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1. Wstep

Praca ta zostala poswiecona biometrycznej weryfikacji glosu w trybie ze zmiennym
hastem. Biometria to dziat nauki zajmujacy si¢ opracowywaniem metod, ktére pozwola na
ustalenie tozsamosci czlowieka wylacznie na podstawie jego cech fizycznych badz
behawioralnych. W ostatnich latach nastgpit dynamiczny rozwo6j rynku systemow
biometrycznych, ktory spowodowany jest przede wszystkim checig zwickszenia
bezpieczenstwa aplikacji uwierzytelniajacych. W technikach biometrycznych automatyczne
rozpoznawanie dokonywane jest na podstawie: glosu, sygnatury, odcisku palca, wygladu
teczowki lub siatkowki, a takze geometrii dloni. Biometria wykazuje przewage nad innymi
sposobami kontroli dostgpu, w ktorych ustalanie tozsamos$ci uzytkownika dokonuje si¢ na
podstawie jego wiedzy (hasto, PIN) lub przedmiotu bedacego jego wilasnoscig (np. karty).
Cechy biometryczne sg unikatowe dla kazdego czlowieka, a zatem charakterystyka cztowieka
utworzona na podstawie takich cech nie moze zosta¢ tatwo podrobiona przez osoby
postronne.

Systemy glosowe stanowig jedng =z najbardziej obiecujacych technologii
biometrycznych ze wzgledu na prostote w implementacji i w obstudze [1]. Dzigki
wszechobecnej sieci telefonicznej oraz fatwo dostepnym mikrofonom, koszt systemu
sprowadza si¢ jedynie do oprogramowania [2]. W przypadku innych systemow
biometrycznych konieczny jest rowniez projekt urzadzenia skanujacego, np. czytnika
siatkowki badz linii papilarnych. Ponadto glos jest najbardziej naturalnym zrédtem informacji
dla zdalnych aplikacji telefonicznych do kontroli dostepu. System weryfikacji oparty na
analizie glosu sprawdzi si¢ zatem w bankowosci: w przypadku telefonicznego kontaktu
klienta z bankiem, nie bedzie on musiat podawac swojego hasta, lecz zostanie zweryfikowany
na podstawie swojego glosu.

W  kregu zainteresowan naukowcow leza systemy glosowej weryfikacji oraz
identyfikacji oparte na zmiennym hasle (ang. text-prompted). Systemy te zapewniaja wigkszy
poziom bezpieczenstwa, gdyz nawet w przypadku odtworzenia nagrania, na ktorym
uzytkownik wypowiada hasto, osoba postronna nie otrzyma dost¢pu, z racji tego, ze fraza
generowana jest losowo przez system i za kazdym razem jest inna. Systemy te sg rOwniez

dogodne dla uzytkownikow, poniewaz nie muszg oni zapamietywac swojego hasta.

Celem tej pracy jest stworzenie systemu weryfikacji opartego na pojedynczych
modelach samoglosek jezyka polskiego. Rejestracja do systemu dokonywana bedzie na
podstawie mowy 0 znanej tresci. Proces rejestracji polega¢ bedzie na wydobyciu z sygnatu
mowy pewnych informacji, ktore postuza do utworzenia unikatowej charakterystyki danego
uzytkownika, czyli w tym przypadku — zestawu modeli samogtosek. By potwierdzi¢ swoja
tozsamos$¢ uzytkownik bedzie musial wypowiedzie¢ krotkie haslo zawierajace nie tylko
samogloski, lecz réwniez inne gloski. W czasie uwierzytelniania charakterystyka méwcy

porownywana bedzie z przetworzong mowa wejsciowq. Istnieja rdzne podejscia do
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weryfikacji glosowej w trybie ze zmiennym hastem. W niektorych systemach
wykorzystywane sg modele calych stow, np. cyfr. Uzytkownik rejestruje si¢ do systemu
wypowiadajac kilkukrotnie ciag cyfr od 0 do 9, natomiast w czasie logowania do systemu
musi on wypowiedzie¢ zadang przez system kombinacj¢ cyfr. Inne systemy rdwniez bazuja na
modelach pojedynczych foneméw, jednakze dla moéwcey tworzony jest kompletny zestaw
fonemow, skladajacy si¢ nie tylko z samoglosek. Praca ta jest proba ustalenia czy informacja
zawarta w samogloskach jest wystarczajagca do przeprowadzenia poprawnej weryfikacji

moOwcow.

Praca zostata podzielona na cz¢$¢ analityczng, praktyczng, zestawienie wynikOw oraz
podsumowanie. W rozdziale 2. ,Cze$¢ analityczna”, w ktorym wyodrgbniono
5 podrozdziatdow, oméwiono wykorzystane algorytmy oraz uzasadniono ich wybor.
W pierwszym z podrozdziatow, 2.1. ,Systemy glosowe”, przeprowadzono Kklasyfikacje
systemoéw glosowych. Kolejny podrozdziat, 2.2. ,Ekstrakcja cech”, stanowi opis procesu
ekstrakcji cech z sygnalu mowy: jej segmentacji oraz parametryzacji. W podrozdziale 2.3.
»Modelowanie méwcy” zaprezentowano klasyfikatory wykorzystane w systemie. Podrozdziat
2.4. ,Proces weryfikacji” opisuje, na jakiej podstawie w systemach weryfikacyjnych
podejmowana jest decyzja dotyczaca akceptacji uzytkownika. W podrozdziale 2.5.
,Ewaluacja systemow weryfikacyjnych” opisano na jakiej podstawie dokonuje sie
jakosciowej oceny systemOw. Rozdziat 3. ,Cz¢$¢ praktyczna”  jest  opisem
zaimplementowanego programu i jego dzialania. W rozdziale 4. ,,Weryfikacja wynikow”
zestawiono wyniki pracy systemu. W ostatnim rozdziale przedstawiono wnioski na temat
calego projektu oraz wskazano mozliwos$ci jego dalszego rozwoju i optymalizacji.



2. Czes¢ analityczna

2.1. Systemyglosowe

Systemy glosowe wykorzystywane sa do weryfikacji oraz do identyfikacji
uzytkownikow. W weryfikacji odpowiedz jest binarna, zadanie systemu sprowadza si¢ do
oceny, czy uzytkownik jest tym, za kogo si¢ podaje. Identyfikacja nie wymaga wstepnej
deklaracji ze strony uzytkownika, system automatycznie wskazuje jego tozsamos$¢ sposrod
bazy osob. Systemy identyfikujace otwarte moga zwroci¢ odpowiedz negatywna, jezeli
prawdopodobienstwo, ze autorem danej wypowiedzi jest ktoryS z mowcoéw z bazy, nie
przekroczy ustalonego progu. Systemy identyfikujace zamknigte zawsze przypasuja do
wypowiedzi najbardziej prawdopodobng tozsamos¢. Weryfikacja glosowa wykorzystywana
jest do potwierdzenia zadeklarowanej tozsamosci, na przyklad w telefonicznej obstudze
klienta, za$ identyfikacja mowcow znalazta zastosowanie w Systemach bezpieczenstwa do
wykrywania przestepcoOw oraz w automatycznej transkrypcji konferencji [3]. Automatyczne
rozpoznawanie mozliwe jest jedynie po uprzedniej rejestracji uzytkownika w systemie,
W czasie ktorej tworzony jest model danego mowcy. Proces ten zostanie szerzej omowiony
w dalszych rozdziatach.

Systemy glosowe klasyfikowane sg ze wzgledu na tres¢ wypowiedzi, na podstawie ktorej
przeprowadzana jest weryfikacja badz identyfikacja mowcy. W aplikacjach tekstowo
zaleznych rozpoznawanie dokonywane jest na podstawie z gory okreslonej frazy, wspdlnej
badz osobnej dla kazdego uzytkownika, zas w tekstowo niezaleznych wypowiedz mowcy nie
jest ograniczona i moze on uzy¢ dowolnych stow [3]. Skonstruowanie niezawodnego systemu
tekstowo niezaleznego jest trudniejsze ze wzgledu na brak wiedzy apriorycznej o tresci
wypowiedzi, jednakze takie systemy nie wymagajag wspOlpracy ze strony uzytkownika [4].
Systemy tekstowo zalezne odznaczaja si¢ wickszg doktadnoscia dla mniejszej ilosci danych
treningowych oraz testowych [1]. Systemy tekstowo niezalezne oraz klasyczne systemy
tekstowo zalezne mogg nie zapewnia¢ odpowiedniego poziomu bezpieczenstwa, gdyz istnieje
ryzyko, ze na podstawie nagrania osobie niepowotanej zostanie biednie przyznany dostep do
obcych danych. Tej wady pozbawione sg systemy tekstowo zalezne ze zmiennym hastem.
W ich przypadku weryfikacja poprzedzona jest etapem, na ktorym dokonywana jest ocena czy
wypowiedz uzytkownika w petni pokrywa si¢ z zadang fraza, wygenerowang losowo przez

program, na przyktad ciggiem cyfr [5].

Ze wzgledu na analizowane informacje wyrdzniamy systemy postugujace si¢ cechami
niskiego oraz wysokiego poziomu. Cechy niskiego poziomu obejmujagce na przyklad
czgstotliwos¢, zwigzane sa z cechami fizycznymi danego mowcy: rozmiarem strun
glosowych, dlugoscia traktu wokalnego. Cechy wysokiego poziomu sa w mniejszym stopniu
znieksztalcane przez zaklocenia, dotycza na przyktad akcentu, dialektu, zasobu stownictwa.
Do ich wyznaczenia wymagana jest jednak wigksza ilos¢ danych treningowych, co przektada



si¢ na dluzszy czas ekstrakcji [3, 4]. Powodzenie procesu rozpoznawania w istotnym stopniu
zalezy od doboru cech, na podstawie ktorych beda tworzone jak najbardziej zr6znicowane
charakterystyki mowcow (modele) [6]. W biometrycznym systemie, bedacym tematem tej
pracy, wykorzystano cechy niskiego poziomu ze wzglgdu na ich prostszg ekstrakcje oraz
mniejszg ilos¢ danych niezbednych do ich wyznaczenia.

2.2. Ekstrakcja cech

Proces ekstrakcji cech prowadzi to redukcji danych poprzez transformacje sygnatu mowy
na wektory akustyczne odzwierciedlajgce méwco zalezne wilasciwosci [4]. Zastosowanie
metod przetwarzajagcych mozliwe jest tylko na skonczonych, stacjonarnych fragmentach
sygnalu. Proces podzialu sygnalu nazywany jest segmentacjg. W technologii mowy
stosowana jest przewaznie segmentacja, w wyniku ktorej otrzymywane sg ramki sygnatu
0 statym czasie trwania 20-30ms (tzw. ramkowanie) lub fragmenty odpowiadajace fonemom
badz sylabom. W systemie opisanym w tej pracy zastosowano ramkowanie ze wzgledu na
jego prostote, szybkos¢ oraz wieksza efektywno$¢ [3]. Kolejnym etapem ekstrakcji cech jest
parametryzacja, czyli przeksztalcenie fragmentu sygnatlu w odpowiadajacy mu wektor
akustyczny. Podstawowe standardy parametryzacji to: metoda melowo-czestotliwosciowych
wspotczynnikéw  spektralnych MFCC (ang. Mel-Frequency Cepstral Coefficients) oraz
metoda percepcyjnej predykcji liniowej PLP (ang. Perceptual Linear Prediction). Pozostate
metody wywodzg si¢ z tych dwoch klas. Sposrod dostgpnych rozwigzan wybrano
parametryzacjc MFCC, ktéora z powodu swej wysokiej skutecznosci z powodzeniem
stosowana jest zarowno w rozpoznawaniu mowy jak i mowcow [3]. Na Rys. 1 zostal
przedstawiony schematycznie algorytm parametryzacji metoda MFCC.
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Rys.1 Schemat przedstawiajacy kolejne kroki metoda parametryzacji MFCC [3]
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Ramki sygnalu poddawane sa preemfazie w celu wzmocnienia sktadowych o wysokiej
czestotliwosci [4], nastgpnie poszczegdlne fragmenty sygnalu wymnazane sa przez okno
czasowe (najczgsciej stosuje si¢ okno Hamminga). Okienkowanie ma na celu usunigcie
artefaktow spektralnych powstatych w wyniku segmentacji [7]. W dalszym kroku metoda
dyskretnej transformacji Fouriera DFT lub szybkiej transformacji Fouriera FFT otrzymywane
sa widma ramek sygnatu. Nastepnie ich moduty przepuszczane sg przez bank filtrow, ktory
zostal zaprojektowany na bazie skali melowej (ang. Mel-scale). Powodem przeksztalcenia
skali czestotliwosci w skale Mel sa wlasciwosci percepeyjne ludzkiego uktadu stuchowego.
Zalezno$¢ pomigdzy skala mel a Hz ma charakter nieliniowy i okreslona jest wzorem [8]:

0 Q& cudu Cp 2 1)
X TUTT

Bank filtrow, podobnie jak ucho ludzkie, dokonuje nieliniowej w dziedzinie
czestotliwosci analizy sygnalu mowy. Banki filtréw to grupa wspoétdziatajacych filtrow,
ktorych zdaniem jest wydzielenie kolejnych pasm czestotliwosciowych. Charakterystyki
filtréw majg taki sam ksztalt, szerokos¢ podpasm filtréw jest natomiast zmienna: wezsza dla
nizszych czestotliwosci, szersza dla wyzszych (Rys. 2). Pasma przepuszczania nachodzg na
siebie, aby zadne czestotliwos$ci nie zostaty pominigte podczas analizy. Na wyjsciach filtrow

otrzymywana jest energia poszczegdlnych pasm sygnahu [3].

A

l pr—
+ Energia
1, 1 M, | wpodpasmach

Rys. 2 Bank filtréw [8]

W ostatnim etapie przeprowadzana jest dyskretna transformacja kosinusowa (DCT),
ktora zwigksza niezaleznos¢ statystyczng wektora cech. Wektor otrzymany w wyniku
dziatania metody MFCC sktada si¢ z 0 wspolczynnikéw podstawowych G

. . 20 .
& - aAienln )
0 0 C
gdzie @& to wyjscie logarytmu energii ‘Qego filtru [8]. Do podstawowych wspolczynnikow
dolaczane sa takze ich przyrosty czasowe pierwszego i drugiego rzgdu oraz element bedacy
wartoscig energii catkowitej ramki mowy [3, 9].



2.3. Modelowanie mowcy

Rejestracja mowcy polega na wytrenowaniu jego modelu akustycznego. Proces
autoryzacji polega za$ na porownaniu wektorow cech wyekstrahowanych z mowy testowej
z modelem zapisanym w bazie (ang. pattern matching). W systemach rozpoznawania
stosowane sg dyskryminacyjne badz probabilistyczne modele mowcoéw. W modelowaniu
z wykorzystaniem klasyfikatora probabilistycznego, badane jest prawdopodobienstwo
wygenerowania obserwacji, czyli zestawu wektoréow cech, przez dany model. Istota
modelowania dyskryminacyjnego sprowadza si¢ do wyznaczenia podobienstwa pomigdzy
wejsciowymi wektorami a modelem. Przyktadami klasyfikatorow probabilistycznych sa:
ukryte modele Markowa HMM (ang. hidden Markov model), mikstura gaussowska GMM
(ang. Gaussian mixture models), za$ dyskryminacyjnych: kwantyzacja wektorowa VQ
(ang. vector quantization), nieliniowe dopasowanie czasowe DTW (ang. dynamic time
wrapping), metoda najblizszego sagsiada NN (ang. nearest neighbour). Innymi klasyfikatorami
zyskujacymi znaczenie w dziedzinie analizy glosowej sg: maszyna wektorow nosnych SVM
(ang. support vector machine) oraz sieci neuronowe ANN (ang. artificial neural networks)
[4]. Wymienione klasyfikatory przeanalizowano pod wzglgdem zastosowania w systemie ze
zmiennym hastem. Klasyfikator DTW oceniany jest jako trudny do zaimplementowania
w systemach text-prompted [1]. Metody modelowania VQ oraz GMM znalazly zastosowanie
glownie w systemach tekstowo niezaleznych [4]. Wigkszo$¢ rozwigzan opisanych
w literaturze bazuje na modelach Markowa HMM oraz na miksturach gaussowskich GMM
I rOwniez taka technik¢ modelowania przyjeto w tym projekcie.

2.3.1. Mikstury gaussowskie
Mikstury gaussowskie sg czesto wykorzystywane w systemach biometrycznych,
zwlaszcza w systemach rozpoznawania méwcow, ze wzgledu na ich zdolnos¢ polegajaca na
reprezentacji rozktadow duzej iloéci zmiennych [10].
Pojedynczy komponent mikstury gaussowskiej stanowi wielowymiarowa funkcja
gestosci prawdopodobienstwa obserwacji O-wymiarowego wektora G
e p i~ P W
QuoB = QBSQOMC W 0dB w o0 h (3)
gdzie O oznacza wektor warto$ci oczekiwanych, a B macierz kowariancji. Mikstura _ jest

sumg wazong Mrozkladow Gaussa:
n Gs_ 0 Qe B h (4)

gdzie U qto wspotczynnik wagowy "@ego komponentu. Suma wszystkich wspolczynnikow jest

zawsze rowna jednoSci:
0 p8 (5)

Do opisu mikstury gaussowskiej _ 0 ho lB  konieczny jest zatem nastepujacy
zestaw parametréw: wspOlczynniki wagowe 0 , wektory wartoéci oczekiwanych O
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I macierze kowariancji B od wszystkich komponentow. Macierze B moga by¢ macierzami
diagonalnymi lub pelnymi. Kazdy komponent moze mie¢ unikatowa macierz kowariancji oraz
wektor warto$¢ oczekiwanych lub parametry te moga by¢ takie same dla kilku komponentow.
Konfiguracja modelu (liczba komponentow, typ macierzy B oraz powigzanie parametrow)
zalezy od ilosci danych, ktore postuzg do estymacji parametrow mikstury oraz od jego roli
w systemie. Estymacja parametréw mikstury polega na znalezieniu takiego ich zestawu, ktory
w najlepszym stopniu reprezentowalby rozktad cech obserwowanych wektorow.

Algorytmami  estymacji  parametrow modelu GMM s3g: metoda MAP
(ang. maximum a posteriori) oraz metoda ML (ang. maximum likelihood). Celem estymac;ji
metodg ML jest otrzymanie takiego =zestawu parametrow modelu GMM, ktory
maksymalizowalby prawdopodobienstwo generacji wektora danych obserwacji przez ten
model. Dla wektora obserwacji 0 ¢ lE e, prawdopodobienstwo generacji przez
model GMM (zaktadajgc niezaleznos¢ statystyczng wektoroéw) mozna zapisaé jako:

hos nes 8 (6)

Bezposrednia estymacja prawdopodobienstwa z wyrazenia (6) nie jest mozliwa, jednakze
parametry ML mogg zosta¢ obliczone iteracyjnie dzigki metodzie EM (ang. expectation
maximization). W pojedynczej iteracji estymowany jest nowy model _['z poczatkowego
modelu _, tak by:

ol nos. (7)
Model _[staje sic model poczatkowym w nastepnej iteracji, obliczenia prowadzone sa do
osiggniecia zadanego progu zbieznosci. Metoda MAP jest wykorzystywana przede wszystkim
do adaptacji modelu uniwersalnego UBM (ang. Universal Background Model), w wyniku
ktorej otrzymywany jest model mowco zalezny [10]. Modele méwcoéw nie sg trenowane od
poczatku, lecz adaptowane, poniewaz ilo$¢ danych treningowych moze by¢ niewystarczajgca
do estymacji tak duzej iloSci parametrow [1]. Metoda ta przypomina w swym dziataniu
metode EM, jednakze parametry nowego modelu sg w kazdej iteracji faczone z parametrami
modelu apriorycznego. Na proces ten wplywa wspolczynnik, ktérego wartos¢ zalezy od ilosci
nowych danych. Parametry aktualizowane sg osobno dla kazdego komponentu mikstury. Jak
przestawiono na Rys. 3 zestaw parametrow komponentow, do ktorych przypasowano duza
lo§¢ nowych danych, bedzie si¢ znacznie rdznil od tych opisujacych model aprioryczny, za$
parametry komponentow, do ktorych przypasowano niewielkg ilo§¢ danych, beda si¢ niewiele

r6zni¢ od tych z modelu apriorycznego [10].



Dane treningowe mowcy
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Rys. 3 Adaptacja modelu GMM [10]

2.3.2. Ukryte modele Markowa

Struktura ukrytych modeli Markowa opiera si¢ na zatozeniu, iz mowe¢ mozna przedstawic

w postaci ciggu skladajacego sie z Y obserwacji (wektorow akustycznych):

0 ¢ FE M . W zaleznosci od przyjetej jednostki fonetycznej sekwencja obserwaciji

moze odpowiada¢ zakodowanemu stowu, sylabie lub fonemowi. Wynikiem rozpoznania

bedzie taka jednostka fonetyczna, w tym przypadku fonem 0, dla ktorej

prawdopodobienstwo, iz zostala ona wygenerowana przez zestaw wektorow 0, wyniesie
najwigksza wartos¢:

AJCA@ 0 & . (8)

Jednakze bezposrednie wyznaczenie tego prawdopodobienstwa nie jest mozliwe, stad po

zastosowaniu reguty Bayesa:

009

CA
C=
c| .
CA
C

8 (9)

Z tego wzgledu, iz prawdopodobienstwo O O  zalezy od przyjetego modelu jezykowego
a0 U to prawdopodobiefistwo zaistnienia obserwacji, mozna przyja¢, ze wynik rownania (9)
zalezy tylko od prawdopodobienstwa 0 00 (fp Tt Bezposrednia estymacja polaczonych
prawdopodobienstw warunkowych 0 € FE 8 z  przykladowej mowy nie jest
praktyczna ze wzgledu na zlozono$¢ obliczeniowa wynikajaca z wymiaru pojedynczego
wektora akustycznego. W zwigzku z tym przyjmuje si¢ zalozenie, ze obserwacje zostaly
wygenerowane przez model Markowa. W konsekwencji wystarczy zatem dokona¢ prostszej
obliczeniowo estymacji parametrow modelu Markowa [3].

Pojedynczy model Markowa sktada si¢ ze skonczonej ilosci stanow. W kazdej jednostce
czasu model moze znajdowa¢ si¢ w jednym ze standw. Przy przejsSciu z jednego stanu do
drugiego generowana jest obserwacja £ . Prawdopodobienstwa emisji obserwacji & &
zebrane s3 w macierzy B. Prawdopodobienstwa przejs¢ (0 pomiedzy stanami “Qraz "(pisane
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sg macierzg O O wymiarze rownym liczbie stanow [3]. Estymacja parametrow modeli
dokonywana jest w procesie tzw. treningu poprzez algorytm Bauma-Welcha [8]. Na Rys. 2
zostal przedstawiony przykladowy model Markowa sktadajacy si¢ ze szesciu standéw oraz
wyemitowany przez niego szescioelementowy cigg obserwacji. Stan pierwszy oraz ostatni sg

stanami nieemitujacymi.

a22 433 dgq dss

Rys. 4 Przykladowa struktura modelu Markowa [8]

Laczone prawdopodobienstwa warunkowe generacji ciggu obserwacji U poprzez
sekwencje stanow @ modelu O mozna wyznaczy¢ dzieki znanym prawdopodobienstwom
przejs¢ i emisji:

DO OdOéE dObéE doE 8 (10)

Jednakze odpowiadajacy sekwencji wektorow obserwacji 0 wektor stanow @ nie jest znany
(stad mowa o ukrytych modelach Markowa), dlatego tez poszukiwane prawdopodobienstwo
jest sumg prawdopodobienstw emisji ciggu obserwacji U przez wszystkie mozliwe sekwencje

stanow [8]:

0 09 &) © £ O 8 (11)

W praktyce prawdopodobienstwo generacji danej wypowiedzi przez model méwey U nie
wylicza si¢ bezposrednio z rownania (11), lecz okres$la si¢ w przyblizeniu biorac pod uwage

jedynie najbardziej prawdopodobng sekwencj¢ stanow [8]:

-

00D | A@ © £ ® 8 (12)



Do tego celu stosuje si¢ rekursywny algorytm Viterbiego, ktoérego dziatanie w uproszczonej
formie, czyli poprzez analogi¢ do znajdowania najlepszej Sciezki w grafie, przedstawiono na
Rys. 5.

6

(B

Rys. 5 Algorytm Viterbiego w rozpoznawaniu izolowanego stowa [8]

Wierzchotki grafu, oznaczone kropkami, reprezentuja prawdopodobienstwa emisji
obserwacji, za$§ krawedzie - prawdopodobienstwa przej$¢ miedzy  stanami.
Prawdopodobienstwo emisji uzaleznione jest od aktualnego stanu 1 chwili czasu. Stan
pierwszy 1 ostatni sg stanami nieemitujacymi, w zwigzku z tym wierzcholtki przedstawiajace
te stany nie zostaty oznaczone. Przez graf mozna przechodzi¢ tylko w jednym kierunku: od
lewego dolnego wierzchotka do prawego gornego (w rozpoznawaniu mowy wykorzystuje si¢
jedynie modele typu lewy-prawy, ang. left-to-rigth) [11]. Kazdemu poziomowi grafu (oprocz
0 i T+1) odpowiada jeden zestaw wektorow obserwacji. Sciezka w grafie odpowiada
sekwencji ukrytych standéw, z ktore z kolei reprezentujg fonem U . Dla tego tez mozliwe jest
znalezienie sekwencji, dla ktérej 0 U 9 osiaga maksimum poprzez znalezienie $ciezki,
ktorej dlugosé rowna 1 O 0 ) jest minimalna. Wniosek ten jest nastepstwem faktu, iz
10 0d jest monotoniczna funkcja O O ) oraz, Ze istnieje wzajemnie jednoznaczne
odwzorowanie sekwencji standw ze $ciezkami. A zatem, sekwencji standow o najwickszym
prawdopodobienstwie generacji danego ciggu wektorow obserwacji odpowiada $ciezka
0 najmniejszej diugosci [3]. W tym rozdziale przedstawiono algorytm rozpoznawania
izolowanego stowa. Dzieki wiasciwosciom ukrytych modeli Markowa mozliwe jest
rozpoznawanie takze ciagltej mowy bedacej sekwencja stow. Modele HMM moga by¢ taczone
w dowolne ciggi. Polaczenie modeli jest rownowazne z potaczeniem nieemitujacego Stanu
modelu wyjsciowego z nieemitujagcym stanem modelu wejsciowego [11].
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2.4. Proces veryfikacji

Odpowiedz systemOéw automatycznej weryfikacji jest binarna. Istota weryfikacji
sprowadza si¢ zatem do wskazania, ktéora z dwoch mozliwych hipotez jest bardziej
prawdopodobna [1]:

1 hipoteza zerowa Hp - mowca jest tym, za kogo si¢ podaje
1 hipoteza alternatywna H; - méwca nie jest tym, za kogo si¢ podaje.

W wyniku testu hipotezy zerowej Ho przeciwko hipotezie alternatywnej Hi dla méwcey Y
otrzymuje si¢:
0 0SSO .
Ao
0 VsO
gdzie 0 GSO to prawdopodobienstwo uzyskania wektora obserwacji U od deklarowanego

(13)

moéwey, zas O 0SO — od innego moéwcy. Wspdlezynnik ¥ O jest porownywany

z wartoscig punktu akceptacji Y a nastepnie jedna hipoteza zostanie odrzucona na rzecz

drugiej:

™M 0 o0QQi

N0 oo QAB & (14)
Wartos$¢ punktu akceptacji T moze zosta¢ wyznaczona na kilka sposobow:

1 poprzez kryterium Neymana-Pearsona,

1 poprzez analize wartosci stosunku stopy falszywego odrzucenia istopy falszywej

akceptacji w funkcji wartosci T i wybor takiej wartosci T, przy ktorej stosunek osigga
zadang wartos$¢,
1 poprzez obliczenie stosunku apriorycznych prawdopodobienstw, ze uzytkownik jest

tym za kogo si¢ podaje oraz ze nie jest tym za kogo si¢ podaje [2].

W wyniku dziatania algorytmu Viterbiego otrzymywane sg logarytmy funkcji gestosci
prawdopodobienstwa. Prawdopodobiefistwo uzyskania wektora obserwacji O przez model
deklarowanego mowcy “Yprzewaznie jest porownywane z prawdopodobienstwem uzyskania
tego samego ciggu obserwacji przez model uniwersalnego moéowcy, ktory reprezentuje niejako
zbior innych méwcow [1, 12]:

¥ O 1 in@®s. 1 1n@ _ (15)

W praktyce wynik osiggnicty przez mowce jest normalizowany poprzez odniesienie do
innych modeli méwcow z bazy — tzw. kohorty. Aby wyznaczy¢ punkt akceptacji pracy
nalezy przeksztalci¢c wyniki duzej ilosci mowcow, tak by miescity si¢ one w podobnym
przedziale. Normalizacja prowadzi do minimalizacji odchylen wynikéw uzyskiwanych przez
jednego mowce, ktore nie zostaly wyeliminowane na etapie ekstrakcji cech osobniczych oraz
modelowania. Przewaznie wykorzystywana jest normalizacja W postaci [4]:
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Qo

o (16)

gdzie & to znormalizowany wynik uzytkownika, @ — oryginalny wynik, * oraz , to $rednia
I odchylenie standardowe wynikow uzyskanych przez tzw. oszustow.

Istnieje kilka podejs¢ do normalizacji [2, 13]:
1 Z-normalizacja (ang. zero normalization) — model testowany jest z wypowiedziami,
ktérych modelowany moweca nie jest autorem, nastepnie méwcy przypisywana jest na stale
srednia i odchylenie z tych wynikow,
1 T-normalizacja (ang. test normalization) — dokonywana w czasie testu, wypowiedz
testowana przeciwko modelowi deklarowanego méwcy oraz grupie innych modeli,
1 H-normalziacja (ang. handset normalization) — metoda ta jest podobna do
Z-normalizacji, réwniez przeprowadzana jest na poziomie treningu, $rednia ‘ oraz
odchylenie ,, sg w tej metodzie obliczane z wynikow otrzymanych przez innych méwcow,
ktorzy zostali nagrani z wykorzystaniem tego samego rejestratora co deklarowany moweca.
Mozliwe jest rowniez zastosowanie kombinacji dwoch sposobow normalizacji [1].
Deklarowany moéwca moze wchodzi¢ w skiad kohorty. Istnieje réwniez podejscie, by do
kohorty wprowadza¢ tylko méwcoéw tej samej pici co deklarowany mowca. W niektorych
systemach do kohorty wlaczani s3 mowcy, ktorych modele osiagnety najwyzsze wyniki w
danym tescie [13].

2.5. Ewaluacja systemow weryfikacyjnych

Mowcy, ktorzy osiggneli wynik Q wigkszy od warto$ci progowej “Ysg akceptowani
przez system, za§ moéwcy z mniejszymi wynikami sg odrzucani. Jednak nie kazdy méwca
z odpowiednio wysokim wynikiem jest slusznie przepuszczany przez system, a takze nie
kazdy moéwca, ktory osiggngl niski wynik jest prawidlowo odrzucany. W systemach
weryfikacji wyrdznia si¢ nastepujace zdarzenia:

1 prawidlowa akceptacja TA (ang. true acceptance) 'E tozsamos¢ deklarowana przez
uzytkownika jest zgodna z rzeczywistg i odpowiedz systemu jest pozytywna;

9 falszywa akceptacja FA (ang. false acceptance) 'E tozsamo$¢ deklarowana przez
uzytkownika nie jest zgodna z rzeczywista, ale odpowiedz systemu jest pozytywna;

9 falszywe odrzucenie FR (ang. false rejection) 'Etozsamos¢ deklarowana i rzeczywista
uzytkownika sg zgodne, ale odpowiedz systemu jest negatywna;

1 prawidlowe odrzucenie TR (ang. true rejection) 'E tozsamos¢ deklarowana przez
uzytkownika nie jest zgodna z rzeczywistg, a odpowiedz systemu jest negatywna [14].

Na Rys. 6 przedstawiono dwie funkcje gesto$ci warunkowego prawdopodobienstwa

otrzymania wyniku & przez méwcg, ktorego deklarowana tozsamos$¢ jest zgodna z prawdziwg
N aSO oraz niezgodna z prawdziwg N @GSO , a takze zaznaczono obszary, w ktorych
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dochodzi do odpowiadajacych skrétom literowym zdarzen. Obszar, w ktorym moze dojs¢
zarowno do falszywej akceptacji jak i do prawidlowej akceptacji, oznaczono jako ‘FA/TA’.

p(z) D1: Odrzué Do: Akceptuj

Y

&

p (z/Hy) P (2/tio)

T
Rys. 6 Rozklady prawdopodobienstwa wyniku mowcow i oszustéow [2]

Zdarzeniami niepozadanymi w weryfikacji sg falszywa akceptacja (btad typu I) oraz
fatszywe odrzucenie (btad typu II). Do oceny prawdopodobienstwa wystapienia tych zdarzen
wykorzystuje si¢ stope falszywej akceptacji FAR False Acceptance Rate (lub tez: FPR False
Positive Rate) oraz stope falszywego odrzucenia FRR False Rejection Rate (lub tez FNR
False Negative Rate). Obnizenie wartosci jednego ze wspdlczynnikOw poprzez zmiang
punktu akceptacji T, skutkuje wzrostem wartosci drugiego. By dokona¢ oceny catkowite]
wydajno$¢ systemu nalezy uwzgledni¢ obie te wartosci. W tym celu stosuje si¢ wspdtczynnik
EER (ang. equal error rate), ktoremu odpowiada punkt przeciecia wykresoOw stopy
falszywego przyjecia oraz stopy falszywego odrzucenia w funkcji warto$ci progu akceptaciji.
Im nizsza warto$¢ wspotczynnika EER, tym wyzsza dokladno$¢ systemu.

Nie wszystkie aplikacje pracujg przy punkcie EER, sg one dostosowywane w zaleznos$ci
od przeznaczenia. W przypadku dostepu do biura w godzinach pracy, preferowana bylaby
niska warto$¢ stopy fatszywego odrzucenia, stopa falszywej akceptacji miataby drugorzedne
znaczenie. Natomiast w przypadku systemoéw zabezpieczajacych, fatszywa akceptacja bytaby
niedopuszczalna. Wskaznikiem do oceny jakosci systemu z uwzglednieniem tzw. kosztow
btedow jest wspotczynnik DCT (ang. Decision Cost Function). Wskaznik $ # 4lefiniowany
jest jako:

$#4 # DR22# DR!'R (17)

gdzie: #g i #g 1 oznaczajg koszty falszywego odrzucenia oraz falszywej akceptacji, a O 10, to
aprioryczne prawdopodobienstwa, ze mowca jest za kogo si¢ podaje oraz ze nie jest tym za
kogo si¢ podaje, przyczymO 0  p[13].
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Graficzng prezentacja jakosci systemu jest wykres DET (ang. Detection Error
Trade-off). Przyktadowy wykres DET przedstawiono na Rys. 7. Osie reprezentujace wartosci
stopy falszywej akceptacji FAR oraz stopy falszywego odrzucenia FRR, s3 zazwyczaj
odpowiednio przeskalowane. Na krzywej DET zaznaczono okr¢giem punkt EER, w ktorym
wspotczynniki FAR 1 FRR sg sobie rowne [13].

40 " .

0 | ]

5 F -

FRR [%]

2

1
05 1

02 -

o1

o10205 1 2 o] 10 20 40
FAR [%]

Rys. 7 Wykres DET [13]

14



3. Cze$¢ praktyczna
Na rysunku Rys. 8 przedstawiono ideowy schemat weryfikacji w trybie ze zmiennym
hastem.

Bzeczywiste ID Deklarowane ID
Zadanezdania Zmienne hasko
Mowa
Cyfrowe
przetwarzanie

Ekstrakcja cech

v Wektory cech

Bejestracja o |

| |

Model mowey Poréwnywanie .«

-

B Ze Wzorcem
Ctrzymanie wyniku
Decyzja
Odrzué Akceptuj

Rys. 8 Schematideowy weryfikacji

W systemach weryfikacji (Rys. 8) mozna wyznaczy¢ nastepujace moduly:

1 rejestracja — uzytkownik podaje login, do ktorego zostanie przypisany model
i wypowiada z gory okreslone zdania, jego mowa jest przetwarzana, a nastgpnie na podstawie
wyekstrahowanych z niej wektorow cech tworzony jest model mowcy, dziatanie modutu
zostalo zawarte w funkcji ,,enroll”;
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1 testowanie - uzytkownik podaje login i wypowiada krotka fraz¢ wygenerowana przez
system, z sygnatu mowy ekstrahowany jest wektor cech, ktory nastgpnie porownywany jest
z modelem przypisanym do tego logina, za$ zwracany wynik postuzy do wydania decyzji,
dziatanie modutu zostalo zrealizowane poprzez funkcje ,,verify”;

1 weryfikacja — system podejmuje decyzje na podstawie wyniku oraz znanego punktu
akceptacji systemu.

W systemach weryfikacyjnych typu text-prompted wykorzystywane sg zazwyczaj
modele catych stow. Autorzy artykutu ,,Prompting of Passwords in Speaker Verification
Systems” [15] poshuzyli si¢ w swojej pracy modelami HMM. Kazdemu uzytkownikowi

bh)

W bazie odpowiada zestaw dziesigciu modeli stéw: ,,zero”, ,,one”, ..., ,,nine”’. W czasie testu
uzytkownik wypowiada cigg stow skladajacy si¢ czterech lub pigciu cyfr. Jak twierdza
autorzy pracy pt. “Text-prompted speaker verification experiments with phoneme specific
MLP's” [5] systemy w trybie ze zmiennym hastem 0 tak ubogiej leksyce jak cyfry, nie beda
zapewniaty odpowiedniego stopnia bezpieczenstwa. Dlatego tez prezentowany przez nich
system oparty jest na modelach pojedynczych fonemoéw. Do modelowania wykorzystali oni
hybryde modeli HMM oraz MLP (ang. Multi Layer Perceptrons). W proponowanym przez
nich systemie realne jest zastosowanie bogatej leksyki ze wzgledu na mozliwos$¢ tgczenia
modeli HMM. Dysponujac zestawem modeli foneméw, mozna niejako zamodelowaé cate
stowo skfadajace si¢ z tych fonemow. Jak wykazali, fonemy nie przenoszg réwnej ilosci
informacji o cechach osobniczych méwcy.

W systemie bedacym tematem tej pracy uzytkownik nie posiada stalego hasta, jest ono
zmienne. Stworzony system opiera si¢ wylgcznie na modelach samoglosek. Wykorzystano
modele Markowa, w ktorych kazdy stan opisywany jest przez miksture gaussowska. Dla
kazdego moéwcey trenowane sg modele samoglosek z jezyka polskiego: ,,a”, ,.3”, ,.€”, ,.€”, ,,i”,
07, ,,u”, .y’ dwa modele ciszy: ,,Sp” oraz ,,Sil” oraz model reprezentujacy calg reszte mowy
»ROS”. Ograniczenie liczby modeli przekfada si¢ na krotszy czas trenowania modelu méwcy
(mniej modeli fonemow do wytrenowania) oraz krotszy czas testowania (mniej mozliwych
modeli do rozpoznania). Mniejsza ilos¢ modeli przypadajacych na jednego mowce to rowniez
mniejszy rozmiar plikow z definicjami (tatwiejsze przechowywanie). Posiadanie tak malej
ilosci informacji o moéwcy moze jednak wplynagé na pogorszenie sprawno$ci systemu.
Jednakze, samogloski stanowia najwigksze zrodto informacji o cechach osobniczych danego
mowcy. W czasie ich wypowiadania trakt wokalny pozostaje otwarty, a narzady artykulacyjne
pozostaja w bezruchu. W sygnale mowy samogtoski niosg najwigcej energii, z powodu tej
wlasciwosci najlatwiej jest je rozpoznaé na spektrogramie [16].

Do realizacji zalozen projektowych wykorzystano srodowisko Matlab oraz kilka
podprogramow wchodzacych w sktad pakietu HTK 3.4.1 (ang. Hidden Markov Model
Toolkit). Pakiet ten udostepniany jest bezptatnie przez grupe z Cambridge w postaci kodu
zrodlowego w jezyku C, ktory nalezy samodzielnie skompilowaé [17]. Podprogramy
pozbawione sg interfejsu graficznego, musza by¢ one wywolywane z argumentami w wierszu
polecen systemu operacyjnego. Do pakietu dofagczona jest obszerna dokumentacja, w ktorej
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opisano jak skonstruowaé¢ krok po kroku wilasny system automatycznego rozpoznawania
mowy. Obstuga pakietu HTK nie jest tatwa dla osoby nieobeznanej z jego specyfika, jednakze
dostarcza on szereg narz¢dzi do analizy i przetwarzania mowy, a zarazem oferuje swoim
uzytkownikom szeroki wachlarz mozliwosci potencjalnego zastosowania. W zaleznosci od
swoich potrzeb, uzytkownicy moga na przyktad wykorzysta¢ tylko kilka ze skryptow lub
uzupetnic je swoimi [3].

Obstuga pakietu HTK

Do pracy z pakietem HTK konieczne sa nastgpujace pliki:

9 stownik dict — zawiera stowa oraz ich transkrypcje na poziomie fonemow;

9 gramatyka gram — przedstawia spodziewane sekwencje stow ze stownika;

9 stowosie¢ wdnet (ang. wordnet) — przetworzona gramatyka, pakiet HTK nie
wykorzystuje gramatyki bezposrednio w postaci zdefiniowanej przez uzytkownika;

1 plik typu MLF (ang. Master Label File) — plik zawierajacy transkrypcje nagran (na
poziomie fonemow lub stow);

9 lista modeli HMM monophones;

1 plik z definicjami modeli HMM hmmdefs — opis struktury kazdego modelu z listy,
zawiera informacje takie jak: rozmiar i typ wektorow akustycznych, liczba stanow, liczba
komponentow mikstury opisujgcej dany stan oraz parametry mikstur (wspotczynniki wagowe,
wektory wartosci oczekiwanych, wektory wariancji), a takze macierz przejs¢;

1 plik proto — opis prototypu modelu HMM, dostarcza informacji o pozadanej liczbie
stanow, dlugosci wektora akustycznego oraz jego typie;

1 plik config — plik konfiguracyjny, poprzez tres¢ tego pliku uzytkownik wplywa na
przebieg segmentacji oraz rodzaj parametryzacji, istnicje mozliwos¢ okre$lenia m.in. dugosci
i typu funkcji okna czasowego, dlugosci ramki, wartosci wspotczynnika preemfazy, liczby
wspotczynnikow cepstralnych oraz dlugosci wektora obserwacii;

1 plik typu SCP (ang. script file) — plik zawierajacy spis $ciezek do plikow
dzwickowych typu WAV Iub sparametryzowanych plikow typu MFC, w przypadku
przetwarzania wickszej ilosci plikow dzwickowych, wygodniej jest je zapisa¢ do pliku

skryptowego i z nim wywotywac¢ odpowiednie komendy HTK.

W systemie bedacym przedmiotem tej pracy wykorzystano nastepujace funkcje
pakietu HTK:

1 HParse— tworzenie sieci stow na podstawie danej gramatyki,

1 HRest — reestymacja parametrow modeli HMM, funkcja wykorzystywana do
trenowania modeli HMM,

91 HVite — przeprowadzenie algorytmu Viterbiego na modelach i uzyskanie wyniku
rozpoznania w postaci logarytmu prawdopodobienstwa,

1 HCompV - inicjalizacja parametréw modeli HMM, funkcja wykorzystywana do
treningu modelu uniwersalnego,
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1 HCopy — przeprowadzanie segmentacji oraz parametryzacji plikow dzwigkowych
zgodnie z wytycznymi z pliku konfiguracyjnego config,

1 HHed - zwigkszanie liczby komponentow mikstury, funkcja wykorzystana do
treningu modeli uniwersalnych.
Praca z pakietem HTK spowodowata koniecznos$¢ stworzenia funkcji, ktore beda dokonywaé
operacji na wymienionych plikach, wilasciwych dla tego pakietu. Poszczegdlne funkcje
wywotywane s3 z argumentami poprzez komendg¢ ,,system” srodowiska Matlab.

Tworzenie modeliuniwersalnych — funkcja ,,createUBM”

W systemach glosowych modele méwcoOw nie sg trenowane od podstaw, lecz
adaptowane z modeli uniwersalnych. Stad zaistniata konieczno$¢ stworzenia funkcji, ktora
pozawalalaby na trening modelu méwco niezaleznego. Funkcja ,.createUBM” przyjmuje
nastepujace argumenty: $ciezke do pliku proto, monophones, config i do pliku typu MLF,
macierz $ciezek do plikow WAV, liczbe reestymacji jakim ma zosta¢ poddany prototyp,
liczbe mikstur gaussowskich, jaka ma przypada¢ na stan pojedynczego modelu oraz $ciezke
do folderu, w ktorym ma zostaé¢ zapisany model.

Pierwszym  etapem  dzialania  funkcji  jest poddanie  plikow WAV
parametryzacji. Nastepnie $ciezki do nowopowstatych plikow MFC sg zapisywane w pliku
skryptowym. Funkcja HCompV na podstawie partii danych treningowych oblicza catkowite
srednie oraz wariancje wektorow akustycznych [8]. Tymi wartosciami inicjalizowane s3
parametry pojedynczego modelu. W wyniku dziatania tej funkcji otrzymywany jest jeden
model, ktorego kazdy ze stanow posiada takie same parametry. Przed rozpoczeciem serii
reestymacji konieczne jest utworzenie pliku hmmdefs, ktory bedzie zawierat prototyp modelu
kazdego z fonemow z listy monophones. To zadanie realizuje zdefiniowana przez Autora
funkcja ,,FromProto2Hmmdefs”: model kopiowany jest do pliku hmmdefs, liczba kopii
modelu jest rowna liczbie foneméw z pliku monophones, a kazda z nich zyskuje inng nazwe
odpowiadajacg nazwie fonemu. Jak sugerujg autorzy pakietu HTK [8], dobra strategia
treningow3 jest zwigkszanie liczby mikstur przypadajgcych na jeden stan stopniowo, dlatego
tez po kazdej reestymacji parametrow modeli, liczba mikstur jest zwigkszana o jedng.

Uproszczong zasade dziatania funkcji ,,createUBM” przedstawiono na Rys. 9.
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Rys. 9 Uproszczony schemat dzialania funkcji "createUBM"

Funkcja HRest dokonuje reestymacji parametréw metoda EM (uaktualniane sg
wszystkie parametry modeli). Wynikiem dziatania funkcji ,,createtUBM” jest zestaw
uniwersalnych modeli HMM.

Tworzenie modeli mowcow — funkcja ,,enroll”

Zatozono, ze w systemie bgdgcym przedmiotem tej pracy trening modeli bedzie
dokonywat si¢ na podstawie mowy o znanej tresci, dlatego tez funkcja ,,enroll” przyjmuje
jako argument $ciezke do pliku typu MLF. Pozostalymi argumentami funkcji sg: macierz
sciezek do plikow z rozszerzeniem WAV, na podstawie ktorych ma zosta¢ wytrenowany dany
model, Sciezka do pliku hmmdefs z definicjami modeli uniwersalnych, sciezka dostepu do
pliku typu config, oraz do folderu, w ktorym zostanie zapisany model, maksymalna liczba
estymacji i wspotczynnik zbieznosci. Podobnie jak w przypadku funkcji ,,createUBM”,
W pierwszym etapie dziatania programu pliki dzwigkowe zostaja poddane parametryzacji
zgodnie z wytycznymi z pliku config. Na podstawie pliku hmmdefs tworzona jest lista modeli
monophones. Kazda reestymacja poprzedzona jest rozpoznawaniem. Do przeprowadzenia
rozpoznawania wykorzystywana jest funkcja HVite, ktéra wywolywana jest z parametrem
forced alignment. W trybie tym funkcja HVite tworzy wiasng stowosie¢ na podstawie pliku
MLF zawierajacego transkrypcj¢ na poziomie stow oraz stownika. W pliku MLF
wyszukiwane sg transkrypcje o nagtdéwkach odpowiadajacych nazwom sparametryzowanych
plikow dzwigkowych. W przypadku tego systemu wykorzystywane sa pliki MLF
Z transkrypcja na poziomie fonemow. W zwigzku z tym, stlownik musi réwniez przyjaé

odpowiednig forme: stowa zastgpowane sg w nim fonemami (Rys. 10).
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Rys. 10 Dzialanie funkcji HVite

Jak przedstawiono na Rys. 10 stownik tworzony jest na podstawie tresci pliku
monophones. Zadanie to realizuje zdefiniowania przez Autora funkcja ,,CreateDictSimple”.
Funkcja HVite zwraca wyniki w postaci logarytmow prawdopodobienstw, ktore zapisywane
sg do pliku typu MLF. Tre$¢ pliku jest wezytywana do pamieci programu Matlab w postaci
macierzy typu cell. Pierwsze rozpoznawanie przeprowadzane jest na modelu wejsciowym.
Nastepnie rozpoczynany jest cykl reestymacji, ktory kontynuowany jest dopdki nie zostanie
speliony ktory$ z dwoch warunkow: zostanie osiggni¢ta maksymalna liczba reestymacji lub
$rednie z wynikoOw nie bedg sie znaczaco roznity miedzy sobg. W programie wykorzystano
adaptacje MAP s$rednich oraz adaptacjec ML macierzy przej$¢. Kazdorazowo po adaptacji
przeprowadzane jest rozpoznawanie, nast¢pnie jego rezultaty porownywane sg z rezultatami
poprzedniej iteracji, za§ W przypadku pierwszej adaptacji - z wynikami rozpoznawania
przeprowadzonego na modelu wejsciowym (Rys. 11). Od s$redniej wynikow z aktualnej
iteracji odejmowana jest $rednia wynikow Z poprzedniego rozpoznawania, a roznica
poréwnywana jest ze wspotczynnikiem zbieznosci. Roéznica mniejsza od wartosci

wspotczynnika oznacza, ze osiggni¢to zbieznos¢.

Jak podaje autor artykulu ze zrédia [10] do adaptacji metodg MAP konieczna jest
mniejsza ilo$¢ danych niz do adaptacji metodg ML. Autorzy dokumentacji HTK prezentuja
odmienng opini¢ i jako sprawniejsza w treningu z mala iloscig danych wskazujg metod¢ ML.
W systemie bedacym tematem tej pracy zdecydowano si¢ na potaczenie tych dwoch metod.
Autorzy artykutu ze zrodla [4] zalecaja aktualizacje metodg MAP tylko $rednich. Dlatego tez

takie rozwigzanie przyjeto w tej pracy.
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Rys. 11 Adaptacja modeli w funkcji "enroll"

Rozpoznawanie- funkcja ,,verify”

Funkcja ,,verify” przyjmuje nast¢pujace argumenty: sciezke dostepu do pliku, w ktorym
zapisano definicje modeli Markowa danego méwcy, macierz $ciezek dostepu do plikow
z definicjami modeli Markowa mowcow z kohorty, $ciezke dostepu do pliku z definicjami
modeli uniwersalnych, tres¢ hasta oraz s$ciezke do pliku konfiguracyjnego config.
W pierwszym etapie dziatania funkcji na podstawie plikow z definicjami modeli fonemow
tworzone sa odrebne spisy modeli. Hasto stanowi macierz typu cell, ktorej komorki zawieraja
pojedyncze fonemy. Na podstawie haset oraz list modeli tworzone sa odr¢bne stowniki.
Stowniki stanowig baze dla plikow z gramatykami.

Rozpoznanie wywolywane jest w obrebie funkcji ,,verify” trzy razy: osobno dla grupy
modeli tworzacych kohorte, dla sprawdzanego modelu oraz dla modelu uniwersalnego.
Wywolanie rozpoznawania z wieloma definicjami modeli HMM na raz mozliwe jest tylko
wtedy, gdy kazdy méwca ma inaczej nazwane modele samoglosek. Do nazw modeli
samoglosek musi by¢ zatem dodany unikatowy prefiks bedacy, na przyktad, nazwa pod jaka
moweca jest przechowywany w bazie (nazwa folderu).
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stownik

aROSaROS1 BC1K1_a BC1K1_ROS BC1K1l_a BC1K1_ROS
aROSaROS2 BW1K1l_a BW1K1_ROS BW1K1l_a BW1K1_ROS
aROSaROS3 HK1K1_a HK1K1_ROS HK1K1_a HK1K1_ROS
aROSaROS4 IS1K1_a IS1K1_ROS IS1K1_a IS1K1_ROS

sil sil

gramatyka

$sound = aR0SaR0S1 |aR0OSaR0S2 |aR0SaR0S3 |aR0OSaR0S4 ;
(211l $sound sil)

Rys. 12 Przykladowy stownik oraz gramatyka

Na Rys. 12 przedstawiono przykladowy stownik wraz z odpowiadajaca mu gramatyka.
Stownik zostal wygenerowany na postawie hasta ,,Adam”, w ktérym kazdy fonem nie bedacy
samogloska zastgpiono ,ROS”. W stownikach transkrypcja na poziomie fonemoéw
poprzedzona jest calym stowem. W tym przypadku stowa zastgpiono hastem, do ktorego
dodawana jest cyfra, w przeciwnym razie stowa traktowane bylyby jak homofony (stowa
0 identycznym brzmieniu, ale r6znej pisowni). W definicji gramatyki z Rys. 12 zalozono
rejestracje jednego z czterech mozliwych stow. W kazdym przypadku slowo bedzie
poprzedzone i zakonczone fonemem ,,sil” — cisza.

Do wywotania funkcji przeprowadzajacej algorytm Viterbiego na modelach Markowa,
HVite, niezbedne sa: plik z definicjg modeli Markowa, stownik, sie¢ stow, lista modeli oraz
sparametryzowany plik dzwickowy. Rozpoznawanie modeli méwcoéw kohorty wywotywane
jest zopcja ‘N-best list’, by funkcja HVite zwrdcita N najlepszych rozpoznan, gdzie N
odpowiada liczbie méwcoéw w kohorcie. Wyniki dziatania funkcji zapisywane s3 do pliku
typu MLF. Na Rys. 13 zawarto$¢ przyktadowego pliku MLF: w pierwszych kolumnach
umieszczane sg ramy czasowe w jednostkach wilasciwych dla pakietu HTK (100ns),
W nastgpnej - rozpoznany model, zas w ostatniecj — logarytm prawdopodobienstwa.
Zdefiniowana przez Autora funkcja ,,getResults” zwraca macierz lub wektor wynikow, przy
czym mozna okresli¢ dla ktérych modeli wyniki maja zosta¢ pominiete. Wektor i ¢ € 2 Rgs.
13 zawiera jedynie warto$ci dla modeli zaznaczonych pogrubiong czcionka.
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"BC1K1a3TargEt_tempHBClKlJLT.rec"

0 700000 =il -51.940529 sil

700000 1500000 BC1E1 ROS -35.770462
1500000 2400000 BC1K1 u -77.324883
2400000 2700000 BC1K1 RO3 -859.658988
2700000 4000000 BC1K1 i -72.900223
4000000 5000000 BC1K1 RO3 -77.295731
So00000 7100000 BC1K1l a -69.594490
7i00000 7400000 sil -75.280914 sil

@ gatResults

=77.3249 -V2.9002 -69.5945

SCcore =

',

Rys. 13Przykladowy plik MLF oraz dzialanie funkcji ,,getResults”

Do ustalenia sposobu dokonania normalizacji wykorzystano wzory ze zrodia [18].
Funkcja verify zwraca dwa wyniki: znormalizowany wynik méwcy, w ktoérego obliczeniu nie
uwzgledniono wyniku uzyskanego przez model uniwersalny oraz znormalizowany wynik, do
ktorego obliczen wykorzystano wyniki uniwersalnego mowcy. Drugi sposdb zostal opisany
we wspomnianym wcze$niej artykule, natomiast pierwszy mozna traktowaé jako jego
uproszczong formg¢. W ten sposdéb Autor chciat sprawdzi¢, ktora z metod przyniesie lepsze
rezultaty.

I sposéb: Zalozono, ze w procesie rozpoznawania uzyskano jednakowa N-elementowa
sekwencje fonemow @ O ) B  da kazdego z testowanych modeli. Wynik &
mowcy “Yreprezentowanego przez model _; to suma wynikow ¢ @ poszczegdlnych fonemow:

a & H8 (18)

Wynik ¢ & (ang. acoustic score) fonemu 0 :
L. 1 In@-g
& Gy —”%’ Ll (19)
gdzie U to ciag obserwacji, a 0- czas trwania segmentu wyrazony w ramkach.

Znormalizowany wynik mowcy “Y

ol = h (20)

gdzie *,, to odpowiednio srednia oraz odchylenie standardowe wynikow uzyskanych przez
mowcow z kohorty.
II sposob: Wynik mowcy “Yreprezentowanego przez model _ :
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a . h (21)

= 4]
gdzie & qto $rednia liczba ramek przypadajaca na fonem U W rozpoznaniu dla modelu _
i modelu uniwersalnego _ , @®ii O®i , to wyniki fonemu 0 uzyskane podczas
rozpoznawania odpowiednio dla modelu _ moéwcy "Yoraz modelu uniwersalnego_ . 0 to
srednia liczba ramek przypadajaca na fonemy w rozpoznaniach dla tych dwéoch modeli:

b o 0% . (22)

gdzie & ia to liczby ramek przypadajace na fonem 0 odpowiednio w rozpoznaniach
modelu _ i modelu uniwersalnego_ 8

Walidacja — funkcja ,,crossvalidation”

Aby wyznaczy¢ punkt akceptacji T systemu nalezy przeprowadzi¢ tzw. walidacje. W tym
celu napisano oddzielny skrypt, w ktorym wykorzystano dwie wczesniej opisane funkcje:
,enroll” oraz ,verify”. Zadaniem walidacji jest zebranie odpowiedniej ilosci wynikow
Z testow typu target oraz impostor. Testem typu target okreslono wywotanie dla danego
modelu méwcey funkcji ,,verify” z nagraniem, ktérego autorem jest ten mowca (model
I nagranie zgodne), za$ testem typu impostor — wywolanie funkcji ,,verify” z nagraniem,
ktorego autorem nie jest modelowany moéwca (model i nagranie niezgodne). Celem testu typu
impostor jest zbadanie jak wysoki wynik osiggnatby uzytkownik pragnacy zalogowac sie¢ do
systemu jako inna osoba - oszust, za$ celem testu target — jaki wynik osiggnatby uczciwy
uzytkownik. Jak juz wspomniano, argumentami funkcji ,,verify” sg m.in. nagranie oraz tres¢

hasta. Przyjeto, ze tres¢ hasta zawsze jest zgodna z transkrypcja nagrania.

W  kroswalidacji nast¢puje naprzemienne trenowanie modeli 1 ich testowanie.
Wypowiedzi, na podstawie ktorych nastepuje trening modeli, wybierane sa losowo sposrod
nagran przeznaczonych do treningu. W pojedynczej sekwencji tworzenia/testowania modeli
baza treningowa jest taka sama dla wszystkich mowcow (model kazdego méwcy trenowany
jest na podstawie nagran swojego autorstwa, tre$¢ nagran dla wszystkich méwcoéw jest taka
sama). Po treningu dokonywana jest zamiana nazw modelowanych foneméw w plikach
z definicjami — do kazdego fonemu dodany zostaje prefiks bedacy nazwa folderu, w ktorym
przechowywane sg nagrania danego moéwcy. To zadanie realizuje stworzona przez Autora
funkcja ,,changeHMM?”. Nastepnie dla kazdego méwcy z listy przeprowadzana jest seria
testow typu impostor. W pojedynczej serii model mowcy testowany jest z 20 losowymi
wypowiedziami jednego z obcych méwcow. Przed kazdym wywotaniem funkcji ,,verify”
losowana jest grupa méwcow z kohorty. Funkcja ,,createCohort” przyjmuje $ciezke dostepu,
do katalogu z wszystkimi modelami mowcoéw oraz nazwe katalogu, W ktorym
przechowywany jest model deklarowanego moéwcy, gdyz w systemie bedacym tematem tej
pracy przyjeto, iz méwca deklarowany nigdy nie nalezy do kohorty. Liczba testow typu
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impostor w jednym cyklu trening/test wynosi "YQ) 0 p, gdzie N to liczba mowcow
w bazie, a S — liczba nagran przeznaczonych do treningu jednego modelu. Po serii testow typu
impostor wykonywane sg testy typu target. Liczba testow tego typu w cyklu trening/test
wynosi 0 ), gdzie N to liczba méwcow w bazie, a M — liczba nagran autorstwa jednego

mowcy, ktore zostaly przeznaczone do treningu.

W skrypcie wykorzystano pakiet Parallel Computing Toolbox bedacy czescig srodowiska
Matlab2011a. Zastosowanie petli parfor umozliwia wykonywanie Kilku jej iteracji
rownolegle. Dzieki temu skracany jest czas, w jakim wykonuje si¢ kroswalidacja.

W skrypcie zastosowano rowniez obshuge wyjatkow. W razie wystgpienia bledu jest on
przejmowany przez blok ,catch” iraportowany do pliku. Zapobiega to gwaltownemu
przerwaniu pracy programu.
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4. Weryfikacja wynikow

System testowano na korpusie mowy polskiej CORPORA. Korpus ten jest
przystosowany do pracy z pakietem HTK. Na korpus ten skladaja si¢ nagrania 37 mowcow:
9 kobiet, 24 mezczyzn, 2 dziewczat oraz 2 chlopcoéw. Kazdy z moéwcdw zostal nagrany
w warunkach naturalnych pomieszczen [3]. Na zestaw nagran pojedynczego mowcy sktadaja
si¢: imiona, cyfry, gloski oraz zdania. Glowne informacje na temat korpusu zestawiono
w Tab. 1.

Tab. 1 Informacje dotyczace korpusu CORPORA

Korpus CORPORA
Czestotliwos¢ probkowania 16kHz
Rozdzielczo$¢ probkowania 16 bitow
Liczba zestawOw nagran 45
Liczba méwcow 37
Liczba nagran jednego méwcy 365

W Tab. 2 zestawiono informacje o warunkach trenowania oraz testowania modeli:
rodzaj zastosowanej parametryzacji, topologic modeli Markowa, dane o nagraniach
treningowych oraz testowych. Ustawienia dobrano w oparciu o dokumentacje HTK [8] oraz
prace magisterskag [19].

Tab. 2 Warunki trenowania i testowania modeli

Parametryzacja MFCC
Dlugo$¢ okna czasowego [ms] 20
Dlugo$¢ ramki [ms] 10
Funkcja okna czasowego Hamming
Wspotczynnik preemfazy 0,97
Liczba filtrow 28
Ilo$¢ podstawowych wspotczynnikow cepstralnych 12
Liftering 22
Topologia modelu Markowa
Liczba stanéw emitujacych modelu 3
Liczba komponentow mikstury gaussowskiej na stan 10
Nagrania treningowe

Losowana ilo$¢ nagran treningowych przypadajaca na 20
jednego mowce

Srednia dlugo$¢ jednego nagrania [s] 1,90
Srednia liczba samogtosek przypadajaca na nagranie 7,33

Nagrania testowe

Liczba nagran przypadajaca na jednego mowce 206
Srednia dlugo$¢ nagrania [s] 0,84
Srednia liczba samogtosek w nagraniu 2,62
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Wyniki prezentowane w tym rozdziale zostaly otrzymane w warunkach opisanych
w Tab. 2. Poszczegolne testy roznity si¢ migdzy sobg wymiarem stosowanego wektora cech.
Eksperymentowano rowniez z dlugoscig nagran testowych. W pierwszym teécie zastosowano
parametryzacj¢ prowadzaca do otrzymania 24-wymiarowego wektora cech. Wektor ten
sktadat si¢ z 12 wspotczynnikéw podstawowych oraz ich przyrostow pierwszego rzedu
(parametry dynamiczne typu A). Zastosowano réwniez usunigcie $redniej cepstralnej CMS
(ang. Cepstral Mean Subtraction). Operacje CMS stosuje si¢ w celu zwigkszenia odpornosci
parametryzacji na szumy [9]. W kazdym cyklu trening/test losowano 20 sposrod 114 nagran
przeznaczonych do tego celu. Nagrania te zawieraty krotkie zdania. Srednia dtugo$é¢ jednego
nagrania wynosi ok. 1,90s, a zatem baza treningowa na jeden model wynosi ponizej 38s
mowy (nagrania zawieraja fragmenty ciszy). Im wigksza ilos¢ danych wykorzystanych do
treningu modeli, tym wyzsza ich jako$¢ oraz sprawno$¢ systemu [8]. Jednakze nalezy mieé
réwniez na uwadze komfort potencjalnych uzytkownikow systemu. Rejestracja do systemu
powinna dokonywac si¢ na jak najkrétszej wypowiedzi. Na Rys. 14 oraz na Rys. 15 zostaty
przedstawione wyniki pierwszej kroswalidacji. Wykres z Rys. 14 dotyczy rezultatow
uzyskanych poprzez normalizacje, w ktorej nie uwzglgdniono wyniku modelu uniwersalnego
moéwcey (I sposéb normalizacji), za§ wykres Rys. 15 — rezultatow uzyskanych poprzez

normalizacje, w ktorej uwzgledniano wyniki modelu uniwersalnego (Il sposob normalizacji).

Na prezentowanych w tym rozdziale wykresach, czerwone histogramy reprezentuja
rozktad wynikow osiggnietych przez oszustow (impostors), a niebieskie — rozktad wynikow
uzyskanych przez uczciwych mowcoéOw (target). Na wykresach przedstawiono rowniez
procentowe wartosci stopy falszywego odrzucenia FRR (niebieska linia) oraz stopy falszywe;j
akceptacji FAR (czarna linia) w funkcji progu.

EER=13.7831 %

100 : E— -
/ -|mp|:l'3t'3r5
ar / | [P I
ol / ——Far ]
/ ——FRR
rof / ,
B0} | -
2 =f / :
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I' 5 -
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10} 4
0 i .._|_||_| 3
-8 & -4 -2 ] 2 4 5 & 10
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Rys. 14 Histogram wynikéw kroswalidacji z wykorzystaniem modelu uniwersalnego trenowanego na
wszystkich moéwcach i normalizacji ze sposobu I
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Rys. 15 Histogram wynikow kroswalidacji z wykorzystaniem modelu uniwersalnego traowanego na
wszystkich méwcach i normalizacji ze sposobu |l

W warunkach trenowania i testowania modeli opisanych w Tab. 2 oraz przy
wykorzystaniu 24-wymiarowego wektora cech (wspotczynniki podstawowe, parametry
dynamiczne typu A, operacja CMS), system charakteryzuje si¢ wartoscig wspotczynnika EER
na poziomie 14%. Rezultaty te nie wskazujg na wysokag sprawnos$¢ systemu, jednakze jak
przedstawiono na histogramach na Rys. 14 oraz Rys. 15, zauwazalna jest pewna regularnos¢
w wynikach. Zatem poprzez dobor innych parametrow mozliwa jest poprawa jakosci systemu.

W kolejnych probach eksperymentowano z ustawieniami parametryzacji. Wiaczenie do
wektora cech przyrostow drugiego rzedu wspolczynnikéw cepstralnych (parametry
dynamiczne typu AA), powinno pozytywnie wptyng¢ na doktadnos¢ modeli. Parametry te
odzwierciedlajg krotkotrwale zmiany potozenia narzadéw artykulacyjnych. Jak podaje autor
w swojej pracy [19], operacja CMS wplywa negatywnic na sprawno$¢ systemoOw
rozpoznawania mowcow, gdy testowane nagrania nie sg zaszumione (zamiast zakldcen
usuwana jest informacja o cechach osobniczych). W zwigzku z tym, przeprowadzono roéwniez
testy, w ktorych nie stosowano operacji CMS. Walidacje przeprowadzono na grupie 37
mowcow, za$ kohorta liczyta 17 méwcow. Podczas kazdej walidacji przeprowadzono 79920
testow impostor oraz 22866 testow target. Kazda walidacja wymagala wytrenowania
odrgbnego modelu uniwersalnego. Za kazdym razem liczba reestymacji modelu
uniwersalnego byta taka sama i wynosita 13. Wyniki z uwzglednieniem sposobu normalizacji
zestawiono w Tab. 3.
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Tab. 3 Zestawienie wynikéw walidacji

Wspolczynniki Dlugos¢ wektora Sposob EER[%]
MFCC akustycznego normali zacji

Yy 60"y 24 | 13,7831

I 13,4835

Yy ¥ 607y 36 | 16,5765

I 16,4699

Yy 24 I 7,9266

I 7,9078

y 36 | 10,9792

1 11,0485

Jak wynika z Tab. 3 wspotczynnik EER osiagnat najmniejszg warto$¢ gdy wektor cech
sktadal si¢ ze wspodlczynnikoéw podstawowych oraz wspotczynnikow typu A. Stosowanie
operacji CMS wplywalo negatywnie na sprawno$¢ systemu (wigksze warto$ci
wspoétczynnikow EER). Gdy wektor cech sktadat si¢ ze wspotczynnikéw podstawowych, ich
przyrostow czasowych pierwszego i drugiego rz¢du, to wspotczynnik EER osiggatl mniejsza
warto$¢ niz w przypadku, gdy stosowano operacj¢ CMS oraz wektor cech skladajacy si¢
ze wspotczynnikdw podstawowych oraz ich przyrostow pierwszego rzedu. Najmniejsza
sprawno$¢ system osiaggnal, gdy parametryzacja prowadzita do 36-wymiarowego wektora
cech skladajacego sie ze wspotczynnikéw podstawowych, wspdtczynnikow dynamicznych A
oraz AA, przy rownoczesnym stosowaniu operacji CMS.

Nagrania testowe, ktore wykorzystywano w poprzednich walidacjach, zawieraty od 2 do
4 samoglosek, srednia dlugos$¢ jednego nagrania wynosita ok. 0,84s. Postanowiono wykona¢
testy na dluzszych nagraniach. Nagrania treningowe w dalszym ciggu byly losowane sposrod
114 zdan. Zdania te zawierajg od 5 do 11 samoglosek. Wypowiedzi, ktore nie zostaty
wylosowane do treningu, wykorzystywane byty w testach impostor oraz target. Zatem
W pojedynczym cyklu trening/test na jednego méwce przypadaly 94 wypowiedzi testowe. Na
Rys. 16 oraz Rys. 17 przedstawiono rozklad wynikéw uzyskanych w kroswalidacji, w ktore;j
parametryzacja prowadzita do otrzymania 24 — wymiarowego wektora cech (wspofczynniki
podstawowe oraz ich czasowe przyrosty rzedu pierwszego, zastosowanie operacji CMS).
Mniejsza liczba nagran testowych spowodowala, ze przeprowadzono mniej testow typu target
w stosunku do poprzednich prob.
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Rys. 16 Histogram wynikow kroswalidacji z wykorzystaniem dluzszych nagran z i normalizacji ze
sposobu |
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Rys. 17 Histogram wynikéw kroswalidacji z wykorzystaniem dluzszych nagran z i normalizacji ze
sposobu I
Przeprowadzono cztery kroswalidacje, w ktorych wykorzystano diuzsze nagrania.
Rezultaty z uwzglednieniem sposobu normalizacji zestawiono w Tab. 4. Podczas kazdej
walidacji przeprowadzono 79920 testow typu impostor oraz 10434 testow typu target.
Catkowita liczba moéwcow wynosita 37, za$ liczba moéwcow w kohorcie — 17.
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Tab. 4 Zestawienie wynikéw walidacji na dtuzszych nagraniach

Wspolczynniki Dlugos$¢ wektora Sposob EER[%]
MFCC akustycznego normali zacji

Y 60°Y 24 I 3,6384

I 3,2207

Yy ¥ 60°Y 36 | 4,3253

I 4,0595

Yy 24 I 2,1028

I 1,7924

y Yy 36 | 2,7152

1 2,5011

Jak wynika z Tab. 4, wykorzystanie dluzych nagran testowych zwigkszylo sprawnos¢
systemu. I w tym przypadku operacja CMS negatywnie wptywata na jakos$¢ weryfikacji.
Wspolczynnik EER rowniez osiaggnat najmniejsza warto$¢, gdy zastosowano parametryzacje
prowadzaca do otrzymania 24-wymiarowego wektora sktadajacego si¢ ze wspolczynnikow
podstawowych oraz ich przyrostow czasowych pierwszego rzedu. Na Rys. 18
zaprezentowano jak na sprawno$¢ systemu wptyneto wydluzenie frazy testowej. Zestawiono
wyniki prob, w ktorych parametryzacja prowadzita do otrzymania 24-wymiarowego wektora
oraz w ktorych wykorzystano operacj¢ CMS. Okregami oznaczono punkty odpowiadajgce
wspotczynnikowi EER.
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Rys. 18 Sprawnos$¢ systemu w zalezno$ci od dlugosci hasel z uwzglednieniem sposobu przeprowadzania
normalizaciji
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Podobne testy - z wykorzystaniem dluzszych nagran - przeprowadzono na grupie
moéwcoOw plci meskiej. Jak podaja autorzy artykutu [4], lepsze wyniki uzyskiwano
w przypadku, gdy adaptacja modeli mowcow dokonywana byta na podstawie dwdoch modeli
uniwersalnych zaleznych od plci. Z powodu dysproporcji migdzy liczbg kobiet a liczba
mezczyzn w korpusie CORPORA przeprowadzono kroswalidacje jedynie na nagraniach
mowcow plci meskiej. Rezultaty z uwzglednieniem sposobu normalizacji przedstawiono
w Tab. 5. Podczas kazdej walidacji przeprowadzono 13536 testow typu target oraz 66240
testow typu impostor. Calkowita liczba mowcoéw wynosita 24, za§ liczba moéwcow
w kohorcie — 10.

Tab. 5 Zestawienie wynikéw walidacji na nagraniach méwcow plci meskiej, w ktorej wykorzystano
dluzsze nagrania

Wspétezynniki Dlugos$é¢ wektora Sposé6b EER[%]
MFCC akustycznego normali zacji

Y 60" 24 | 4,5173

I 4,0814

Yy ¥ 607y 36 | 5,1123

I 4,7451

y 24 [ 2,3688

I 2,0193

y Yy 36 | 3,1091

I 2,7856

Nie uzyskano spodziewanej poprawy wynikow: wspotczynnik EER ulegt zwiekszeniu
w stosunku do analogicznych prob przeprowadzonych na wszsytkich mowcach. W przypadku
kroswalidacji, w ktorych wykorzystano modele méwcow obydwoéch pici, w kohorcie mogli
znajdowac si¢ dowolni méwcy. Wykonywano testy impostor, w ktérych modelom mezczyzn
przeciwstawiano nagrania kobiet, a modelom kobiet - nagrania m¢zczyzn. W czasie takiej
proby oszust uzyskiwat mniejszy wynik. Opisana sytaucja nie miata miejsca w kroswalidacji
na mowcach plci meskiej, gdzie nagrania mezczyzn przeciwstawiano tylko modelem
mowcoOw plci meskiej. Zatem system osiggnatby mniejsza sprawnos¢, gdyby w sktad kohorty
wchodzili méowcy, ktorych modele, na podstawie nagrania wejSciowego, osiagnely najwyzsze
wartosci logarytmow prawdopodobienistwa. Na Rys. 19 przedstawiono jak na sprawno$c¢
systemu wplyn¢to zastosowanie modeli zaleznych od pici (stosowana parametryzacja
w obydwoch  przypadkach prowadzita do otrzymania 24-wymiarowego wektora,
wykorzystanie operacji CMS). Okregami oznaczono punkty odpowiadajace wspotczynnikowi
EER. Krzywe okres$lone jako ,,All” odnosza si¢ do wynikow kroswalidacji na wszystkich
mowcach, za$ te okreslone jako ,,Man”- do wynikow kroswalidacji na méwcach pici megskie;.
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Rys. 19 Poréwnanie sprawnosci systemu, w przypadku wykorzystania modeli uniwersalnych zaleznych od
plci z uwzglednieniem sposobu normalizacji

Najwyzszg sprawnos¢ system wykazywat przy wykorzystaniu wspdtczynnikow typu A.
W przypadku opisanych testow nie sprawdzita si¢ operacja CMS, jednakze jest ona zalecana,
gdyz w innych warunkach poziom szumu moze okaza¢ si¢ wyzszy. Na sprawno$¢ systemu
stosunkowo duzy wplyw ma liczba samoglosek w nagraniach testowych. Od 2 do 4
samoglosek w hasle nie wystarczylo do poprawnej weryfikacji wszystkich mowcow. Gdy
stosowano hasta, ktore zawieraja od 5-11 samoglosek, warto§¢ wspotczynnika EER
ksztattowata si¢ na poziome okoto 2-3%.

Uzyskane wyniki porownano z rezultatami jakie udalo si¢ osiggngé autorowi pracy
inzynierskiej ,,Adaptacyjny system redukcji szumu akustycznego” [20]. Autor prezentuje
system text-independent bazujacy na modelach GMM. Skonstruowany przez niego System
roOwniez zostal przetestowany na korpusie CORPORA. Warto$¢ wspodlczynnika EER
ksztattowata si¢ na poziomie 0%, jednakze w proponowanym przez niego rozwigzaniu, do
modelowania méwcy wykorzystywana jest cala wypowiedz. W systemie bedacym
przedmiotem tej pracy do modelowania mowcy wykorzystywane sg jedynie fragmenty nagran
odpowiadajgce samogloskom, zatem zaséb danych treningowych jest mniejszy, pomimo
iz testy zostaly przeprowadzone na tej samej bazie nagran. Systemy ze zmiennym hastem sa
bardziej odporne na ataki z wykorzystaniem nagran (replay attacks) w poréwnaniu

Z systemami tekstowo niezaleznymi.

Stosowano dwie metody normalizacji, dlatego tez w wyniku kazdej przeprowadzonej
kroswalidacji otrzymano po dwa zestawy rezultatow. Zestawy wynikow, do obliczen ktorych
nieuwzglgdniany byt wynik od modelu uniwersalnego mowcy (sposob normalizacji I), prawie
zawsze charakteryzowaly si¢ wigkszym wspotczynnikiem EER. Normalizacja sposobem I
jest bardziej czasochtonna, gdyz wymaga wigkszego nakladu obliczen. Do jej
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przeprowadzenia konieczne jest dodatkowe rozpoznawanie dla modelu uniwersalnego. Moze
ona by¢ jednak bardziej doktadniejsza, gdyz pod uwage brane sa liczby ramek przypadajace
na rozpoznany fonem.

Pewnym ograniczeniem dla Autora byla dostgpna baza nagran — CORPORA. Nie
zawiera ona rownej ilosci mowcow meskich 1 zenskich. Na kazdego mowce przypada co
prawda duza liczba nagran, lecz sa one bardzo krotkie i stosunkowo ubogie w samogloski:
zdania zawieraja od 5 do 11 samoglosek (114 zdan), nagrania z hastami: 2-4 samoglosek
(206), a reszta nagran jedng samogloske lub jedng spoigloske. Zalete korpusu CORPORA
stanowi fakt, iz dofaczona jest do niego transkrypcja na poziomie fonemow. Zatem mozliwe
bylo przeprowadzenie treningu modeli na opisanej mowie. Zaprojektowany system mozna
przetestowa¢ na innej bazie, zasobniejsze] w nagrania oraz sprawdzi¢ jaka bedzie jego
doktadno$¢ w przypadku zakldocen. Mozna takze przeprowadzi¢ badania na korpusie innego
jezyka niz polski, bowiem ilos¢ informacji o méwcy przenoszona w samogtoskach zalezy od
specyfiki danego jezyka [5]. Nalezy rowniez zbada¢ jak na sprawno$¢ systemu wptyng bledy
uzytkownikOw polegajace na niepoprawnym wymowieniu zadanego hasta (ang. lexical
mismatch).

Powodzenie systemu weryfikacji glosowej moze zaleze¢ od wielu czynnikow:

T jakosci modelu uniwersalnego, czyli stopnia, w jakim odzwierciedla on réznorodnos¢
cech méwcow [12],
1 rodzaju parametryzacji: liczby filtrow w banku oraz wspotczynnikoéw cepstralnych,

=

topologii modelu Markowa (liczba standw oraz mikstur gaussowskich),

9 dlugos¢ nagrania treningowego oraz nagrania testowego [19].

W pracy przesledzono jak na sprawno$¢ systemu wplyng niektére z poddanych
czynnikow: rodzaj wspotczynnikow cepstralnych, dlugos$¢ nagran testowych oraz sposob
normalizacji. Przeprowadzenie testow w wielu konfiguracjach ustawien nie bylo mozliwe

ze wzgledu na ograniczony czas przeznaczony na realizacje¢ zadania projektowego.
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5. Zakonczenie

Weryfikacja glosowa stanowi niezmiernie zlozone zagadnienie. W pracy opisano
procesy, jakim poddawany jest sygnal mowy: segmentacj¢ oraz parametryzacje.
Zaprezentowano znane Kklasyfikatory stosowane w systemach glosowych oraz ogolnie
scharakteryzowano mikstury gaussowskie i modele Markowa, ktore wykorzystano w systemie
bedacym przedmiotem tej pracy. Przedstawiono rowniez pakiet HTK, ktorym poshuzono sie¢
przy konstrukcji systemu. Wskazano zalety oraz wady proponowanego systemu weryfikacji
W trybie ze zmiennym hastem, przedstawione istniejace rozwigzania tego problemu.

W projekcie przedstawiono rezultaty uzyskane w wyniku kroswalidacji
przeprowadzone] na bazie moéwcoOw jezyka polskiego CORPORA. Wykorzystano modele
Uniwersalne wytrenowane na podstawie tej bazy, z podzialem oraz bez podziatu na plec.
Opisano dwie metody normalizacji na poziomie fonemoéw. Otrzymane wyniki zestawiono ze
sobg i poréwnano. Przy optymalnych ustawieniach systemu osiggni¢to wynik wspotczynnika
EER na poziomie 2%, co jest wynikiem zblizonym, do warto$ci, przy ktorej pracuja
komercyjne aplikacje. Informacja przenoszona przez samogloski jest zatem wystarczajaca do
zweryfikowania mowcy, o ile testowana wypowiedz zawiera odpowiednig liczb¢ samoglosek.

Jak wykazano, sprawnos¢ systemu zalezy od wielu czynnikéw. Z powodu ograniczen
czasowych nie sprawdzono jak na jako$¢ systemu wptynie wigksza liczba konfiguracji
ustawien. Jednakze kierujac si¢ dostepnymi zrédtami literaturowymi oraz wynikami
przeprowadzonych  eksperymentéw, zaproponowano jak najbardziej optymalna,
w przekonaniu Autora, konfiguracje systemu.

Istniecje mozliwos¢ dalszego rozwoju programu poprzez dolgczenie modutu
odpowiedzialnego za generacje hasta na podstawnie wybranej leksyki. W tym celu mozna na
przyktad wykorzysta¢ istniejgcy program do transkrypcji ortograficznej na fonetyczng dla
jezyka polskiego — ORTOFON. Mozna réwniez tak zaadaptowaé system, by trening modeli
HMM dokonywat si¢ na mowie nicopisanej. Uzytkownik nie musiatby w takiej sytuacji
powtarza¢ zadanych fraz, gdyz trening przeprowadzany bytby na mowie swobodnej.
W dalszej perspektywie, system mogiby zosta¢ wyposazony w modut telekomunikacyjny.
Pozwoliloby to na przetestowanie systemu nie tylko na nagraniach, lecz rdéwniez na
rzeczywistej mowie.
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7. Zalaczniki

Spis zawartos$ci dolaczonych nosnikow

Folder: ,,Projekt inzynierski’:
- ,,Biometryczny system weryfikacji gtosu w trybie ze zmiennym hastem.docx”
- ,,Biometryczny system weryfikacji gtosu w trybie ze zmiennym hastem.pdf”

Folder , kroswalidacja”:
changeHMM.m
CreateDictionary.m
CreateDictSimple.
createGram.m
createMonofromHMMdef.m
crossvalidation_par.m
enroll.m

error2file.m
getResults.m
getScore.m
getTargetFrame.m
ListSubfolders.m
log2file.m
my_randperm.m
pathsintofile.m

verify.m

createUBM.m
createScp.m
FromProto2Hmmdefs.m
FromVFloors2Macros.m
CreateCohort.m

Opis informatyczny procedur
Srodowisko programowania: Matlab 2011a

Najwazniejsze sktadowe system:

enroll.m

function [LL,LN,delta] =

enroll(ArraywithWavPaths,MLFpath,UBMhmmdef, ConfigPath,outputDir,ReestMax,

th reshold)

%Creates speaker model

%INPUT arguments:
%ArraywithWavPaths - Cell array of paths to wavs files from which model
%wvould betrai ned
%MLFpath - path to MLF file
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%ConfigPath - path to config file, wavs would be parameteri zedasitis
Yspecified in config file

%ModelDir - directory in which model would be saved
%ReestMax - maximum nr of iterations, default 10
%threshold - convergence coeffi cient , default 0.008

%OUTPUT arguments:
%LL - vector containing a setof Al a s taverage likelihood ratios
Y%values
%LN - vector containing a set of finewd average likelihood ratio values
%delta - vector contain in g differe  nces between average likelihood ratio

Y%values

%Used functions:

%createMonofromHMMdef,createScp,pathsintoFile,CreateDictSimple,get Score

%Jsed HTK functions:
%HCopy, HRest

verify.m

function [t_norm,t_norm_ubm] =

verify(path2recording,phrase,configpath, claimantSpeakerHmm,
ArrayofSpeakersHmm,UniversalHmm,outputFilesDir)

%conducts Virtebi algorithm on claimant speakers' HMM models and returns
%mormalized  score

%INPUT arguments:

%path2recording - path to wav file

%phrase - cell array with text - promptex{a’, 'ROS 'a, 'ROS'}

%configpath - path to config file, wavs would be parameterized asitis
Yspecified in config file

%claimantSpeakerDir - path to claimant speaker's hmmdefs file

%ArrayofSpeakersDir - cell array of paths to others speakers' hmmdefs

%files

% UniversalHmm - pathto  universal speaker's hmmdefs file

% outputFilesDir T directory to output folder

%OUTPUT arguments:
%t _norm - normalized  score of claimant speaker
%t _norm - normalized  score of claimant speaker, score of speaker
%ndependent model, average number of frames per phone within speaker
%independent model and speaker dependant model, average number of
%all frames within speaker dependent & speaker independent model taken
%nt o account
%(all apart from 'sil','sp','/ROS")
%Used functions:
%getTargetFrame, CreateDictionary, createGram, getResults
%Used HTK functions:
%HCopy, HParse, HVite

crossvalidation_par.m

function =

crossvalidation_par(SpeakersDir,ModelsDir,CohortSi ze,path2UBMhmmdefs,
configPath , SessionNum )
%Runs crossvalidation for text - prompted system based on vowels models ,

%uses para |l el loops

%INPUT arguments:
%SpeakersDir - path to folder co ntaining sub  folders with recordings
%Path2Models - path to fold er in which speakers models would be created
%path2UBMhmmdefs - path to universal hmmdefs
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%configPath - path to config file

%SessionNum - number of test/training sessions
%Used functions:

%changeHMM,enroll,createCohort,verify

createUBM.m

funct ion []=
createUBM(ArraywithWavPaths,MLFpath,MonophonesPath,ProtoPath,ConfigPath,
ModelDir,reestNr)
%Creates UBM models
%INPUT arguments:
%ArraywithWavPaths - Cell array of paths to wavs from which model would
%be trained
%MLFpath - path to MLF file
%MonophonesPath - path to monophones' list (all monophones which are
%used in MLF file)

%ProtoPath - path to proto file, model would be trained as it is
Yspecified in proto file (number of states, number of mixtures etc.)

%ConfigPath - path to config file, wavs would be parameterized as it is

Yspecified in config file

%ModelDir - directory in which model would be created

%reestNr - number of reestimations

%Used functions:

%createScp,FromProto2Hmmdefs, FromVFloors2Macros
%Used HTK functions:
%HCopy, HCompV HHed, HRest

createCohort.m

function [ArrayofPaths2Speakers] =
createCohort(ModelsDir,ClaimantSpeaker,CohortSize)
%Creates cohort of sp eakers
%INPUT arguments:
%ModelsDir - directory to folde r containing speakers' folders
%ClaimantSpeaker - speaker who would be excluded from cohort, folder
%from ModelsDir
%CohortSize - Size of cohort
%OUTPUT arguments:

%ArrayofPaths2Speakers - cell array of paths to cohort  speakers 6

%hmmdefs
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