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Ewa BIELINSKA

METODY EKSTRAKCJI CECH OSOBOWYCH MOWCY

Streszczenie. Przedstawiono metody ekstrakcji cech osobowych méwcy, bazu-
jace na analizie cepstralnej i metodzie liniowej predykcji. Zaproponowano metode eks-
trakcji cech wykorzystujacg czestotliwo$é wystepowania powtarzalnych biegunéw mo-
delu wielomianowego w poszczegélnych ramkach wypowiedzi. Poréwnano wiasciwo-
$ci oSmiu metod ekstrakcji cech ze wzgledu na miare rozproszenia wewnetrznego i mia-
re rozproszenia zewnetrznego. Podwazono zasadno$é wymiarowosci wektora cech w
metodach cepstralnych.

METHODS OF SPEAKER INFORMATION EXTRACTING

Summary. The article is concerned with methods of speaker information ex-
tracting, that are based on cepstral analysis and linear predictive coding. A method us-
ing poles location in frames was proposed and compared with eight other methods of
speaker information extracting. The comparison was made due to a measure of internal
and external dispersion. Dimension of the vector of features, applied in methods based
on cepstral analysis was discussed.

1. Wprowadzenie

Od pewnego czasu obserwowany jest wzrost zainteresowania zagadnieniem rozpo-
znawania mowy i rownolegle - zagadnieniem rozpoznawania moéwcy. Rozpoznawanie méwcy
stosuje sie w wielu systemach zabezpieczen rozpoznajacych uprawnienia osoby wydajacej
polecenie dotyczace uruchomienia sprzetu takiego, jak: samochdd, komputer, otwieranie
drzwi do pomieszczen dostepnych tylko osobom uprawnionym itp. Rozpoznanie méwcy na
podstawie prébki jego glosu moze znalez¢ zastosowanie przy biometrycznej identyfikacji
osob, ale dotychczas uzyskiwana doktadnos¢ jest jeszcze za mala, by stanowi¢ konkurencje
do rozpoznawania 0s6b na podstawie ich linii papilarnych. Rozpoznanie osoby wypowiadaja-
cej tekst moze mie¢ duze znaczenie w systemach rozpoznajgcych mowe, wspotpracujgcych z
duzg liczba uzytkownikow. Kazdy z takich system6éw umozliwia wywotanie pewnej, ograni-
czonej liczby komend gtosowych. Z reguty sg to komendy do edycji i dyktowania tekstu.
Najpierw mikrofon przetwarza glos mowigcego, odbierany jako drgania powietrza, na posta¢
analogowg - zmienny prad elektryczny. Karta dzwiekowa uzupetniona odpowiednim opro-
gramowaniem przetwarza sygnat analogowy na sygna! cyfrowy i od tego momentu zadanie
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rozpoznania mowy czy zadanie rozpoznania moéwcy pozostaje domeng odpowiednio wykona-
nego oprogramowania. Zaden z komercyjnych systeméw nie obstuguje jezyka polskiego, a
dyktowanie polecen w jednej z dostepnych wersji jezykowych: angielskiej, niemieckiej lub
francuskiej wymaga od uzytkownika perfekcyjnej wymowy, gdyz w przeciwnym przypadku
pojawiajg sie trudnosci z porozumieniem sie z komputerem. Rozpoznawany tekst, oprécz
warstwy znaczeniowej, zawiera dane charakteryzujagce osobe wypowiadajacg ten tekst.
Wczytanie profilu odpowiedniego uzytkownika daje szanse lepszej analizy polecen i sygnatu
mowy ciagtej. Z punktu widzenia automatycznej identyfikacji moweca generuje sygnat scha-
rakteryzowany zbiorem cech. Cechy te charakteryzujg zar6wno mowce, jak i wypowiadany
przez niego tekst. Z kilkusekundowego fragmentu wypowiedzi nalezy wyodrebni¢ te cechy,
ktére charakteryzujg samego moéwce a nie specyficzny fragment tekstu. Rozpoznanie osoby
na podstawie fragmentu jej wypowiedzi dokonane automatycznie, to znaczy bez udziatu
cztowieka, nazywa sie automatyczng identyfikacjg mowcy. Przez analogie do cztowieka, kt6-
ry moze rozpozna¢ tylko te osobe, ktérag zna, automatyczna identyfikacja méwcy polega na
wybraniu ze zbioru cech charakteryzujacych roznych méwcow zestawu cech najbardziej zbli-
zonych do cech wypowiedzi badanej osoby.

2. Zatozenia

Mowa jest ciggiem ztozonych dzwiekéw powstajagcych w wyniku pobudzania kanatu gto-
sowego, zwanego inaczej torem akustycznym. Zrédiem energii do wytwarzania tych dzwie-
kéw jest powietrze wydychane z ptuc. W przypadku gtosek dzwiecznych (a, e, i, y...) wigza-
dta gtosowe przetwarzajg strumiefA powietrza na guasi-okresowy cigg impulséw. W przypad-
ku gtosek szczelinowych (tracych, szumowych - sz., cz., ¢, s, f...) pobudzenie kanatu gtoso-
wego ma charakter szumu powstajgcego w wyniku turbulencji strumienia powietrza przez
przewezenie w kanale gtosowym. Gtoski zwarte (wybuchowe - p, b, Kk, t,...) powstajg w wy-
niku catkowitego zamkniecia toru akustycznego, wytworzenia nadci$nienia powietrza i
gwattownego uwolnienia tego powietrza. W celu zastosowania sformalizowanych metod roz-
poznawania méwcy nalezy przyjaé pewne zatozenia i okresli¢c model generowania sygnatu
mowy.

1 Zaklada sig, ze wymienione sygnaty pobudzajgce mozna tgcznie potraktowac jako sze-
rokopasmowe pobudzenie kanatu gtosowego.

2. Kanat gtosowy mozna opisa¢ modelem filtru wolnozmiennego w czasie, modyfikujg-
cego widmo pobudzenia przez swojg charakterystyke czestotliwosciowa.

3. Zaktada sie wzajemng niezaleznos$¢ zrédta pobudzajgcego i ksztattu kanatu gtosowe-
go. Na mocy tego zatozenia mechanizm tworzenia mowy mozna przedstawi¢ mode-
lem pokazanym na rys. 1.

4. Poniewaz w czasie generacji ciggtego sygnatu mowy ksztatt kanatu gtosowego ulega
wzglednie powolnym zmianom, zakfada sie, ze w przedziale czasowym 10-20 msec.
whasnosci filtru pozostajg state. Wewnatrz kazdego z takich przedziatow filtr moze
by¢ opisany odpowiedzig impulsowa, h(t), charakterystyka czestotliwosciowa, H(co)
lub zbiorem wspdtczynnikow filtru.

5. Zaktada sie, ze model kanatu gtosowego, jak i charakter pobudzenia zawierajg infor-
macje o cechach osobowych moéwcy. Cechy pobudzenia znajdujg gtéwnie zastosowa-
nie w analizie foniatrycznej. Charakterystyczne cechy kanatu gtosowego méwcy za-
warte sg w pierwszych wspotczynnikach cepstralnych.
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6. W dalszym ciggu zaktada sie, ze nagrany fragment wypowiedzi jest wystarczajaca re-
prezentacja cech charakteryzujgcych méwce.

Dazy sie do otrzymania opisu czy modelu wzorcow moéwcy w przestrzeni cech, ktéry
moze by¢ wykorzystany do identyfikacji moéwcy na podstawie testowej probki wypowie-
dzi. Niewatpliwie waznym krokiem w procesie identyfikacji jest wydobycie z wypowie-
dzi informacji wystarczajacej do rozpoznania méwcy, ale z drugiej strony forma i rozmiar
uzyskanych informacji muszg umozliwia¢ efektywne modelowanie méwcy. llo$¢ danych
generowanych nawet przy krotkiej wypowiedzi jest bardzo duza.

v(t) s(t) »
Filtr liniowy

Rys. 1. Schemat generacji sygnatu mowy
Fig.l. Speech generation scheme

Zazwyczaj sygnaty mowy probkowane sg z czestotliwoscig 8 kHz lub wyzszg. Przy
wykorzystaniu 8 bitéw na prébke otrzymuje sie dziesigtki tysiecy bajtéw na kilkusekundowg
wypowiedz. O ile tak ogromna ilo$¢ informacji potrzebna jest do scharakteryzowania fali gto-
sowej, to zasadnicze cechy charakteryzujgce proces méwienia zmieniaja sie wzglednie wolno.
Sygnat mowy moze by¢ sparametryzowany w obrebie wzglednie dtugich, bo trwajacych 10-
20 msec. fragmentéw mowy, zwanych ramkami. Jezeli wypowiedz z 20ms ramki moze by¢
reprezentowana przez l4-wymiarowy wektor cech, méwi sig, ze osiggnieto poziom redukcji
danych:

r=20-1078:1p3=U 4 D

przy czestotliwosci probkowania 8kHz. Proces redukcji danych przy jednoczesnym zachowa-
niu klasyfikacji informacji nazywa sie ekstrakcjg cech. Uzyskana w wyniku ekstrakcji cech n-
wymiarowa przestrzen cech nazywa sie przestrzenia méwcy. W procesie rozpoznawania
moéwcy mozna wiec wyodrebnié trzy etapy:
1. ekstrakcje cech,
2. okreslenie modelu,
3. przyrownanie wzorcow i wybdr wiasciwego moéwcy wedtug zatozonego kryterium.
Metody ekstrakcji cech osobowych moéwcy mozna podzieli¢ w zaleznosci od wykorzy-
stywanego aparatu matematycznego na:
* metody cepstralne, dla ktérych wymagane przeksztatcenia sygnatu mowy wy-
konywane sg w dziedzinie czestotliwosci;
* metody liniowej predykcji, w ktdrych przeksztatcenia potrzebne do analizy sy-
gnatu mowy dokonywane sg w dziedzinie czasu.

3. Metody cepstralne

Analiza cepstralna jest metodg przetwarzania sygnatu mowy wykorzystujagcg uogdl-
niong zasade superpozycji zdefiniowang dla systemow liniowych. Podstawg metody jest zato-
zenie, ze widmo sygnatu mowy mozna traktowac jako iloczyn skfadowej zrodta sygnatu oraz
sktadowej opisujacej kanat gtosowy. Sygnat zrodtowy ze swej natury zmienia sie szybciej niz
sygnat charakteryzujacy kanat gtosowy. Na mocy zatozenia, ze informacja o cechach osobo-
wych méwcy zawarta jest w sygnale opisujacym kanat gtosowy, dla dalszej analizy celowe
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jest oddzielenie sygnatu zrodtowego od sygnatu kanatu gtosowego. Poniewaz rozdzielenie
czynnikow jest trudniejsze niz rozdzielenie sktadnikdw sumy, zamiast bezposrednich sygna-
téw rozpatruje sie ich logarytmy. Poniewaz logarytm iloczynu jest réwny sumie logarytmow
poszczegOlnych czynnikéw, zamiast rozdziela¢ czynniki iloczynu dokonuje sie rozdziatu obu
sktadnikow logarytmu widma sygnatu mowy, réznigcych sie charakterystykami czestotliwo-
Sciowymi. W procesie rozpoznawania méwcy wykorzystuje sie krétkoterminowe widma, wy-
znaczane dla 10-20 msec, ramek, na ktére zostata podzielona wypowiedz. Pierwszym kro-
kiem algorytmu ekstrakcji cech na podstawie fragmentu wypowiedzi jest sprowadzenie zare-
jestrowanego sygnatu mowy, s(t), do dziedziny czestotliwosci, S(co), np. za pomoca szybkiej
transformaty Fouriera. Taka transformacja pozwala przej$¢ z opisu s(t) jako funkcji splotu:

s(t) =v(i)*h(t) o

na wygodniejszy opis w dziedzinie czestotliwosci:
S(a)) = V(co)H(co), ®)

gdzie: S(w),V(co),H(m) sa transformatami Fouriera poszczegélnych sygnatéw s(t), v(t), h(t).
Odwrotna transformata Fouriera z logarytmu widma sygnatu nazywana jest cepstrum zespo-
lonym ( odwrdcenie pierwszych 4 liter w stowie spectrum),

§ =F"\\nF(s(t)) 4

Dziedzine, w ktdrej bada sie amplitudy cepstrum, nazywa sie¢ queferency ( przez analogie
do angielskiego stowa, frequency). Niekiedy dziedzine te utozsamia sie ze specyficznie poj-
mowanym czasem. Dla klasy szeregéw minimalnofazowych mozna zastgpi¢ widmo S(co) mo-
dutem widma, |S(co)|, [13], Pozwala to uprosci¢ obliczenia, ktére wykonywane sg teraz na
zbiorze liczb rzeczywistych. Wykazano, ze dla szeregéw minimalnofazowych nie prowadzi to
do utraty doktadnosci. Problem jednak lezy w tym, ze sygnat mowy jest og6lnie minimalno-
fazowy. Wprowadzone poprzednio uproszczenie ma maty wptyw na przebieg analizy sygnatu
mowy, gdyz dla sygnatéw nieminimalnofazowych wartosci cepstrum zachowujg informacje o
module widma a nie o jego fazie. Dla sygnatu mowy, zawierajacego sie w pojedynczej ramce,
cepstrum rzeczywiste obliczane jest jako:

s(ramka) = FFT~" (In | FFT(ramka) |) (5)
Po zlogarytmowaniu obu stron (4) uzyskuje sie log(JFFT(ramka)|:
log | FFT(ramka) |= In S(@>) = In F («) + In H(co) (6)

W wyniku operacji logarytmowania nastgpito rozdzielenie czesciokresowej, charaktery-
zujagcejsygnat pobudzajacy od czesci charakteryzujacej kanat gtosowy. Jezeli ojest czesto-
tliwos$cig pobudzajgcego sygnatu okresowego, to w logV(co) wystepujg piki dla czestotliwo-
$ci bedacych wielokrotnos$ciami czestotliwo$ci podstawowej,« = ncod. Dla cepstrum sygnatu
mowy wyliczanego w kazdej ramce zachodzi zalezno$¢:

's(t) =v(t) +m @)
Zwraca uwage fakt, ze cepstrum rozdzielito sygnat mowy na dwie sktadowe:

« niskoczestotliwo$ciowa, przedstawiajacg wiasnosci kanatu gtosowego,
« wysokoczestotliwosciowa. przedstawiajgca wtasnosci pobudzenia krtaniowego.
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Analiza cepstrum pobudzenia krtaniowego wykorzystywana jest do analizy foniatrycznej,
natomiast analiza cepstrum kanatu gtosowego wykorzystywana jest do analizy tresci wypo-
wiedzi. Sktadniki odpowiadajgce wiasnosciom kanatu gtosowego mieszczg sie w cepstrum w
poblizu t-0.

3.1. Algorytm podstawowy

W literaturze opisane sg rozne sposoby ekstrakcji cech z wykorzystaniem metod cepstral-
nych. Podstawowy algorytm ekstrakcji cech badanego moéwcy z fragmentu jego wypowiedzi,
wykorzystujacy cepstrum uproszczone, mozna przedstawié¢ nastepujagcym schematem, [5]:

1. Pomiar fali gtosowej;

2. Podziat sygnatu na 10-20ms ramki, zachodzace wzajemnie na siebie;

3. Okienkowanie sygnatu w kazdej ramce w celu zmniejszenia znieksztatcen;

4. Ewentualne uzupetnienie wartosci sygnatu wewnatrz ramki zerami tak, aby liczba
prébek w ramce byta wielokrotnoscig dwu;

5. Woyliczenie logarytmu widma modutu sygnatu dla kazdej ramki;

6. Obliczenie odwrotnej transformaty Fouriera, F"1;

7. Przyjecie pierwszych kilku (np. 14) warto$ci cepstrum za cechy charakterystyczne;

8. Usrednienie cech po wszystkich ramkach.

Z reguty wprowadzenie kazdej czystej idei do praktyki wiaze sie z wprowadzeniem
pewnych modyfikacji, wynikajacych z przestanek heurystycznych. Podobnie rzecz sie ma z
podstawowym algorytmem ekstrakcji cech méwcy. Analizujac In|FFT] i cepstrum wyznaczo-
ne podstawowym algorytmem dla sygnatu mowy w pojedynczej ramce, pokazane na rys.2
zauwazamy na wykresie In|FFT| wystepowanie sktadowej szybkozmiennej, zwigzanej z sy-
gnatem pobudzenia i sktadowej wolnozmiennej, zwiazanej z witasciwosciami kanatu gtoso-
wego. Przebieg In|FFT| przedstawiony jest na wykresie w funkcji przesuniecia, k, a nie jak
zazwyczaj w funkcji czestotliwos$ci. Zalezno$¢ miedzy czestotliwosciag,” a przesunieciem, k,
i czestotliwos$cig prébkowania, f p,jest nastepujaca:

log]fft| cepstrum

Rys. 2. Wykres In|FFT| i cepstrum dla sygnatu mowy w pojedynczej ramce
Fig. 2. Diagram of In|FFT| and cepstrum for a single frame

f=—f (8)

N
gdzie N jest liczba probek przetwarzanego sygnatu mowy. Cepstrum, przedstawione jest na
rys.2 réwniez w funkcji przesuniecia, k, a nie w funkcji czasu, r. Zalezno$¢ miedzy zmien-
nymi k, v fp jest nastepujaca:

fr ©)
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W literaturze dotyczacej przetwarzania sygnatu mowy prébki wystepujagce na wykre-
sie cepstrum w zakresie 0 - 5ms przypisuje sie sktadowym zwiazanym z kanatem gtosowym.
Dla czestotliwosci prébkowania 8kHz zakres ten odpowiada zakresowi 40 probek. Jezeli
chcemy rozdzieli¢ sktadowe zawarte w sygnale mowy, to nalezy In|FFT| poddac filtracji dol-
noprzepustowej w celu otrzymania sktadowej zwigzanej z kanatem gtosowym i filtracji gor-
no przepustowej w celu otrzymania sktadowej zwigzanej z pobudzeniem. Poniewaz w zagad-
nieniu identyfikacji méwcy interesujgce sg niskie czestotliwosci, przed wyliczeniem cepstrum
dokonuje sie dodatkowych, posrednich transformacji In|FFT|. Stad biorg sie kolejne modyfi-
kacje podstawowego algorytmu wyznaczania cech.

3.2. Filtracja dolnoprzepustowa
Najprostsza modyfikacja ,[10], polega na wymnozeniu In|FFT| przez ciag:

1, dlajnj<40
0, dla |n|>40 (10)

Zmodyfikowane w opisany sposob In|FFT| i wynikajace z przyjetej modyfikacji cepstrum, dla
pojedynczej przyktadowej ramki pokazuje rys.3.

Rys.3. Zmodyfikowany In|FFT| i cepstrum
Fig.3. Modified In|FFTI and cepstrum

3.3. Filtracja pasmowo przepustowa

Kolejna modyfikacja wynika ze spostrzezenia, ze sygnat mowy, zawierajacy sie na
0go6t w przedziale czestotliwosci z zakresu 200 - 8000 Hz, ze wzgledu na dolnoprzepustowe
wiasciwosci ucha zewnetrznego i Srodkowego moze by¢, bez zauwazalnego obnizenia jego
zrozumiato$ci, rozpatrywany w zakresie 300-3500 Hz, [13], a nawet jeszcze bardziej zawezo-
nym. Dlatego In|FFT|, wyliczany i przedstawiany na wykresach w funkcji k, mozna od dotu
ograniczy¢ wartoscia:

300 N

O
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gdzie: f jest czestotliwo$cig probkowania sygnatu mowy, a//jest liczbg prébek w ramce.

Takie obciecie In|[FFT| spowoduje zmniejszenie catkowitej liczby probek w ramce i wigzacy
sie z tym spadek doktadnosci. Jako antidotum stosuje sie rozciagniecie obcietego In|FFT| do
poprzedniego zakresu N prébek z zastosowaniem liniowej interpolacji.

3.4. Dekompozycja sygnatu mowy na pasma czestotliwosci

W [4] A.Czyzewski przytacza wyniki zastosowania skali melowej (skali wysokosci
dzwieku) do rozpoznawania mowy. Tak zwane wspotczynniki melcepstralne, Mt, wyznacza

w F podpasmach widma wyliczonego z wykorzystaniem transformaty Fouriera, obliczonej
przy zastosowaniu okna Hamminga, na podstawie nastepujacej zaleznosci:

M, =V InX] cos{/(E —0.5)—}, (13)
fa F

gdzie \{IQXJ jest logarytmem energii w pasmie o numerze k Algorytm, wyliczajacy wspot-
czynniki melcepstralne, dziata wedtug ponizszego schematu:

1. Pomiar fali gtosowej;

2. Filtracja pasmowo przepustowa zarejestrowanego sygnatu mowy, z wykorzystaniem F

filtrow;

3. Podziat sygnatu w kazdym pasmie na 10-20ms ramki, zachodzgce wzajemnie na sie-
bie;

4. Okienkowanie sygnatu w kazdej ramce w celu zmniejszenia znieksztatcen;

5. Ewentualne uzupetnienie wartosci sygnatu wewnatrz ramki zerami tak, aby liczba
prébek w ramce byta wielokrotnos$cig dwu;

6. Wyliczenie widma sygnatu dla kazdej ramki i kazdego pasma;

7. Woyliczenie logarytmu energii sygnatu dla kazdej ramki i kazdego pasma;

8. Woyliczenie wspdtczynnikow melcepstralnych dla kazdej ramki;

9. Usrednienie wartosci wspotczynnikow melcepstralnych dla ramek.

Wartosci kolejnych wspotczynnikéw melcepstralnych, M1, M2, M3, M4, w poszczegol-
nych ramkach i ich usrednione wartosci, traktowane jako cechy osobowe, pokazane sg na
rys.4.

Ml M2 M3

Rys.4.Wspétczynniki melcepstralne
Fig. 4. Melcepstral coefficients
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3.5. Wygtadzanie ccpstrum

Dla rzeczywistego sygnatu cyfrowego A. Czyzewski, [4], opisuje metode wykorzystujaca
cepstrum wygtadzone, ktérg zastosowat z powodzeniem do analizy sygnatu wadliwej wymo-
wy. Wspétczynniki cepstrum wyznacza wedtug zaleznosci:

Cr = ZIns(cos~rhj, (14)
gdzie: r=l,2,..,R -indeks wspoétczynnikéw cepstrum,
S' - wartos$¢ probki sygnatu mowy w chwili i,

N F

Jp
N - liczba prébek w ramce,

fp - czestotliwos$¢ prébkowania,
fc - maksymalna czestotliwo$¢ uwzgledniana w analizie cepstralnej.
Wygtadzanie cepstrum wykonywane jest wedtug zaleznosci:

K
W,=YC,cos(r—) dlan=1.2,..m
™

(15)
Ostatecznie wygtadzone wspétczynniki cepstralne wyliczane sajako:
Cr=V W, Ins, cos(r—).
til m (16)

4. Metody liniowej predykcji

Liniowa predykcjajestjedng z najczesciej stosowanych technik w analizie sygnatu mowy.
Wykorzystuje ona, taki sam jak analiza cepstralna, liniowy filtracyjny model generacji sy-
gnatu mowy. Zaktada, ze w analizowanym, krétkim przedziale czasu (ramce) sygnat mowy
moze by¢ traktowany jako stacjonarny i stad opisany jest liniowym modelem autoregresyw-
nym o postaci wielomianowej lub zerobiegunowej i statych, w rozpatrywanym przedziale
czasu, wspotczynnikach:

SU) - »GIM t-_ ., Grw B 07)
itZiP=iw " @14zl » V )
W przyjetym modelu P oznacza rzad modelu, ap - wspétczynniki modelu wielomianowego,
a ap- bieguny modelu. Reprezentacja modelu w dziedzinie czasu jest nastepujaca:
P

Si=~Yjapsi-p+Gvi s
P\

Réwnanie (18) ma charakter predyktora i na jego podstawie analizowany, sprébkowany
sygnat mowy, s(i), moze by¢ prognozowany jako liniowa kombinacja wazonych poprzednich
prébek tego sygnatu, zsumowana z pobudzeniem, Gvt, gdzie wspétczynnik G jest wzmocnie-
niem. Wspétczynnik wzmocnienia G czesto bywa pomijany w zagadnieniach typu rozpozna-
wanie mowy czy rozpoznawanie méwcy, by uodporni¢ algorytmy na zmiany energii sygnatu
mowy. Przedstawiony model, (18), nazywany jest czesto modelem liniowej predykcji (LP),
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a wspotczynniki ap .nazywane sa wspotczynnikami predykcji. Btad predykcji definiowany
jest jako roznica miedzy warto$cig aktualng sygnatu a jego oceng wyliczong na podstawie
poprzednich prébek,
P
ei =sj-s, =si+ YJopsi-p (19)
p=\
Minimalizacja sumy kwadratéw btedéw predykcji prowadzi do nastepujacego uktadu
réwnan:
P N-1 AM
Z V Z S>-Psi~r =“Z SiB~r~ @°
r=1 i=P i=P
ktérego rozwigzaniem jest zbi6ér parametrdw modelu, apr. Sumy iloczynéw SjSj_k wyste-
pujace wroéwnaniu (20) sg elementami funkcji autokorelacji. Minimalny btgdpredykcji
okreslonyjest zaleznoscia:
AM P AM
emn ~ Z Si +Z Z sisi-rapr (21)
i=P r=\i=P
Autokorelacja sygnatu mowy petni kluczowg role w procesie wyznaczania wspoétczynni-
kéw modelu LP metodg liniowej predykcji. Funkcje autokorelacji, Rk>ciagu, s,-, stacjonarne-
go w przedziale 0<i<N-I, mozna aproksymowac¢ nastepujaco:

1 AM
~  _ A .2 nisiti-ksi-k 22)

gdzie hj jest funkcjgwagowa, czyli oknem czasowym, stosowanym w celu wygtadzenia
efektow brzegowych wynikajacych ze skoriczonego ciggu danych. Najczesciej jako funkcje
wagowa stosuje sie okno Hamminga. Wspo6tczynniki apr mozna wyznaczaé¢ wykorzystujac
np. rekurencyjng procedure Durbina.

4.1. Metody LP wykorzystujace cepstrum

Idea metod LP rozpoznajgcych cechy osobowe méwcy na podstawie cepstrum jest taka
samajak opisana w rozdziale poprzednim. Rdznica polega na tym, ze do wyliczenia cepstrum
zamiast transformaty Fouriera stosuje sie zaleznosci rekurencyjne, (24), (25), co powoduje
przyspieszenie obliczen. Z parametrycznego modelu sygnatu mowy mozna wyliczyé cep-
strum wedtug nastepujacych zaleznos$ci rekurencyjnych, [7]:

InG dla n=0

G = (23)

1F 1
a,+-2>,a,_| dla n>0
n 11

Zerowy wspotczynnik cepstrum cO jest dalej pomijany ze wzgledu na duzg wrazliwo$¢ na
wspotczynnik wzmocnienia modelu, G. Dla modelu zadanego poprzez zera, a,, zaleznosci
rekurencyjne pozwalajgce wyznaczy¢ cepstrum sg nastepujace:
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InG dla n=0

24
dla n>0 (24)

Dziatanie algorytmu wykorzystujgcego parametryczny model AR i sposob wyliczania
cepstrum wg zaleznos$ci rekurencyjnej (23) przedstawia ponizszy schemat:

1. Pomiar fali gtosowej;
Podziat sygnatu na 10--20ms ramki, zachodzace wzajemnie na siebie;
Okienkowanie sygnatu w kazdej ramce w celu zmniejszenia znieksztatcen;
Wyliczenie wspétczynnikéw modelu AR(n) sygnatu dla kazdej ramki;
Wyliczenie cepstrum dla kazdej ramki wg wzoru rekurencyjnego, (23);
Przyjecie pierwszych kilku (np. 14) wartosci cepstrum za cechy charakterystyczne;
Usrednienie cech po wszystkich ramkach.

No oA wN

4.2. Metoda LP ilokalizacja biegunéw

Idea metody polega na zatozeniu, ze filtr modelujgcy kanat gtosowy

¢ (25)

mozna zdekomponowac¢ na cze$¢ modelujgca cechy osobowe mowcy i cze$¢é modelujgca ce-
chy wypowiedzi zwigzane z trescia,

92 (26)

W tym przypadku G=G,G2 i P=p, +pl. Analizujac modele zidentyfikowane dla po-
szczeg6lnych ramek,y=7  lram, badanego fragmentu wypowiedzi pod katem powtarzalno-
§ci biegunéw w poszczeg6lnych ramkach mozna wyodrebnié¢ bieguny powtarzalne, nalezace

do modelu HX{z'X) i bieguny rézne, przynalezne do modeli HZ(z~]) . Zbiér biegunéw po-

wtarzalnych tworzy zbidr cech osobowych moéwcy. Podstawowy algorytm lokalizacji biegu-
néw dziata w nastepujacy sposob:

Podziat sygnatu na 10-20ms ramki, zachodzace wzajemnie na siebie;
Okienkowanie sygnatu w kazdej ramce w celu zmniejszenia znieksztatcen;
Wyliczenie wspétczynnikéw modelu AR(n) sygnatu dla kazdej ramki;

Wyliczenie biegunéw modelu dla kazdej ramki;

Wyhér i zliczenie odpowiadajacych sobie biegunéw w przebiegu wypowiedzi;
Posortowanie biegundw wedtug czestosci wystepowania;

Wybor biegundw o najwiekszej czestosci wystepowania;

Usrednienie po wszystkich ramkach biegunéw o najwiekszej czestotliwos$ci wyste-
powania.

© N R WD
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5. Poréwnanie metod ekstrakcji cech

Aby poréwnac¢ opisane metody ekstrakcji cech nalezy wybra¢ wartosci kryterialne,
umozliwiajgce dokonanie takiego poréwnania. Dobrg metode powinno cechowaé¢ mozli-
wie duze skupienie cech tego samego moéwcy, wyznaczanych dla réznych wypowiedzi,
przy jednoczesnym mozliwie duzym rozproszeniu cech dla r6znych méwcow.

5.1. Kryteria oceny metod

Przyjeto, ze metode ekstrakcji cech charakteryzujg dwie wielkosci:

miara rozproszenia cech tego samego moéwcy, uzyskiwanych badang metoda dla
réznych wypowiedzi, nazywana miarg rozproszenia wewnetrznego. W charakterze
miary rozproszenia cech osobowych danego méwcy mozna wykorzysta¢ macierz
kowariancji, C, ktorej elementy wyznaczane sg w nastepujacy Sposéb:

@7)

gdzie: p,r=1,2....,14 jest wymiarem przestrzeni cech, Lr jest liczbg ro6znych

wypowiedzi tego samego moéwcy, na podstawie ktérych wyznaczano dla niego
wektory cech. Pierwiastek elementéw lezacych na przekatnej gtownej macierzy
kowariancji jest miarg dyspersji poszczeg6lnych cech danego mowcy;

miara rozproszenia cech uzyskiwanych badang metodg dla r6znych méwcéw, na-

zywana miarg rozproszenia zewnetrznego. Za miare rozproszen zewnetrznych
mozna przyjaé¢ macierz B, ktorej elementy wylicza si¢ wedtug nastepujacej reguty:

b =i A~ {Xir P)~Xi- L P)~Xir @

gdzie: X ( m, p) oznacza warto$¢ cechy p dla moéwcy m, usredniong po wszystkich

Lrwypowiedziach méwcy m,

X (m ,r) oznacza warto$¢ cechy r dla méwcy m, usredniong po wszystkich

Lrwypowiedziach méwcy m,

XLr (P) oznacza usredniong po wszystkich M moéwcach $rednig z wypowiedzi,

X Lr{m,p),
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X ( r) oznacza usredniong po wszystkich M moéwcach $rednig z wypowiedzi,

(1)

(32

5.2. Przebieg badan

Przeprowadzenie badan wymagato:
¢ utworzenia eksperymentalnej bazy danych;
* wstepnego przetworzenia zarejestrowanych sygnatow mowy;
¢ ekstrakcji cech z wykorzystaniem wybranego algorytmu;
¢ wyliczenia wielkos$ci kryterialnych;
¢ por6éwnania metod wedtug przyjetych kryteriow.

5.2.1. Tworzenie bazy danych

Badany zbiér obejmowat dziewie¢ oséb: pie¢ kobiet i czterech mezczyzn. Kazda z bada-
nych oséb generowata przynajmniej 6 réznych wypowiedzi. Wypowiadane sekwencje trwaty
od 3 do 15 sec. Trzy pierwsze sekwencje wypowiadane przez kazdg badang osobe byty iden-
tyczne, trzy kolejne roznity sie i obejmowaty:

¢ dowolny fragment czytanego tekstu, ok. 12sec.
¢ dowolna recytacja, ok. 15sec.
¢ dowolny tekst improwizowany, ok. 14 sec.

5.2.2. Wstepne przetwarzanie sygnatu

Ciagly sygnat mowy probkowany byt z czestotliwoscia 8 kHz. Dyskretny sygnat mowy
podlegat wstepnej obrdbce obejmujacej wyciecie ciszy i normalizacje sygnatu.

5.2.3. Ekstrakcja cech

Uzyskany sygnat byt przetwarzany w celu ekstrakcji cech osobowych méwcy z wyko-
rzystaniem nastepujacych algorytmoéw:

¢ podstawowy (podst),

¢ filtracja pasmowo przepustowa (filtr),

* nieliniowa transformacja skali czestotliwosci (melwar),

« wygtadzanie cepstrum (cepwyg),

¢ LP- model wielomianowy (LPw),

¢ LP- model biegunowy (LPb),

¢ Lokalizacja biegunow - algorytm podstawowy (biegp),

¢ Lokalizacja biegunow - algorytm uproszczony (biegu).
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Algorytmy: podst, filtr, cepwyg, LPw, LPb w charakterze cech osobowych maéwcy
przyjmowaty 14 pierwszych wartosci cepstrum, algorytm melwar - 4 wspo6tczynniki melcep-
stralne. Algorytm biegp przyjmowat za cechy mowcy bieguny, ktérych powtarzalno$¢ w
ramkach byta wieksza niz 80%. Algorytm biegu przyjmowat za cechy charakteryzujace mow-
ce usrednione wartosci biegunow, ktorych czes¢ rzeczywista byta wieksza od 0.8, a modut
czesci urojonej mniejszy od 0.3.

5.3. Podsumowanie wynikéw

Uzyskane rezultaty bedg przedstawione oddzielnie dla metod wykorzystujacych cepstrum
i metod wykorzystujgcych lokalizacje biegundéw.

5.3.1. Metody wykorzystujgce cepstrum

W tablicy 1 przedstawiono miare rozproszenia zewnetrznego metod wykorzystujgcych w
charakterze cech osobowych wartosci wspotczynnikéw cepstrum.

Tablica 1

Miary rozproszenia zewnetrznego
metoda
b podst filr melwar cepwyg LPw LPb
g 2-643 141 1.46 8.57 2.779 1.3
rpo 201 .002 .30 1.5 8 .100
B33 -029 .000 o1 6.69 .0%0 .012

~,4 022 .000 022 a 015 .007
.55 002 .000 - 530 .06 .006
w66 001 .000 - &2 .04 .08
w7 002 - 601 001 .06
g -0 - 45 001 .ooe
g -008 001 — 49 .005 .007
«p,10 002 .001 - 16 001 .oo6
aqp -008 001 - 420 000 .06
sprp 002 001 - 00 .o
»313  -003 .001 — 419 000 .om
~14,14 002 001 - .o 001 .002

Miary rozproszenia wewnetrznego dla kazdej z przedstawionych metod sg kilka rzedéw
nizsze niz odpowiednie miary rozproszenia zewnetrznego i przykfadowo dla algorytmu pod-
stawowego, dla dwéch badanych os6b wynosza:
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Tablica 2

Miary rozproszenia zewnetrznego
Ewa .54 88 .14 06 .8 .02 .02 (B .02 .04 01 .02 04 .02 itre
*10 "

Pat 1024 28 .8 .8 .06 .03 .Or .04 .4 .3 .02 .8 .06 .12

5.3.2. Metody wykorzystujgce lokalizacje biegunéw

Ekstrakcje cech przeprowadzono dwoma metodami:
e metoda podstawowa,
¢ metoda zmodyfikowana,

Metoda podstawowa

Zastosowanie analizy rozktadu biegunéw modelu AR identyfikowanego dla kazdej z ra-
mek, na ktére podzielona zostata wypowiedz, pod katem powtarzalnosci biegunéw w ram-
kach pozwolito stwierdzi¢, ze:
1, Dla kazdej z badanych os6b w kazdej z ramek powtarza sie para biegunoéw zespolo-
nych o czesci rzeczywistej dodatniej, zawierajacej sie w przedziale (0.8 - 0.99) icze-
Sciach urojonych z zakresu (0. 1j - 0.3j).

2. Powtarzalno$¢ takich biegunoéw wahata sie w granicach 80-99%.

Przyktadowo, czesci rzeczywiste biegunéw modeli w ramkach dlajednej zbadanych

0s0b, uszeregowane wedtug malejacej powtarzalnosci dla 8 réznych przyktadowych wypo-
wiedzi wynosity:

Tablica 3
Bieguny rzeczywiste Ewy
wypowiedz
1 2 3 4 5 6 7 8
re(biegun)
12 934 983 9% 928 927 .80 .81 .96
34 -60 -642 -6 866 -6 -6 -.64 .81
5/6 -.26 -.088 -2 .76 .88 -.14 89 .37
4] .48 -674 398 -4 -.5%67 .35 -.350 -.08

Odpowiednie czesci urojone wynosity:

Tablica4
Bieguny urojone Ewy
wypowiedz
1 2 3 4 5 6 7 8
im(oicj>un)

12 .97 (185 189 202 210 .19 .257 .200

34 426 .368 318 296 .650 346 419 O

5/6 708 .78 .74 0 0 .68 0 .715

7/8 68 0 .60 .650 .377 .610 719 .704
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Miara rozproszenia wewnetrznego dla poszczeg6lnych biegunéw WyI‘KBiZ

« dlaczesci rzeczywistych:
cr=1 0.0005,0.0005,0.4032,0.2965.0.2157,0.1417,0.17S0.0.2121]

» dlaczesci urojonych:
ci=[0.0004,0.0004.0.0254,0.1474,0.2447,0.3644. 0.3397, 0.3311]

Dla wigkszos$ci badanych os6b miara rozproszenia wewnetrznego jest dla dwoch pierw-
szych biegundw] najbardziej powtarzalnych, znacznie mniejsza niz dla pozostatych biegunow.
Dla dwdch badanych oséb uzyskano wyniki odbiegajace od tak sformutowanego wniosku:

Dla Bogny rozktad pierwszych trzech biegunéw pokazuje tabl. 5 i tabl. 6.

Tablica 5
Bieguny rzeczywiste Bogny
wypowiedz
1 2 3 4 5 6
reibieeun)
1 .24 .939 .93 -.75 .S% .24
2 .24 939 923 932 .S% .24
3 -.668 -.0079 -54 932 -6 .73
Tablica 6
Bieguny urojone Bogny
wypowiedz
1 2 3 4 5 6
imfbiegun)
1 245 236 243 0 .32 240
2 -.245  -2%  -.243 263 -3 -.240
3 0 78 .613 -.263 0 0

Dla Andrzeja rozktad pierwszych trzech biegunéw pokazuje tabl. 7 i tabl. 8.

Tablica 7
Bieguny rzeczywiste Andrzeja
wypowiedz
1 2 3 4 5 6
re(biegun)
1 .80 .07 .05 -.62 .85 .84
2 8% 915 g 906 82 871
3 il .910 906 906 -.631 871
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Tablica 8
Bieguny urojone Andrzeja
wypowiedz
I 2 3 4 5 6
im(biegun)
1 -149  -170  -.156 0 -.114 -.128
2 179 0 167 235 .182 278
3 653 179 0 -.235 0 -.278

Przygladajac sie rozktadowi biegunéw dla tych, odbiegajgcych od zaobserwowanego
wzoru, méwcow mozemy zaobserwowac, ze w wypowiedzi czwartej najczesciej wystepowat
biegun ujemny, rzeczywisty, a dopiero w nastepnej kolejnosci biegun urojony zespolony, o
duzej dodatniej czesci rzeczywistej. Powtarzalno$¢ tych trzech biegunéw byta podobna, z
niewielkg przewaga ujemnego bieguna rzeczywistego, co mogto by¢ spowodowane wystepo-
waniem zaklocenia podczas nagrywania wypowiedzi. Przesuniecie kolejnosci wystepowania
biegunéw znalazto odzwierciedlenie w mierze rozproszenia wewnetrznego. Przedstawione
wyniki sktaniajg do przyjecia zatozenia, ze za cechy kanatu gtosowego méwcy, niezalezne od
wypowiadanych sekwencji zdaniowych, odpowiedzialne sg dwa bieguny zespolone, o dodat-
nich czes$ciach rzeczywistych, zawierajacych sie w przedziale (0.8 - 0.99) i czeSciach urojo-
nych z zakresu (O.lj - 0.3j). Ten zakres zmiennosci biegunéw modeluje wolnozmienne wia-
sciwosci kanatu gtosowego. Przyktadowy rozktad biegunow dla dwdch z badanych oséb i

najczesciej wystepujace w ramkach bieguny, przyjete za cechy osobowe méwcdw, pokazano
narys.5.

Cechy osobowe Ewy

. *v 02} 0
& w0
\ « 02

Cechy osobowe P3trycji

Rys.5. Rozktad biegunéw dla Ewy i Patrycji
Fig. 5. Poles of Eva and Patrycja

Rysunek 6 przedstawia rozktad biegundéw odpowiedzialnych za cechy osobowe badanych
dziewieciu mowcow. Miara rozproszenia zewnetrzneego wynosi dla tegé przypadku:

b(p)=[0.7324;0.0465;0.7270;0.0391]

Jest ona do$¢ duza dla czeSci rzeczywistych i mata dla czesci urojonych biegunéw, niemniej
jednak ze wzgledu na to, ze poréwnywane beda miedzy soba pary biegunéw zespolonych,
rokowania mozliwosci identyfikacji méwcy na podstawie kryterium biegunéw sg pomysine.
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osr oss o8 09 o

Rys. 6. Cechy osobowe 9 méwcow, przedstawione rozktadem najczesciej
wystepujacych biegunéw
Fig. 6.Personal features for 9 speakers represented by most frequent poles

Metoda uproszczona

Przyjmujac zatozenia dotyczace rozktadu biegunéw w modelu kanatu gtosowego méwcy
mozna uprosci¢ program wyliczajacy bieguny, ograniczajac procedure do wyszukiwania i
zapamietywania w poszczeg6lnych ramkach biegundw o czesci rzeczywistej dodatniej, wigk-
szej od 0.8 i czesci urojonej, mniejszej od 0.3. Wynik dziatania programu pokazano na rys.7.
Miara rozproszenia zewnetrznego wynosi w tym przypadku:

b(p)=[0.7363;0.0416;0.7390 0.0379]

Rys. 7. Usrednione bieguny kanatu gtosowego dla badanych méwcéw
Fig. 7. Averaged poles for considered speakers

6. Podsumowanie

1. W literaturze dotyczacej sposobow analizy sygnatu mowy i identyfikacji mowcy
przyjmuje sie za cechy charakteryzujgce méwece czternascie pierwszych wspoét-
czynnikéw cepstrum. Z przeprowadzonych badan wynika, ze dla wiekszo$ci metod
wystarczy rozpatrywac co najwyzej 4 pierwsze cechy, gdyz dla cech dalszych wspoét-
czynnik rozproszenia zewnetrznego jest bliski zeru, co oznacza, ze na podstawie tych
cech nie mozna rozrézni¢ moéwcow.
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2. Modyfikacje podstawowego algorytmu metody cepstralnej, polegajace na filtracji dol-
no- lub pasmowo przepustowej logarytmu modutu widma sygnatu, stosowane gtéwnie
dla algorytméw rozpoznawania mowy, nie powinny by¢ stosowane w algorytmach
rozpoznawania mowcy, gdyz operacja filtracji zamiast wzmocni¢ poszczeg6lne indy-
widualne cechy osobowe wygtadza je; zmniejsza tym samym szanse rozroznienia
mowcow miedzy soba.

3. Przeprowadzone badania metody lokalizacji biegunéw potwierdzajg przypuszczenia,
ze w poszczegblnych ramkach zarejestrowanego sygnatu mowy powtarzaja sie pary
biegundéw, ktére mozna traktowac jako charakteryzujace moéwce.

4. Nalezy zbadad, jak lokowane sg w poszczeg6lnych ramkach bieguny przy zmienianiu
rzedu modelu AR opisujacego filtr liniowy w pojedynczej ramce.

5. Nalezy sprawdzi¢, jakie efekty przyniesie lokalizacja zer zastosowana obok lokalizacji
biegundw dla celéw rozréznienia méwcow.
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Abstract

In the article a method using poles location in frames is proposed for speaker information
extracting and compared with other methods, that are based on cepstral analysis and linear
predictive coding. The comparison is made according to a measure of internal and external
dispersion.

The idea of the pole based method lies in the assumption, that the registered speech signal
may be segmented into separate frames, containing 10-20msec fragments of speech. The si-
gnal in frames may by modelled as an output of a linear stationary filter excited in the input
by a white noise signal. As the main goal is seeking for the characteristic features which allow
to distinguish one speaker from another, the further assumption is, that the speech signal re-
stricted in each of the frames contains information about as well the meaning of the utteran-
ce as the speaker itself. Hence, the further assumption is, that the filter model inside every
frame may be decomposed into two parts, one which models personal speaker features and
the other which represents the meaning of the utterance.

«(,m) = 21 El-—

H a
Under this assumptions the problem of speaker information extraction consists in seeking
poles or pair of poles repeated in each frame.
The basic algorithm of pole based method may be represented by the following steps:
1. Measurement of a speech signal
2. Segment the signal into 10-20msec frames
.3. For each frame
> Window the signal
> Calculate the all pole model
4. Sort the poles according to frequency of repetition in frames
5. Choose the most frequent poles
6. Take the mean values of the pools as the characteristic features of the speaker.
In the article the results of the mentioned method are presented. They are compared to the six
methods o f speaker information extracting, based on cepstral analysis and linear predictive
coding. Two indexes are applied to compare different methods of speaker features extracting.
The first is an internal measure, that indicates the differences between speaker features calcu-
lated with the use of a given method for different utterances of the same speaker.
The second is an external measure, that indicates the differences between features of various
speakers calculated with the use of the same method .



