomoca
metody MICOG |[3].

Zazwyczaj zaklada sig, zZe polozenie zbioru
rozmytego w konkluzji i~tej reguly jest kombinacja
liniows jej wejs¢ [3]

() =p"x, ©
gdzie p(j) oznacza wektor parametrow, a x| jest
rozszerzonym wektorem wejsciowym, uzupetnionym
o eclement jednostkowy. Jezeli dodatkowo przyjaé

BY
ksztalcie

zalozenie, ze konkluzje
przynaleznosci o

maja  funkgje

trojkatow
réwnoramiennych i podstawach szerokosci w'”,
to ostrag warto§¢ wyjsciowa dla calego systemu

mozna wyrazi¢ jako [3]

1 . .
Jo (Xo) = 25(1) (Xo )P(I)TXL (4)
i=1

S(") (xo)

znormalizowanym wspélczynnikiem interakeji danej

gdzie moze by¢ nazwane
x, z konkluzja /tej reguly rozmytej ,,jezeli-to”
1 moze zosta¢ wyrazone wzorem [3]

() _ G(/'IA(/) (Xo),”/m)

S (Xo)_ 1 ) ©

zkﬂG(IUA(A») (Xo)’”’ )

gdzie funkcja G zalezy od wybranej implikacji
wykorzystywanej do interpretacji regul rozmytych

I (',' ) . Woéwcezas mozna zapisac rowniez [3]

Jo (Xo) =PTd(xo) (6)
gdzie
—_[ e T 190 Tk
d(x(,)—[S (XO)XO yeeesS (xo)x0 ] ¥
P =|:p<l)T,---,me T ©)
Wartosci lingwistyczne A" w przeslankach regul
rozmytych moga zostac znalezione

z wykorzystaniem rozmytego grupowania za pomoca
algorytmu rozmytych c-§rednich (ang. fugzy c-means,
FCM). Uzyskane dla poszczegdlnych wektorow
warto$ci przynaleznoéci do poszczegélnych klas sg
nastgpnie przeksztalcane na gaussowskie funkcje
srednich ¢

przynaleznosci o  wartosciach

oraz dyspersjach s'”.

3. Maszyna wektorow
podtrzymujacych z macierza
jadra o interpretacji
lingwistycznej

W pracy [5] wykazano, ze &nieczule nauczanie
przedstawionego wczesniej systemu wnioskowania
rozmytego jest rownowazne regresji za pomoca
maszyny wektorow podtrzymujacych przy spelnieniu
dwéch warunkow:

- macierz jadra musi mie¢ postacé

- T~ N
K=[d(x,)"d(x,)] _ 9)
»J=
- parametr regularyzacji musi mie¢ wartos§¢
1

== (10)
T

gdzie &(xn) jest zawezona wersja wektora

d(xn), N jest liczbg elementéw w zbiorze
uczacym, a T[>0 kontroluje zlozonosé
modelu uzyskiwanego w wyniku regresji.

Macierz jadra moze by¢ interpretowana w oparciu

o  warto$ci  lingwistyczne Al obecne
w przeslankach regut rozmytych ,,jezeli-to”.
Podobne podejscie mozna  zaproponowaé

w przypadku klasyfikacji, jezeli € jest réwne 0. Zbidr

(+1)

uczacy 1 sktada si¢ z dwéch podzbioréw T oraz

7Y , grupujacych wektory oznaczone odpowiednio
etykietami +1 1 -1. Nauczanie takie moze byc
przeprowadzone w nastepujacy sposob:

1. Wybor implikaciji rozmytej [ (',') stuzacej do
interpretacji regut rozmytych
odpowiadajacej jej funkcji G, liczby regul
rozmytych I, szerokoéci podstaw funkcji

przynalezno$ci  w  przestankach  regul
(7)

oraz

rozmytych »'"”  oraz wartosci
regularyzacji T .

2. Oddzielne grupowanie danych ze zbioréw

parametru

T oraz T 2a pomocg algorytmu FCM

i przeksztalcenie uzyskanych wartosci
przynaleznoéci do kazdej z ¢ klas na
gaussowskie funkcje przynaleznosci
o srodkach ¢t ¢ dyspersjach
) (=)

3. Grupowanie uzyskanych rozkladéw

gaussowskich uzyskanych dla T )
parami, rozpoczynajac od lezacych najblizej
siebie.

4. Obliczenie wartoéci wspdlczynnika § ) (x”)

dla kazdego wektora wejSciowego z T i kazdej
reguly rozmytej z wykorzystaniem wybranej
funkcji G.
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5. Uzyskanie macierzy jadra postaci

I N
K= |:z 5(/) (Xn)f(j) (X/)X'rij:| (11)
i=1 n,j=1
6. Nauczanie maszyny wektoréw

podtrzymujacych z wykorzystaniem zbioru T,

macierzy jadra K oraz parametru C =—.

T
7. Obliczenie wektora parametréw —systemu
wnioskowania ~ rozmytego W oparciu
o zaleznosci
P=> ad(x,)y, (12)
MOl
1 ~ ~
b==7 yd(x,) P (13)
sp 0L,
gdzie I  jest zbiorem  wektorow

podtrzymujacych, to jest takich, dla ktérych
mnozniki Lagrange’a @, uzyskane w wyniku

nauczania maja wartos$ci niezerowe.

Ostra  warto$¢  wyjsciowa dla dowolnego
wektora wejSciowego x moze zostaé uzyskana za
pomoca wzoru:

9o (x,)=P"d(x,) +0 (14)
Obliczenie jej wymaga znajomosci §rodkow
(+1) O NOROINOIG

c” i dyspersji

gaussowskich funkcji przynaleznosci, wartosci

()

w'" oraz uzyskanych podczas nauczania wartosci
Pib.

Symulacje

Symulacje  przeprowadzono  wykorzystujac
zas6b mowy SPIDRE 1996. Zawiera on nagrania
rozméw telefonicznych prowadzonych w jezyku
angielskim. Y.acznie obejmuje nagrania
317 méwcow, z czego 44 mowcodw moze zostad
wykorzystanych jako méwcey uprawnieni podczas

testowania  systemu  weryfikacji.  Symulacje
prowadzone byly w S$rodowisku MATLAB,
a maszyna wektordw podtrzymujacych
symulowana byla z wykorzystaniem

zmodyfikowanej wersji pakietu LIBSVM [24].
W artykule przedstawiono uzyskane krzywe DET
[6] (ang. Detection Error Trade-of)) oraz warto$ci
EER (ang. Egual Eror Rate) dla kazdego
testowanego systemu. Kazda z krzywych DET
reprezentuje skutecznos$¢ systemu weryfikacji dla
réznych wartosci progu decyzyjnego.
Przetwarzanie rozméw zawartych w zasobie
SPIDRE obejmowato separacje wypowiedzi
kazdego z moéwcdw, normalizacje ich glo$nosci
oraz preemfaze. Sygnal mowy byl nastepnie
dzielony na ramki dlugosci 20ms z zakladka
10ms (160 prébek na ramke) i okienkowany za

False Rejection Rate [%]
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pomoca okna Hamminga. Nastepnie
przeprowadzano analiz¢ LPC [7] (ang. Linear
Predictive  Coding), w celu uzyskania obwiedni
widma chwilowego sygnatu mowy
i wyeliminowania wplywu tonu krtaniowego na
wykorzystywane w  klasyfikacji  parametry.
Ostatnim krokiem bylo obliczenie w oparciu
o uzyskane 13 wspoélczynnikéw transmitancji
LPC 19 wspotczynnikéw LPC-cepstrum [7]. Po
pominieciu wspolczynnika zwigzanego
z wzmocnieniem sygnalu uzyskiwano wektory
wchodzace w  sklad  zbioréw  uczacych
i testujacych ztozone z 18 elementéw.
Weryfikacja byla przeprowadzana za pomoca
przedstawionego powyzej systemu rozmytego

oraz systemu GMM-LR [8]. Wykorzystano
odpowiednio 8  regul  rozmytych  oraz
8 gaussowskich rozkladéow skladowych dla

modelu méwcey uprawnionego i 64 rozklady
skladowe dla modelu odniesienia. Warto$¢ T
przyjmowala wartosci od 100 do 0,01.

50
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Rys.1. Krzywa DET dla tego samego telefonu

wykorzystywanego podczas nauczania i testowania

Fig.1. DET curve plot for the same handset being used
during learning and testing phase

4. Wyniki symulacji

Uzyskane krzywe DET dla  rozméw
prowadzonych z  tego  samego  aparatu
telefonicznego przedstawione sa na wykresie 1.
Warto§¢ EER uzyskiwana dla duzych wartosci
wspolczynnika T jest zdecydowanie wigksza niz
dla systemu GMM-LR, jednak przy zmniejszaniu
warto§ci T ponizej 0,1 luka ta zmniejsza si¢
(EER =10,66% dla systemu GMM-LR oraz
EER =11,57%  dla
i 7=0,01).

systemu  rozmytego
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Krzywe DET  uzyskane dla  rozméw http:/ /www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm,

prowadzonych z  wykorzystaniem  réznych 2001.

aparatéw telefonicznych przedstawione sa na 3. Czogala E, Yeski J: Fugzy and Neuro-fuzgy
wykresie 2. W tym przypadku réznica w wynikach Intelligent Systems, Physica-Verlag, Heidelberg,
uzyskanych przez oba systemy jest wyrazna. Dla 2000.

malych wartoéci 7T luka ta ponownie si¢ 4. Fan RE, Chen PH, Lin CJ: Working set selection
zmniejsza 1 dla  7=0,01  uzyskujemy using second order information for training S1M,
EER =25,66% dla systemu GMM-LR oraz w: Journal of Machine Learning Research 6,
EER =31,02% dla systemu rozmytego. 2005, pp. 1889-1918.

5. Leski J: On support vector regression machines with
50 ———— o —— —————— linguistic interpretation of the kernal matrix. In:
4Bt £ G N G M e Fuzzy Sets and Systems 157, 20006, pp. 1092-
ooceehoochecd 1113.
6. Martin A, Doddington F, Kamm T, Ordowski
M, Przybocki M: The DET curve in assesment
of detection  task  performance, w: ‘The 5th
European Conference on Speech
Communication and Technology
EUROSPEECH 97, 1997, pp. 1895-1898.
7. Rabiner LR, Schafer RW: Digital processing of
P speech signals, Prentice Hall, Englewood Cliffs,
1978.
R 8. Reynolds DA: Speaker identification — and
verification using Gaussian mixture speaker models,
w: Speech Communication, vol. 17, no. 1-2,
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Rys.2. Krzywa DET dla réznych telefonow .
wykorzystywanych podczas nauczania i testowania Adres sluzbowy Autora:

Fig.2. DET curve plot for different handsets being used

during learning and testing phase mgt Inz. Mariusz qu
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5. Wnioski

Przedstawiony w tym artykule system rozmyty
jest uzyskiwany poprzez nauczanie maszyny
wektorow podtrzymujacych z wykorzystaniem
macierzy jadra, ktéra posiada interpretacje
lingwistyczna. Proponowany system weryfikacji
uzyskuje wyniki zblizone do systemu GMM-LR
jezeli podczas rozmoéw wykorzystywany jest ten
sam aparat telefoniczny. Poniewaz uzyskiwana
przy zastosowaniu opisanej funkcji jadra
przestrzen cech ma skonfczona wymiarowosc,
wektor normalny plaszczyzny hiperdecyzyjnej
moze by¢ wykorzystany w postaci jawnej podczas
obliczania warto$ci funkcji decyzyjne;.
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