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Didé¢jant poreik
pagristi metodai paskatino sintetinés kalbos generavimg, Kuri beveik nesiskiria nuo zmogaus kalbos. Didzioji dalis tyrimy yra atlikta su rinkiniais angly kalba,
todél Siuo tyrimu bus prisidéta prie sintetiniy balso jrasy identifikavimo lietuviy kalba. Tobuléjant garso manipuliacijy technologijai sintetiniai balso jrasai gali bati
piktybiskai naudojami apsimetinéti tam tikrais asmenimis, skleisti dezinformacija arba vykdyti nesazininga veikla, todél tai padidino patikimy identifikavimo
metody poreikj. ldentifikavimo metody kurimas jvairioms kalboms, jskaitant maZziau istekliy turincias, tokias kaip lietuviy, padeda uztikrinti identifikavimo sistemy
patikimuma su jvairiomis kalbomis. Apzvelgus identifikavimo modelius i3siaiskinta, kad egzistuoja jvairios masinio mokymosi ir gilaus mokymosi architektiiros.
Masininio mokymosi algoritmai reikalauja rankinio pozymiy iskyrimo ir duomeny paruo$imo. Bandymams su gilaus mokymosi algoritmais garso jrasams reikia
specifiniy transformacijy. Eksperimentams atlikti pasirinkti trys identifikavimo modeliai: ,,Inc-TSSDNet*, ,,Res-TSSDNet*, , 2D-Res-TSSDNet*. Siy modeliy
pagrindu kaip patobulinimai buvo sukurti savo trys identifkavimo modeliai: ,,RawNet®, ,,2D-Inc-TSSDNet*“, kombinuotas ,,RawNet“ ir ,,Inc-TSSDNet“.
Surinktas savo duomeny rinkinys lietuviy kalba, i$ viso apie 18 000 jrasy, sintetiniams balso jrasams sugeneruoti panaudotos tekstas j kalba technikos ,,VITS*
ir ,LIEPA TTS“, nesintetiniai balso jraai surinkti i§ audio knygy. Atlikus stratifikuota kryzminj tikrinima ir apskai¢iavus visu modeliy vidurkiy rezultatus ir
standartinius nuokrypius nustatyta, kad auk3¢iausi rezultatai buvo pasiekti su kombinuotu identifikavimo modeliu, tikslumas — 86,64%. Antra geriausia tikslumag
pademonstravo pritaikytas ,,2D-Inc-TSSDNet“ modelis — 84,84%, su ,,RawNet“ tikslumas buvo 84,12%.
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As the need to identify synthetic voice recordings increases, certain challenges remain. Advanced deep learning techniques such as WaveNet, Tacotron,
GAN-based techniques have led to the generation of synthetic language that is almost indistinguishable from human speech. Most of the research is done with
datasets in English language, so this research will contribute to the identification of synthetic voice recordings in Lithuanian language. Advances in audio
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Santrumpos

GAN (angl. Generative Adversarial Networks) — generatyvis prieSpriesiniai tinklai

XAl (angl. Explainable artificial intelligence) — aiskinamasis dirbtinis intelektas

LRP (angl. Layer-wise relevance propagation) — svarbos skleidimas per sluoksnius

Q-SVM (angl. Quadratic Support Vector Machine) — kvadratiniy atraminiy vektoriy klasifikatorius
ML (angl. Machine learning) — masininis mokymasis

TCN (angl. Temporal Convolutional Network) — laikinas konvoliucinis tinklas

STN (angl. Spatial Transformer Network) — erdvinio transformatoriaus tinklas

CNN (angl. Convolutional Neural Network) — konvoliucinis neuroninis tinklas

DNN (angl. Deep Neural Network) — gilusis neuroninis tinklas

FoR (angl. Fake or Real) — netikras arba tikras

TSSDNet (angl. Time-domain Synthetic Speech Detection Net) — laiko srities sintetinés kalbos aptikimo

FLAC (angl. Free Lossless Audio Codec) — nemokamas garso be nuostoliy kodekas

EER (angl. Equal Error Rate) — vienodas klaidy daznis

TPR (angl. True Positive Rate) — tikras teigiamas rodiklis

FPR (angl. False Positive Rate) — klaidingas teigiamas rodiklis

WCE (angl. Weighted Cross-Entropy) — svertiné kryZminé entropija

MFCC (angl. Mel-frequency cepstral coefficients) — Mel-daznio kepstraliniai koeficientali
LFCC (angl. Linear Frequency cepstral coefficients) — tiesinio daznio kepstraliniai koeficientai
CQT (angl. Constant-Q tranform) — konstanta Q transformacijos

SVM (angl. Support Vector Machine) — atraminiy vektoriy klasifikatorius

LGBM (angl. Light Gradient Boosting Machine) — sviesos gradiento didinimo klasifikatorius
XGBoost (angl. eXtreme Gradient Boosting) — ekstremalus gradiento didinimas

KNN (angl. K-Nearest Neighbors) — K-ar¢iausiy kaimyny

RF (angl. Random Forest) — atsitiktinis miskas
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Ivadas

Kalbos sintezé yra dirbtinis Zmogaus kalbos sukiirimas. Siam tikslui naudojama kompiuteriné sistema,
vadinama kalbos sintezatoriumi, kuri gali bati jdiegta programinés ar techninés jrangos produktuose. Teksto }
kalba (TTS) sistema jprastos kalbos teksta pavercia sintetine kalba. Kitos sistemos pateikia simbolines kalbines
reprezentacijas, tokias kaip fonetinés transkripcijos i kalbg. AtvirkStinis procesas yra kalbos atpazinimas.
Kalbos atpazinimas — tai tarpdisciplininis informatikos ir kompiuterinés lingvistikos pokrypis, kuriame
kuriamos metodikos ir technologijos, leidziancios kompiuteriu atpazinti ir paversti sakyting kalbg i tekstg. Jis
taip pat Zinomas kaip automatinis kalbos atpazinimas (ASR), kompiuterio kalbos atpazinimas arba kalbos |
teksta (STT). Taip apt apima kompiuteriy mokslo, lingvistikos ir kompiuteriy inZinerijos sri¢iy zinias ir
tyrimus.

Sintetinis balsas — tai terminas, kuris atitinka tai, kas paprastai vadinama balso klastote. Daznai jis
pakaitomis vartojamas ir su balso klonavimu. Tac¢iau paprasciau tariant, sintetinis balsas yra kompiuteriu
sukurta kalba, dar vadinama kalbos sinteze, ir paprastai pasiekiama naudojant dirbtinj intelekta (DI) ir gilyjj
mokymasi.

Ivairiose srityse, tokiose kaip bankininkysté, telekomunikacijos ir autentifikavimo sistemos, balso
jrasai naudojami tapatybei patvirtinti. Geb¢jimas atskirti sintetinius ir nesintetinius balsus padeda iSvengti
suk¢iavimo ir neteisétos prieigos. Sintetiniai balsai gali biiti generuojami siekiant apsimesti asmenimis, todél
labai svarbu aptikti tokius bandymus. Ziniasklaidoje ir zurnalistikoje balso jrasy autentifkumo patikrinimas
yra labai svarbus siekiant uZtikrinti naujieny praneSimy, interviu ir kito garso turinio patikimuma. Galimybe
paZymeéti sintetinius balsus padeda iSlaikyti garso kanalais skleidZiamos informacijos vientisuma. Vis daZniau
naudojami balso padéjéjai ir pokalbio agentai, todél vartotojai pasitiki Siomis sistemomis, kad pateikty tikslig
ir patikimg informacija. Sintetiniy balsy aptikimas gali padéti vartotojams suprasti, ar atsakyma generuoja
zmogus, ar dirbtinio intelekto sistema, o tai gali turéti jtakos jy pasitikéjimui asistentu. Turinio karéjams ir
transliuotojams Zzinojimas, ar balso jraSas yra sintetinis, ar natiiralus, gali turéti jtakos garso istekliy
pasirinkimui ir naudojimui. Jie gali priimti pagristus sprendimus dél sintetiniy balsy naudojimo pasakojimui,
jgarsinimui ar veikéjy dialogams.

Kai kuriose jurisdikcijose reglamentai ar pramonés standartai jpareigoja atskleisti sintetinio balso
naudojimg tam tikrose situacijose. Pavyzdziui, gali biiti reikalaujama, kad automatizuotos klienty aptarnavimo
sistemos informuoty skambinancius, jei jie bendrauja su sintetiniu balsu, o ne su Zzmogaus operatoriumi. Placiai
paplitusios sintetinés balso technologijos kelia etiniy problemy, susijusiy su apsimetinéjimu, privatumu,

sutikimu ir galimu piktnaudziavimu DI sukurtu turiniu. Sintetiniy balsy nustatymas prisideda prie diskusijy
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apie atsakingg DI naudojmg. Paprastai kalbant, tikslus sintetiniy ir nesintetiniy balso jrasy identifikavimas
padeda islaikyti pasitik€jimg, vientisumg ir saugumag jvairiose programose, susijusiose su balso sgveika ir
turiniu.

Tyrimo objektas — dirbtiniu intelektu paremti sintetiniy ir nesintentiniy balso jrasy identifikavimo
metodai.

Darbo tikslas: pagerinti sintetiniy ir nesintentiniy balso jrasy identifikavimo metody efektyvumag
taikant dirbtinio intelekto metodus.

Darbo uzdaviniai:

1. Apzvelgti dirbtinio intelekto identifikavimo metodus, duomeny rinkinius, sintetiniy balso jrasy
kiirimo metodus atliekant literattiros analize;

2. Pasillyti metodo patobulinimg sintetiniy ir nesintetiniy balso jrasy identifikavimui taikant
dirbtinj intelekta;

3. Sukurti duomeny rinkinj, kuris panaudojamas dirbtiniam intelektui identifikuoti sintetinius ir
nesintetinius balso jrasus;

4. Jgyvendinti pasitlyto metodo patobulinimo dirbtinio intelekto pritaikymag sintetiniams ir
nesintetiniams balso jrasams identifikuoti ir jvertinti eksperimentiskai.

Temos naujumas — didéjant poreikiui identifikuoti sintetinius balso jrasus tam tikri i§$tikiai vis tiek
iSlieka. Pazangiis gilaus mokymosi metodai, tokie kaip ,,WaveNet“, , Tacotron“, GAN pagrjsti metodai
identifikavimo sistemoms, reikalaujanciy sudétingy metody, kurie leisty identifikuoti sinteting kalbg. Realaus
laiko programos i$plété galimybes generuoti aukstos kokybés sinteting kalbg realiu laiku, jskaitant virtualius
asistentus, interaktyvias balso atsako sistemas, todél sintetinés kalbos identifikavimas tapo dar svarbesnis.
Didzioji dalis tyrimy yra atlikta su duomeny rinkiniais angly kalba, lietuviy kalba duomeny rinkiniy praktiSkai
neegzistuoja arba néra viesai prieinami.

Temos aktualumas — tobuléjant garso manipuliacijy technologijai sintetiniai balso jrasai gali biti
piktybiskai naudojami apsimetinéti tam tikrais asmenimis, skleisti dezinformacijg arba vykdyti nesaZininga
veikla, todél tai padidino patikimy identifikavimo metody poreikj. Daugelis saugos sistemy naudoja balso
biometrinius duomenis naudotojo autentifikavimui. Norint iSvengti neteisétos prieigos ir uZtikrinti §iy sistemy
vientisumg, labai svarbu nustatyti sintetinio balsus. Identifikavimo metody kurimas jvairioms kalboms,
iskaitant maziau istekliy turincias, tokias kaip lietuviy, padeda uZztikrinti identifikavimo sistemy patikimuma

su jvairiomis kalbomis.
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Tyrimo metodika — literaturos analizéje atlikti susijusiy su magistrinio darbo tema moksliniy tyrimy
analiz¢. Eksperimentiskai jvertinti identifikavimo metody efektyvumga ir palyginti.

Mokslinio darbo verté — jgyvendinus identifikavimo metody patobulinimus ir surinkus savo duomeny
rinkinj lietuviy kalba eksperimentiSkai jvertinti $Siy metody efektyvuma identifikuoti sintetinius ir nesintetinius
balso jraSus. Tai parodys, ar patobulinti metodai sugebés pagerinti rezultatus lyginant su kitais metodais, taip
pat prisidés prie jy pritaikymo realiuose sistemuose.

Darbo aprobacija — pagrindiniai darbo rezultatai pagal magistro darbo tema pristatyti pranesimuose,
skaitytuose:

e 2024 m. balandzio 3 d., VILNIUS TECH (Vilniaus Gedimino technikos universitete) vykusioje
27-0ji JM konferencija ,,Mokslas — Lietuvos ateitis, sekcija ,,Informaciniy technologijy sauga“.

Pazyme¢jimas uz temos pristatymg jkeltas 1 priede (Zr. 1 prieda).
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1. Sintetiniy balso jrasu identifikavimas

Siame skyriuje apibréziami sintetiniy balso jra§y generavimo biidai, problematika, apragomas jy
principas ir identifikavimas. Apzvelgiami dirbtinio intelekto metodai naudojami identifikuoti sintetiniams ir
nesintetiniams balso jrasams, pateikiamas jy palyginimas, perzitirimi taip pat ir duomeny rinkiniai, naudojami

sintetiniy balso jrasy identifikavimo tyrimuose.
1.1. Sintetiniy balso jrasy generavimo ir jy identifikavimo problematika

Naujausi pasiekimai dirbtinio intelekto sintezés srityje kaip kalbos sintezés ir balso klonavimo
algoritmai parod¢, kad galima sukurti tikroviSkus netikrus balsus, kurie beveik nesiskiria nuo tikros zmogaus
kalbos. Sintetinés kalbos generavimas yra problema, kuri yra tyrin¢jama daugel; mety ir sprendZiama keliais
budais. Dél Sios priezasties literatliroje pateikiama daug gery rezultaty pasiekianéiy metody ir néra vieno
unikalaus sintetiniy balso jrasSy generavimo ir identifikavimo budo.

Sie algoritmai gali sukurti sinteting kalba, kuri skamba kaip tikro zmogaus kalba, remiantis tekstu ar
kalbétojo kalbos jrasu, ir pasiekti labai jtikinamy rezultaty. Sintetinis balsas yra placiai pritaikytas jvairioms
programoms kurti, pavyzdziui, automatizuotam dubliavimui televizijoje ir kine, dirbtinio intelekto asistentams,
asmeniniai sintetiniai balsai gali biiti panaudojami Zzmonéms turintiems balso negalig. Taciau tapo ir didele
grésme, nes yra naudojama kenkéjiskiems tikslams, pavyzdziui, politinei naudai, netikroms naujienoms
skleisti, suk¢iavimams. Sintetinio garso turinio derinimas su vaizdine manipuliacija gali padaryti vaizdo jraSus
zymiai jtikinamesnius ir padidinti jy poveikj. Nepaisant didelés paZangos, sintetiniams kalbos jraSams vis dar
truksta kai kuriy balso kokybés aspekty buidingy konkre¢iam asmeniui, pavyzdziui iSraiSkingumo, SiurkStumo,
dusulio, streso ir emocijy.

Dauguma esamy identifikavimo metody yra grjsti ranka koduoty (angl. hand-coded) pozymiy
panaudojimu sintetinei kalba aptikti. Kai kuriuose darbuose naudojami istisiniai (angl. end-to-end) modeliali,
o kiti mokymui naudoja ir ranka koduotus ir giliuosius pozymius (angl. deep features) sintetintai kalbai aptikti.
Galiausiai, papildomas apribojimas esamy metody yra identifikavimo naSumas esant ribotiems apmokymy
duomenis ir skai¢iavimo iStekliams (Masood et al., 2022).

Sukurta nemaZzai masininio mokymosi ir gilaus mokymosi modeliy, kurie naudoja skirtingas strategijas
netikram garsui identifikuoti. Sintetinés kalbos identifikavimas yra tapes aktyvia moksliniy tyrimy sritimi,
kurioje kuriama ir tobulinami paZangiis metodai ir technikos. Taciau, esant tokiai paZzangai, dabartiniai metodai
vis tiek susiduria su sunkumais, todé¢l yra biitina atlikti tolesnius tyrimus, kad biity galima suprasti, kuria

kryptimi sintetinés kalbos identifikavima reikia toliau tobulinti.
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1.2. Sintetiniy balso jrasy generavimo tipai

Svarbiausios kalbos sintezés sistemos savybés yra natiiralumas ir suprantamumas. Natiiralumas
apibiidina, ar iSvestis skamba kaip zmogaus kalba, o suprantamumas — kaip lengvai iSvestis suprantama.
Sintetiniai balso generavimo metodai apima dirbtiniy kalbos signaly, imituojan¢iy Zzmogaus kalba, kiirima,
naudojant jvairius metodus.

Sintetinés kalbos generavimas yra problema, kuri yra daug mety studijuojama ir tod¢l egzistuoja jvairiis
pozitiriai. Dél Sios priezasties literatiiroje yra daug gery rezultaty pasiekianciy metody ir néra vieno unikalaus
buido sukurti sintetinj balso jrasa (Borrelli et al., 2021).

Kaip ir bet kurioje mokslo srityje, tiriant kalbg pirmiausia buvo siekiama nustatyti svarbius faktus apie
sistema. Siuos ,.faktus“ jkinija dirbtiniai kalbétojai ir kalbos sintezatoriai, tatiau jie paprastai fiksuoja tik
esminius kalbos aspektus. D¢l to sintezé daznai pateikiama kaip garsiné karikatiira, kuri gali biiti suvokiama
kaip nenattiralus, o kartais ir juokingas norimo sakinio ar kalbos garso perteikimas (Story, 2019).

Tai pat svarbu paminéti garso giliy klasto¢iy technologija, kuri per pastaruosius penkerius metus tapo
svarbia tema. Naujoji technologija uzleido vieta naujam, kiirybiskam sprendimui, kuris turi jtakos daugeliui
pramongs Saky. Tai taip pat sukélé daug etiniy klausimy, kurivos daugiausia 1émé netinkamas technologijy
naudojimas ir neigiama spauda.

Garso giliosios klastotés gali biiti apibréziamos kaip kalbos signalas, kuris buvo pakeistas arba sukurtas
pasinaudojant giliu neuroniniu tinklu, kuris véliau gali biiti panaudojamas tycia ar nety¢ia apgauti klausytojui
(Mdller et al., 2021).

Pacios garso giliosios klastotés, neseniai pavadintos garso manipuliacijomis, tapo placiai prieinamos
naudojant paprastus mobiliuosius jrenginius ar asmeninius kompiuterius, todel visame pasaulyje kilo didelis
susirtipinimas dé¢l kibernetinio saugumo ir $iy technologijy Salutinio poveikio. D¢l Siy priezasciy tapo
privaloma autentifikuoti bet kokj paskirstyta garso iraSa, kad biity galima iSvengti dezinformacijos skleidimo
(Almutairi & Elgibreen, 2022).

Naujausi algoritmai gali generuoti sinteting kalba, kuri skamba kaip tikslinio kalbétojo, remiantis tekstu
arba tikslinio kalbétojo kalbos pavyzdziais, su labai jtikinamais rezultatais. Naujausia pazanga dirbtinio
intelekto sintezuoty netikry balsy srityje taip pat padeda sukurti itin tikroviskus suklastotus vaizdo jrasus.
Sintetinio garso turinio derinimas su vaizdine manipuliacija gali padaryti padirbtus vaizdo jrasus Zymiai
jtikinamesnius ir padidinti jy poveikj. Nepaisant pazangos, sintetiniams balso jraSams vis dar truksta kai kuriy

balso kokybés aspekty, biidingy zmogui (Masood et al., 2022).
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Teksto keitimo j kalbg (TTS) sistemos tikslas yra sintezuoti suprantamg ir natiiralig kalbg i§ teksto, o
pastaraisiais metais dél gilaus mokymosi technologijy plétros padaryta sparti pazanga. Neuroniniais tinklais
pagrista TTS vystési nuo CNN ir RNN modeliy iki transformatoriais pagristy modeliy, nuo baziniy
generatyviniy modeliy (autoregresiniy) iki galingesniy modeliy, toki kaip variaciniai autoenkoderiai, nuo
kaskadiniy akustiniy modeliy/vokoderiy iki visiskai iStisiniy (angl. end-to-end) modeliy (Tan et al., 2022).

Saudo Arabijos, Karaliaus Saudo universiteto mokslininkai Z. Almutairi ir H. Elgibreen (2022)
remiantis egzistuojancia literattira i$skyré sintetiniu budu paremta (angl. Synthetic-based or Text-To-Speech
(TTS)) garso manipuliacijy generavimo tipa, kuris gali biiti panaudojamas sintetinio balso generavimui ir

tikslinio kalbétojo balso manipuliacijy kiirimui.

1.2.1. Sintetiniu biidu paremtas arba tekstas j kalbq generavimo biidas

Sintetinés arba tekstas j kalba manipuliacijos teksta transformuoja j priimting naturialig kalba realiuoju
laiku. Susideda i$ trijy moduliy: teksto, analizés modulio, akustinio modelio ir vokoderio. Norint sukurti tokio
tipo garso jraSa reikia atlikti du esminius veiksmus. Pirmiausia, reikia surinkti tvarkingg ir struktiirizuota,
neapdorotg garso signalg su teksto stenograma. Antra, modulis turi biiti apmokytas naudojant sintetinio garso
generavimui surinktus duomenis. Sitlomi ,,Tactoran 2%, ,,.Deep Voice 3 ir ,,FastSpeech 2 yra gerai Zinomi
modeliy generavimo biidai ir gali sukurti aukStos kokybés naturaliai skambantj garsg. ,,Tactoran 2* sukuria
Mel spektrogramas su modifikuotu ,,WaveNet* vokoderiu. ,, Fast2Speech* generuoja aukstos kokybés
rezultatus per greiciausig apmokymo laika. ,, Deep Voice 3 ““ yra neuroninis teksto | kalbg modelis.

,,Deep Voice 3 karkasas susideda i trijy daliy (Khanjani et al., n.d.):

e Kodavimo jrenginio. Liekamieji konvoliucijos sluoksniai naudojami tekstui koduoti j laiko
zingsnio rakto ir reikSmés vektorius.

o Dekoderio. Dekoderis naudojamas Mel skalés spektrogramoms numatyti.

o Keitiklio. Visiskai konvoliucinis papildomo apdorojimo tinklas. Remdamasis pasirinktomis
vokoderio ir dekoderio pasléptomis blisenomis, jis numato vokoderio parametrus.

Taikant $j sintetinj metoda, stenogramos tekstas su kalbétojo balsu jtraukiamas i generavimo model;.
Tuomet teksto analizés modulis apdoroja gaunama teksta ir pavercia jj lingvistiniu. Tada akustinis modulis
iStraukia kalbétojo parametrus i§ duomeny rinkinio, priklausomai nuo kalbos ypatybiy, sugeneruoty i§ teksto

analizés modulio. Galiausiai, vokoderis iSmoksta kurti kalbos bangy formas.
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Garso jraéas

Sintentintas
kalbos signalas

1.1 pav. Tesktas i kalbg sistemy eigos diagrama. Parengta pagal (Masood et al., 2022)

|vesties teksto
seka

Edinburgo ir Glazgo universiteto mokslininkai M. Aylett, A. Vinciarelli ir M. Wester (2017) savo
tyrime ,,Kalbos sintez¢ dirbtinei asmenybei sukurti iSskyré du dominuojancius generavimo pozilrius:
e Vieneto atranka (angl. Unit Selection).

e Parametriné sintezé (angl. Parametric synthesis).

1.2.2. Vieneto atranka paremtas generavimo biidas

Atrenkant vienetus, uzuot modifikavus kalba, kad bty sukurtos skirtingos balso savybes, taikomas
alternatyvus metodas — jraSomos skirtingos balso savybes ir tiesiogiai naudojamos atlickant konkatenatyving
sinteze. Sis metodas taikytas difony sintezei ir iSpléstas vienety atrankai sistemoje ,,CereVoice®, kurioje
vienety atrankai naudojami i§ anksto jrasyti balso kokybés subkorpusai. Tai skiriasi nuo kity vienety atrankos
metody, kuriuose vietoj to buvo nagrin¢jamas konkreciy emocijy naudojimas. Démesio sutelkimas i balso
kokybe, o ne j konkrecias emocijas, leidzia derinti skaitmeninio signaly apdorojimo (angl. Digital Signal
Processing) metodus ir padaliniy atrankg sukurti jvairesnj ir subtilesnj duomeny rinkinj (Aylett et al., 2020).

Apibendrinant vienety atrankos sintezé sujungia konkatenatyvinés ir parametrinés sintezés elementus.
Uzuot tiesiogiai sujunge i§ anksto jraSytus segmentus, $i technika atrenka ir sujungia maZesnius vienetus,
fonemas ar difonus i§ duomeny bazés pagal tokius kriterijus kaip peréjimy sklandumas ir natiiralumas. Vienety
pasirinkimo sintez¢ gali sukurti labai natiiraliai skambancig kalba, ta¢iau tam reikia didelés ir jvairios duomeny

bazés.

1.2.3. Parametrine sinteze paremtas generavimo biidas

Parametriné sintezé generuoja kalba pagal matematinius kalbos modelius. Sie modeliai paprastai apima
kalbiniy ypatybiy analiz¢ ir signaly apdorojimo metody naudojimg kalbai sintezuoti.

Parametrinéje sintez¢je kalba parametrizuojama, modifikuojama ir visiSkai atkuriama naudojant
vokodavimo biidus. Dabartinése sistemose balso Vokodavimo procesas yra nuostolingas, tod¢l pablogéja balso
kokybe ir kai kuriais atvejais jau€iamas triukSmas. Be to, parametrai modeliuojami naudojant statistinius

metodus arba giliuosius neuroninius tinklus. Tai paprastai sujungia kadrus su kintan¢iomis parametry
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reikSmémis ir gaunama vidutiné verté, kuri daznai rodo maziau variacijy, pasalindama fonetines ir prozodines
detales. Dél to kalba gali atrodyti nuobodi arba dusli. Taciau pastaruoju metu buvo padaryta pazanga

sprendZziant Sias pagrindines problemas ir dabar jos tobuléja (Aylett et al., 2020).

1.2.4. Statistine parametrine sinteze paremtas generavimo biidas

Statistinis parametrinis kalbos generavimas (SPSG), kuris sujungia statistinius akustinius modelius ir
balso kodavimo budus, kad sukurty kalbos bangy formas, buvo pagrindinis kalbos generavimo problemy
sprendimo bidas. Sis metodas pirmiausia sukuria statistinius akustinius modelius, vaizduojanéius ivesties
akustiniy savybiy sglyginés tikimybés tankio funkcijg (PDF), atsizvelgiant | jvesties ypatybes. Modelio
strukttira paprastai priklauso nuo uzduoties, taciau parametrai apskai¢iuojami pagal mokymo duomeny bazg,
kurig sudaro jvesties ir iSvesties akustiniy savybiy poros (Ling et al., 2015).

Taip pat populiariausi statistinés parametrinés kalbos generavimo modeliai pagal (Ling et al., 2015)
yra:

e Paslépti Markovo modeliai (HMM).

¢ Gauso mi$inio modeliai (GMM).

1.2.4.1. HMM grjstas generavimas

Pasléptaisiais Markovo modeliais (HMM) ir kitais statistiniais parametriniais metodais pagrista kalbos
sintez¢é buvo aktuali tema kurj laika. Naudojant Siuos metodus, kalbos sintezatoriai gali sukurti suprantamus
balsus. Nepaisant pazangos, balsy kokybé sukurta naudojant statisting parametring sinteze, dar nepasieké §iuo
metu dominuojanciy vienety atrankos metody, pagal kuriuos atrenkami ir sujungiami kalbos jrasai. Dabar
siekiama sukurti modelius, kurie tiksliau imituoty Zmogaus balsus.

Taikant §] metoda, rySys tarp teksto ir jo akustinés realizacijos modeliuojamas naudojant stochastinius
generatyvinius akustinius modelius. Sprendimy medZziy grupémis suskirstyti, nuo konteksto priklausomi
fonemy HMM su viengubais Gauso biiseny iSvesties PDF yra populiariausias generatyvinis akustinis modelis,
naudojamas SPSG. Sis metodas vadinamas HMM grjsta kalbos sinteze. HMM yra generatyvinis modelis, kuris
generuoja stebéjimy seka naudodamas diskreéia ir paslépta biiseny seka. Zemiau esan¢iame paveikslélyje
parodyta tipinés HMM gristos kalbos sintezés sistema. Mokymo etape, akustinés kalbos savybés, jskaitant
balso trakto ir vokalo Saltinio parametrai i§gaunami i§ bangy formy, esanciy duomeny bazeéje. Konteksto
poZymiai iSvedami i§ teksto segmenty ir prozodiniy etikeciy, atitinkanciy bangy formas. Tuomet konteksto
parametry rinkinys naudojant maSininio mokymosi kriterijus. Paskutiniame etape akustiniai parametrai
siunc¢iami j vokoderj kalbos bangy formy atktirimui. (Ling et al., 2015). 1.2 pav. pateikta HMM grijstos sistemos

blokin¢ diagrama.
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1.2 pav. Tipinés HMM pagrijstos kalbos sintezés sistemos blokiné schema. Parengta pagal (Ling et al., 2015)
1.2.4.2. GMM grjstas generavimas

Gauso miSinio modeliu paremtas generavimas yra laikomas balso konertavimu, o ne kalbos sinteze kaip
HMM generavimas. Siuo atveju GMM paremtas balso konvertavimo tikslas — pakeisti jvesties kalbos
nelingvistine informacija, tai gali biiti kalbétojo charakteristikos, o lingvisting informacijg i$laikyti nepakitusia.
Skirtingai nuo lingvistiniy poZymiy, kurie naudojami kaip kalbos sintezés jvesties duomenys, balso

konvertavimo jvesties poZymiai paprastai yra iStisinés akustinés Saltinio balso reprezentacijos.

1.2.5. Giliu neuroniniu tinklu (DNN) paremtas generavimo biidas

Giliu neuroninio tinklo (DNN) pagrjsta kalbos sintezé, dar zinoma kaip neuroniniy bangy formos
sinteze¢, yra modernus biidas generuoti sinteting kalba naudojant gilaus mokymosi metodus. DNN pagrjsta
kalbos sintezé pastaraisiais metais padaré¢ didele pazangg ir yra plafiai naudojama jvairiose programose,
iskaitant virtualius asistentus, garso knygas ir pritaikymo nejgaliesiems jrankius.

DNN yra teisioginio sklidimo (angl. feed-forward) dirbtinis neurony tinklas, turintis daugiau nei vieng
paslépta sluoksn; tarp jvesties ir iSvesties sluoksniy. Kiekviename pasléptajame sluoksnyje kiekvienas
pasléptasis vienetas paprastai atvaizduoja savo j¢jimy i§ Zemiau esanio sluoksnio sverting sumag |
deterministine reik§me, naudojant netiesing aktyvavimo funkcijg ir perduoda ja i aukstesnj sluoksnj. DNN gali
buti labai naudingas sudétingy ir netiesiniy modeliy ry$iui tarp j&jimy ir i§¢jimy, taciau yra sunku apmokyti
tokj tinklg, su daug paslépty sluoksniy, nes didelis jy kiekis sukelia nykstanc¢io gradiento problemg. Taip pat

v —

pateikta dviejy paslépty sluoksniy DNN modelio reprezentacija.
20



o=, =\
3 >

N

1.3 pav. Dviejy paslépty sluoksniy DNN modelio reprezentacija. Parengta pagal (Ling et al., 2015)
1.3. Sintetiniy ir nesintetiny balso jrasy identifikavimo metodai

Egzistuoja jvairios priemonés ir metodai, kuriais galima sukurti netikra garso jrasa, todél pastaruoju
metu daug démesio skiriama sintetiny balso jrasy identifikavimui skirtingoms kalboms. Apskritai dabartinius
metodus galima suskirstyti | du pagrindinius tipus: masininio mokymosi ir gilaus mokymosi metodus.

IS masininio mokymosi (ML) algoritmy galima buty i$skirti tiesinio atraminiy vektoriy klasifikavimo
(Q-SVM) metoda. Mokslininkai pasitlé §] metoda, kad galima biity atskirti sintetinj garsa nuo naturalaus
zmogaus balso. Naudojant §§ modelj su dvejetainiu klasifikavimu, autoriai suskirsté garsg i dvi klases —
zmogaus ir dirbtinio intelekto sukurta. Sis metodas buvo lyginamas su kitais ML metodais, pavyzdziui, tiesiniu
diskriminantu, kvadratiniu diskriminatu, linijiniu SVM, svertiniu KNN, medziu ansambliu ir logistine
regresija. Jie nustaté, kad Q-SVM pranoko kitus Klasikinius metodus, teisingo klasifikavimo rodiklis buvo
97,56 %. Taip pat Siam eksperimentui buvo panaudotas savo sukurtas duomeny rinkinys, $iam rinkiniui surinkti
jrasai buvo paskirstyti atsitiktine tvarka j 622 mokymo ir 82 testavimo duomenis. Autoriai pasirenka neapdoroti
duomenys, kad pritempty eksperimentg prie realiy salygy ir taip pat norédami patikrinti, kiek jy funkcijos gali
biti veiksmingos naudojant neapdorotus duomenis. Eksperimenti buvo parinkti du scenarijai. Pirmame kalbos
jrasai klasifikuojami j dvi klases, zmogaus ir dirbtinio intelekto sintezuoty, $is klasifikavimas pavadinamas
dvejetainiu klasifikavimu. Antrajame scenarijuje dirbtinio intelekto sintezuoti jrasai yra klasifikuojami atskirai,
todél i§ viso gaunamos keturios klasés (zmoniy, ,, Natural Reader*, ,, Spik.Al*, ,,Replica*). Taip pat tyrime
atliktas 5 daliy kryZminis tikrinimas. Tyrimo rezultatai parodé, kad dvejetainio klasifikavimo rezultatai
stipresni nei daugiaklasio klasifikavimo, nes daugiaklasiame klasifikavime buvo daug klaidingy teigiamy
(angl. false-positive) rezultaty (Singh & Singh, 2020).

Hanyang universiteto Seule mokslininkai bandé aptikti sintetines balso giligsias klastotes naudodami

aiSkinamuosius dirbtinio intelekto (XAI) metodus, kad galima bty tinkamai perteikti jy veikima, kurie
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pagrinde yra skirti vaizdy klasifikavimui, tyrime daugiausia démesio skiriama intuityvumui ir aukstesnio lygio
intepretavimui. Garso duomeny poZymiams iSgauti buvo naudojama spektrograma

Eksperimentui panaudoti konvoliucinio neuroninio tinklo (CNN), ,, CNN-LSTM* ir ,, CNN-LSTM-
perm‘ modeliai. CNN modelio atveju dél XAl metody tendencijos rodyti priklausomybe nuo energijos
formanty, didzioji dalis originalaus balso buvo atkurta i$ atributinio balo, originaly balsg galima buvo atpaZzinti
ir i§ atkurto balso. ,, Deep Taylor* ir LRP priskyrimo balai ,, CNN-LSTM “ pagrindu sukurtame modelyje rodé
mazesnj jautruma energijai, prarasdami formanty iSryskinimus. Todé¢l transkripcija buvo neatpazjstama pagal
perkomponuotg balsg. Eksperimente buvo panaudoti du duomeny rinkiniai su i§skirtinémis charakteristikomis,
tai ,, ASVspoof™ ir ,,LJSpeech*. Didziausias tikslumas buvo pasicktas su ,, CNN-LSTM-perm“ modeliu,
testuojant su ,, ASV Multiple TTS* ir ,,LJSpeech* duomeny rinkiniais, su abiem buvo pasiektas 99,97%
tikslumas, taciau pagrindinis Sio eksperimento tikslas buvo suteikti interpretacija, o ne fokusuotis j tikslumag
(Lim et al., 2022).

Mokslininkai i§ Saudo Arabijos tyré poZymiais ir vaizdais gristus metodus, skirtus sintezuotu biidu
sukurtam suklastotam garsui klasifikuoti. Pozymiais gristi metodai apima garso duomeny konvertavimg i
duomeny rinkinj, sudaryta i§ jvairiy garso jrasy spektriniy pozymiy, kurie toliau yra perduodami masininio
mokymosi algoritmams, kad bty galima atitinkamai klasifikuoti garso jrasa kaip netikrg ar tikrag. O taikant
vaizdais grjstus metodus garso jrasai konvertuojami j Mel spektrogramas, kurios jvedamos j giliojo mokymosi
algoritmus. Sio darbo eksperimente yra panaudoti 5 magininio mokymosi, pozymiais grjsti algoritmai
(Khochare et al., 2022):

e Atraminiy vektoriy klasifikatorius (SVM).

e Sviesos gradiento didinimo klasifikatorius (LGBM).
e Ekstremalus gradiento didinimas (XGBoost).

e K-arciausias kaimynas (KNN).

e Atsitiktinis miskas (RF).

Siame darbe buvo naudojami naujesni gilaus mokymosi modeliai, kurie prie§ tai daugiau buvo
iSbandyti vaizdy klasifikavime, kaip laikinas konvoliucinis tinklas (TCN) ir erdvinis transformatoriaus tinklas
(STN), konvoliucinis neuroninis tinklas (CNN). TCN sugebéjo pasiekti daug zadanciy rezultaty atskiriant
sintetinius ir tikrus garso jrasus 92 % tikslumu, STN — 80 % tikslumu. TCN yra nuoseklusis tinklas, todél gali
uZzfiksuoti duomenis, kurie taip pat yra nuosekliis. STN yra modulis, kurj galima jterpti ; konvoliucinj neuroninj
tinkla (CNN), siekiant veiksmingai padidinti erdvinj nekintamumg. Masininio mokymosi algoritmy tikslumas
buvo nuo 60 % iki 70 % (Khochare et al., 2022). Siame tyrime duomenys buvo i3 anksto apdorojami, nes
duomeny rinkinio duomenys negali biiti pateikiami kaip jvestis klasifikavimo modeliams. Duomenys biitina
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koveruoti  tinkamg formatg prie§ pradedant klasifikavimg. Kaip jau prie§ tai minéta, buvo taikomi du
klasifikavimo budai, pozymiais grjstas ir vaizdu grjstas.

Taip pat mokslininkai i§ Alborgo universiteto pasitilé naujg baly skai¢iavimo metoda, pavadintg
,Zmogus Zurnalas-Tikimybé“ (HLLs), remiantis giliojo neuroninio tinklo klasifikatoriumi (DNN), kad
pagerinti identifikavimo rodiklj. Tai jie palygino su klasikiniu baly skai¢iavimo metodu, vadinamu ,, Tikimybés
koeficientai* (LLR), kuris priklauso nuo Gauso misinio modelio (GMM). Abu metodai buvo isbandyti su
,ASVSpoof 2015 duomeny rinkiniu. Bandymai patvirtino, kad DNN-HLLs sukiiré geresnius aptikimo
rezultatus pasiekiant 0,045 % EER reiksme. Tyrime buvo naudojami dinaminiai pozymiai, spektru gristas
kepstralinis koeficientas (SBCC) ir konstantos Q kepstralinis koeficientai (CQCC) jvertinti DNN
klasifikatoriaus veikimui. (Yu et al., 2018).

Mokslininkai i§ Pranctzijos naudodami ,,RawNet2* klasifikatoriy pasieké 0,1175 t-DCF rodiklj, Sis
rezultatas buvo prastesnis uz pradiniy metody palyginimui. Taciau, jie fokusavo ] rezultatus susijusius su A17
ataka 1§ ,, ASVSpoof2019“ rinkinio, palyginimui bazinis klasifikatorius pasieke 0,3524 min t-DCF rodkilj, o
,,RawNet2 sugebéjo pasiekti 0,181 minimaly t-DCF naudodami tiesinio mastelio ,,Sinc* filtrus, kaip pozymius
Siam klasifikatoriui. Tinklas buvo apmokytas naudojant ADAM optimizavimo metoda, taikant mokymosi
greitj 0,0001, 100 epochy ir 32 mini partijos dydj (Tak et al., 2020).

Buvo pasiiilyta giliuoju mokymu pagrista sintetinio garso identifikavimo sistema. 60 dimensijy linijiniy
filtry bankai (LFB) yra i§gaunami i§ kalbos jrasy ir véliau panaudojami apmokyti modifikuotam ,,ResNet*
modelj. Sis darbas pagerino netikro garso identifikavimo tiksluma, EER reikimé sické 1,81 %, tadiau jam buvo
budingos didelés skai¢iavimo sgnaudos (Chen et al., 2020). Jvade mokslininkai apraSo, kad didziausia
problema yra apibendrinimo gebéjimas, todel yra stengiamasi padidinti modelio apibendrinimo geb¢jima, tam
naudojama didelio skirtumo kosinuso nuostoliy funkcija (LMCL) kartu su dazniu maskavimu (FM).

Mokslininky grupé sukiiré klasifikavimo modelj, kurj pavadino ,,Deep4Snet®, kuris vizualizavo garso
duomeny rinkinj pagal 2D CNN modelj, kad biity galima atitinkamai klasifikuoti imitacinius ir sintetinius garso
jrasus naudojant vaizdo padidinimg ir iSbraukimg. ,,Deep4SNet“ pademonstravo 98,5 % tikslumg nustatant
sintetinius garsus ir 99,7 % tiksluma nustatant imitacinius garso jrasus, taCiau jo naSumui jtakos turéjo
duomeny transformavimo procesas, eksperimente naudotas ,,H-Voice“ duomeny rinkinys. Sis pasitlytas
metodas apima apmokymo ir patvirtinimo etapus. Mokymo etape apmokymo histogramos skirstomos
originalias ir netikras. jos transformuojamos keiciant vaizdo dydj, mastelj ir horizontaliai apverciant. Tuomet
CNN apmokomas su naujais originaliais ir netikrais vaizdais. Patvrtinimo etape vaizdai transformuojami
keiciant dydj ir mastelj, bet ne horizontaliai ir tada jie perduodami apmokytam modeliui, kuris klasifikuoja

histogramas j originalias ir sintetines ir jy rezultatai lyginami su tikrosiomis vertémis (Ballesteros et al., 2021).
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Buvo sukurti nauji metodai sintentiniam garsui identifikuoti remiantis CNN modeliu (Subramani &

Rao, 2020):
o  EfficientCNN*.
e  RESEfficientCNN*.

,,RESEfficientCNN* atliekant eksperimenta sugebé¢jo pasiekti 97,61 F1 bala, o ,,EfficientCNN* pasiekeé
94,14 F1 balg testuojant su ,,ASVSpoof 2019* duomeny rinkiniu. ,,EfficientCNN* modeliui kaip jvestis yra
paduodama normalizuota logaritminé spektrograma, kuri apdorojama per jvesties apdorojimo bloka ir keturis
konvoliucijos blokus. ISvestis po paskutinio konvoliucijos bloko perduodam j klasifikavimo bloka, kad biity
gautos klasifikatoriaus prognozés. ,,RESEfficient™ tai likutiné ,,EfficientCNN*“ versija. Likutiniai rySiai
konvoliuciniuose tinkluose labai sékmingai naudojami kompiuterinés regos srityse, siekiant pagerinti
stabilumg ir tiksluma. Eksperimentui taip pat atliktas iSankstinis apdorojimas, ilgos trukmés garso jrasai
sutrumpinti iki 4 sekundZziy, o jei garso trumpesnis, tai jis yra pailginamas. Pozymiy i§gavimui kiekvienas
garso fail‘as buvo konvertuojamas ] spektrograma naudojant 16 GHz diskretizavimo daznj, 108 ms
~Hamming ‘0o* langa, 10 ms lango poslinkj. Galiausiai, paimamas spektrogramos reikSmiy logaritmas ir Z-
normalizavimas, kad sukurti kiekvieno garso jraso jvestj.

Atsizvelgiant | apmokymo perkélimg ir vienmodalius metodus. Buvo pasiiilyta nauja sistema, pagrista
apmokymo perkelimu ir ,,ResNet-34* metodu, kuri buvo skirta aptikti sintezuotus angliskai kalbancius balsus,
siilomos sistemos supaprastinta struktiira pateikta 1.4 pav. Apmokymo perkélimo modelis buvo i§ anksto
apmokytas CNN tinkle. ,,ResNet-34“ metodas buvo naudojamas nykstancio gradiento problemai spresti, kuri
visada iSkyla gilaus mokymosi modeliuose. Eksperimento rezultatai parodé¢, kad pasiiilytas budas pasieke
neblogy rezultaty vertinant pagal EER ir t-DCF rodiklius, atitinkamai 5,32% ir 0,1514%. Nors ir ,,ResNet-34*

iSsprendé nykstancio gradiento problema, taciau jo apmokymas trunka ilgai dél jo architektaros (P et al., 2020).

Tikras jrasas

Mel spekirograma ResNet-34°

Kalbos jragas

Suklastotas
jrasas

1.4 pav. Sitilomos sistemos supaprastinta strukiira. Parengta pagal (P et al., 2020)

Mokslininkai i§ Ispanijos, Granados ir Malagos universitety pasiiilé lengvy kovoliuciniy varty RNN
neuroninio tinklo (LCNN) ir pasikartojancio neuroninio tinklo (RNN), skirtg apskaiciuoti giliuosius poZymius

ir klasifikuoti tikrai ir sintetinei kalbai. Sis modelis skai¢iavimo pozitriu yra efektyvus, tatiau néra gerai
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pritaikytas realaus pasaulio pavydziams (Gomez-Alanis et al., 2019). Pasitlyta architektiira sujungia $viesos
konvoliuciniy sluoksniy (angl. light convolutional layer) galimybes iSgauti diskriminacinius pozymius kadro
lygmenyje su RNN. Darbe sitiloma pakeisti visiskai sujungtus sluoksnius, esancius pasikartojanciose lastelése,
LCNN sluoksniais, kad i§gauti diskriminacinius pozymius kadro lygmenyje, iSmokti ilgalaikiy priklausomybiy
ir integruoti giliyjy kadro lygmens pozymiy iSskyrimg ir pasisakymo lygmens tapatybés vektoriy j vieng tinkla.
Eksperimente, po pozymiy i$skyrimo testavimai buvo atlikti su trimis skirtingais klasifikatoriais: SVM, tiesine
diskriminantine analize (LDA) ir jos tikimybine verisija (PLDA). Kadangi $is modelis buvo sitlomas
,,ASVspoof 2019 Challenge* isstikiui, tai labiau telkiamas démesys ,,ASVspoof 2019 rinkiniui, su $iuo rinkiniu
buvo pasiektas 6,28% EER rodiklis su LC-GRNN + LDA technika prie§ TTS ir VC technikas. Atliekant
tyrimus prie§ pakartojimo atakas pasiektas 2,23% EER rodiklis us LC-GRNN + PLDA technika, papildomai
dar atliekant normalizavima.

Vienas tyrimy apribojimy buvo, kad kai kur buvo naudojama daug sluoksniy ir konvoliuciniy tinkly,
todel buvo sudétinga juos valdyti. Siekiant paSalinti §] apribojimg, mokslininkai M. Shan ir T. Tsai (2020)
pasitlé¢ derinimo metoda pagrista klasifikavimo modeliais: ilgalaikés trumpalaikés atminties (LSTM),
dvikryp&iu LSTM ir transformatoriy architektiira. Sis metodas klasifikuoja kiekviena garso kadra, kaip
atitinkantj ar neatitinkantj, i§ 50 jrasy. Tyrimo rezultatai parod¢, kad dvikryptis LSTM pranko kitus modelius
pasiekiant 99,7% tiksluma ir 0,43% EER rodiklj, ta¢iau apmokymo procesas uztruko ilgai ir duomeny rinkinys
buvo labai mazas, sudarytas i§ Donaldo Trumpo kalbos jrasy, i§ viso buvo surinkta 50 jraSy, verta pamineti,
kad pasitilytas metodas nebuvo veiksmingas su 5 sekundziy trukmeés garso jrasais, o su trumpesnés trukmeés
veiké efektyviau (Shan & Tsai, 2020).
modelis (SSAD). Sitilmas modelis priklauso nuo daugiasluoksniy konvoliuciniy bloky, skirty iSgauti poZymius
i§ garso srauto. Jis buvo iSbandytas su ,,ASVspoof 2019* duomeny rinkiniu ir pasieké 5,31% EER rodikl;.
Lyginant su kitais metodais modelio naSumas nebuvo toks geras kaip kity. Pasitilyta SSAD architektiira
susideda 1§ aStuoniy konvoliuciniy bloky, vieno TCN sluoksnio ir netiesinés projekcijos sluoksnio.
Konvoliuciniai blokai naudojami, kad atlikti neapdoroty jvesties fragmenty konvoliucija. Naudojant TCN
pasiiilytas modelis SSAD gali mokytis ilgalaikiy priklausomybiy veiksmingiau. Eksperimente buvo panaudoti
trys klasifikatoriai: ,,SENet12“, ,,LCNN-small“, ,,LCNN-big®“, su pastaruoju ir buvo pasiektas geriausias
rodiklis (Jiang et al., 2020).

Tyréjai E.R. Bartusiak ir E.J. Delp i§ Purdue universiteto JAV lygino CNN modelio nasuma su
atsitiktinai parinktu metodu aptinkant sintetinius garso signalus. Nors CNN modelis pasieké 85,99% tiksluma

su ,,ASVSpoof 2019“ duomeny rinkiniu, jie taiké vaizdais grjsta3 metoda, kuriam reikéjo specialios Furjé
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transformacijos, taip pat tyréjai nustaté, kad pasiiilytas metodas nesugebéjo tesingai klasifikuoti naujy garso
signaly, kurie nebuvo panaudoti apmokymui. Pasitilytas metodas nagrin¢jo garso signalus dazniy srityje

spektrogramy pavidalu, supaprastinta struktiira pavaizduota 1.5 paveikslélyje (Bartusiak & Delp, 2021).

|vesties garso Furjé Spekirogramos Klasifikavimo

) _ = e CHNHN
signalas fransformacija suklrimas

Zyma

1.5 pav. Pasitilyto metodo supaprastinta strukiira. Parengta pagal (Bartusiak & Delp, 2021)

Vieni mokslininkai band¢ pateikti nuolatiniu mokymusi pagrjsta metoda, skirtg sumanipuliuotos kalbos
identifikavimo sistemoms pagerinti. Pasitilytame metode buvo jvesta ziniy distiliavimo nuostoliy funkcija, kad
biity padidintas modelio mokymosi gebéjimas. Sis metodas skai¢iavimo pozitiriu efektyvus ir sugebéjo aptikti
nematytas sintetines kalbas, ta¢iau jo naSumas nebuvo jvertintas su triukSmingais pavyzdziais (Ma et al., 2021).
Eksperimente jie iSgauna 60 dimensijy tiesinio daznio kepstralinius koeficientus (LFCC), kaip jvesties
pozymius. I$skyrimo budas yra toks pat, kaip ir ,,ASVspoof 2019 oficiali baziné sistema, naudojamas 25 ms
langas, nustatomas 512 Greitosios Furjé transformacijos (FFT) biny skaicius, nustatomas 20 filtry skaicius.
Klasifikavimui panaudojamas lengvasis konvoliucinis neuroninis tinklas (LCNN). Pasiiilytas metodas
sugebg¢jo pasiekti 9,25% EER rodikl;.

Buvo sukurtas garso poZymiy deskriptorius, kuris buvo pavadintas ,,ELTP-LFCC*, jis buvo pagrjstas
vietiniu trigubu modeliu (ELTP) ir tiesiniai daZnio kepstraliniais koeficientais (LFCC). Klasifikavimui
mokslininkai naudojo gily dvikryptj ilgalaikés trumpalaikés atminties (DBiLSTM) tinkla, siekant identifikuoti
sintetinj garsg jvairioms patalpy ir lauko aplinkos saglygoms. Modelis iSbandytas su ,, ASVspoof 2019 ““ duomeny
rinkiniu, su sintetiniu ir imituotu garsu. Po eskperimento paaiskéjo, kad modelis geriau veiké su sintetinio garso
duomenu rinkiniu ir pasiekeé 0,002% EER rodiklj, bet su imituotais duomenimis buvo pasiektas 33,28% EER
rodiklis, su bendru $iy dviejy tipy rinkinio dalimi pasiektas 0,74% EER rodiklis (Arif et al., 2021). Pasitlytas
ELTP metodas yra atsparus nevienodam triuk§mui ir dinaminiy modeliy aptikimui ir gali uzfiksuoti dinamiskai
kintancius nesintetines kalbos poZymius ir algoritminius artefaktus sintetiniame balse. Integruotas LFCC su
pasitilytu ELTP, kad dar labiau pagerinti identifikavimo nasumg. Klasifikavimui buvo naudojama 10
dvikryp¢iy LSTM sluoksniy, iSskirti ELTP-LFCC poZymiai ir pirmasis BiLSTM sluoksnis. Pirmo BiLSTM
sluoksnio i$¢jimai sujungiami ir perduodami kitam BiLSTM sluoksniui. Pozymiy vektorius i§ 10-0jo sluoksnio
perduodamas | visiskai sujungta (FC) sluoksnj. FC sluoksnio i$vestis perduodam j ,,softmax‘ sluoksnj ir i$ jo

galiausiai ] klasifikavimo sluoksnj, kuris priskira jvest] vienai ar kitai klasei.
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Buvo pasitlytas mokslininky i§ Milano politechnikos universiteto, Elektronikos, Informacijos ir
Inzinerijos katedros SVM modelis su atsitiktinio miSko (RF) algoritmu, skirtu sintetiniams balsams
identifikuoti pagal nauja garso pozymyj, kuris buvo pavadintas trumpalaikis-ilgalaikis (STLT). Eksperimente
modeliams apmokyti panaudotas ,, 4SVspoof 2019 duomeny rinkinys (Borrelli et al., 2021). Buvo tyriami
kalbos garso jraSai siekiant nustatyti, ar jie yra tikri ar sintetiniai, tod¢l buvo svarstomi uzdaraus ir atviro
rinkinio scenarijai. UZzdaro scenarijaus atveju sitilomas metodas aptinka, ar kalba yra tikra, ar sinteting, taip pat
nustatoma, koks algoritmas panaudotas sintetinei kalbai generuoti. Atviros rinkinio atveju metodas gali
nustatyti, ar sintetiné kalba buvo sugeneruota naudojant algoritma, kuris yra nezinomas. Taip pat dar
palyginimui naudotas dvejetainis scenarijus, Kkuris tiesiog nustatydavo, ar jraSas tikras ar sintetinis.
Eksperimentui panaudoti atsitiktinio misko (RF), tiesinis SVM , spindulinés bazinés funkcijos (RBF) SVM
klasifikatoriai

Be to, eksperimentas atliktas apjungiant STLT pozymius su dviriSamumu (angl. bicoherence) ir taip
pat atskirai su Siais poZymiais. Tyrime atskleidZiama, kad SVM klasifikatorius pranoko RF. DidZiausias tyrimo
trikumas, kad poZymiai i$skiriami rankiniu biidu. Taip pat sudétinga nustatyti sintetinés kalbos generavimo
alogritmus dél jy didelés jvairovés atvirojo rinkinio scenarijaus atveju. Tyrime naudoti apdoroti jrasai, todél
neaisku, kaip jie biity paveikti triuk§mo ar perdavimo klaidy.

Mokslininkai i§ Kinijos moksly akademijos universiteto, Kibernetinio saugumo mokyklos pasitlé
sintetinés kalbos identifikavimo model; pagal ,,ResNet* modelj su transformatoriniu koduotuvu, kuris vadinosi
,» 1 EResNet*. Transformatorinis koduotuvas naudojamas, kad iSgauti kontekstinius akustinius pozymius,
tuomet naudojamas liekany tinklas giliosioms savybéms apdoroti ir apskaiciuoti bala, pagal kurj nustatoma, ar
kalba yra sintetiné. Eksperimente naudojami ,,ASVspoof 2019 LA* ir ,,FoR-normal“ duomeny rinkiniai, su
pastaruoju pasiekiamas 3,99%, o su pirmu 5,89% EER rodikliai (Zhang et al., 2021).

Viename tyrime buvo i$bandyti keturi identifikavimo modeliai (Kawa et al., 2022):

e LCNN.

e  XceptionNet*.

e . Mesolnception-4*.
e _ RawNet2“.

e GMM.

LCNN pasiekia geriausig apibendrinimg, surinkdamas maziausias EER per visas duomeny rinkinio
dalis, atitinkamai 9,525%, 9,523% ir 2,370%. IS visy modeliy, LCNN pasizymi didziausiu nuoseklumo baly
skai¢iumi maziausiu standartiniu nuokrypiu, o tai rodo geriausia jo stabiluma. ,,XceptionNet“ pateikia antra
geriausig vidutinj EER (16,206 proc., 12,766 proc, 13,056 %), o tai rodo, kad kai kurie modeliai, paprastai
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naudojami sumanipuliuoto vaizdo identifikavimui, gali bati sékmingai taikomi ir garso srityje. Taciau Sie
rezultatai yra maziau stabillis nei rezultatai, gauti su ,,RawNet2*“. Nepaisant didesnio EER (19,443 %, 23,793
% ir 14,144 %), ,,RawNet2 standartinio nuokrypio rodikliai yra mazesni: 1,358 %, 2,046 %, 0,891 %.
prieSingai nei ,,XceptionNet* 1,476%, 1,171%, 3,224%. Tyrime taip pat naudojami MFCC ir LFCC,
spektrogramy pozymiai.

Buvo pasiiilytas naujas metodas susijes su pozymiu autentifikavimu, kurio metu konvoliucinis
neuroninis tinklas (CNN) yra apmokomas naudojant nesintetinés kalbos pozymius. Tuomet yra naudojamas
autentiSkumo transformatorius su lengvuoju konvoliuciniu neuroniniu tinklu (LCNN) Kklasifikatoriumi,
,ASVspoof 2019 loginés pricigos duomeny rinkinys buvo naudojamas jvertinti metodag, su $io rinkinio
vertinimo dalimi buvo pasiektas 4,07 EER rodiklis. Sis pasiiilytas metodas yra patikimas su sintetinio tipo
kalbos manipuliacijom, taciau jis néra efektyvus su balso klonavimo pasikartojimo atakomis (Wu et al., 2020).
1.6 pav. yra parodyta sitilomos sistemos blokiné schema, pagrjsta autentifikavimo transformatoriumi ir LCNN

klasifikatoriumi.

Logaritminés Suklastotas
galios Autentifikavimo LCNN fﬂ"’”ﬁ*

spektro transformatorius

poZymiai \\

Mesuklastotas

1.6 pav. Sitlomos sistemos blokiné schema. Parengta pagal (Wu et al., 2020)

Taip pat mokslininky buvo pasiiilyta ,,ResNet“ modelio ,,Res2Net modifikacija. Sis modelis
modifikuoja ,,ResNet* bloka, kad biity galima naudoti keliy pozymiy skale, jis suskaldo vieno bloko pozymiy
zemélapj | kanaly grupes ir sukuria likutinj rysj tarp skirtingy kanaly grupiy (Li et al., 2021). Eksperimento
tyrimai parodé, kad modifikuotas ,,Res2Net*“ modelis pademonstravo geresnius rodiklius nei ,,ResNet34 ir
,,ResNet50* su ,,ASVspoof 2019 duomeny rinkinio loginé prieigos (LA) ir fizinés prieigos (PA) dalimis. Be
to, integracija su i§spaudimo ir i88aukimo (SE) blokas dar labiau pagerina modelio nasuma, pasiektas buvo
2,502% EER rodiklis. Tyrime buvo panaudotos skirtingos akustinés savybés ir pastebéta, kad geriausi
rezultatai pasiekiami su konstanta Q transformacija (CQT).

1.4. Sintetiniy ir nesintetiniy balso jrasy identifikavime naudojami duomeny rinkiniai

Garso duomenys — tai bet kokie skaitmeniniai duomenys, kuriais perteikiamas garsas. Tai gali buti
kalba, muzika, aplinkos garsai ar bet kokio kito tipo garso signalas. Garso duomenys paprastai saugomi
skaitmeniniais formatais, tokiais kaip WAV, MP3 ar AAC, ir gali bati apdorojami bei tvarkomi naudojant
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Jvairias programinés jrangos priemones ir metodus. Garso duomenys daznai naudojami algoritmams, skirtiems
tokioms uzduotims, kaip kalbos atpazinimas, kalbétojo identifikavimas ir emocijy nustatymas, apmokyti.
Surinkti garso duomenys gali biiti i§ anksto apdorojami ir transformuojami j jvairius pozymius, kurie véliau
ivedami | masSininio ar gilaus mokymosi modelius.

Kalbos duomeny rinkimas — tai kalbos jraSymo procesas, skirtas tolesniam naudojimui, pavyzdziui,
moksliniams tyrimams, kalbos atpazinimo mokymui ir kalbos sintezei. Duomenys gali biiti renkami i§ garso
jrasy arba tekstiniy korpusy, kuriuose yra kalbos pavyzdziy. Kalbos atpazinimo sistemoms ir taikomosioms
programoms kalbos duomeny rinkiniai yra biitini norint sukurti tikslius ir patikimus modelius, kurie buvo

apmokyti pagal natiiralius pokalbius.

VW =

.....

duomenys, metrikos, protokolai. Siy mety ,,ASVspoof* uzduotis buvo sukurti atsakomasias priemones
galinias askirti tikrg kalbg nuo suklastotos ar sintetinés kalbos. ,,ASVspoof 2017 uzduotyje daugiausia
démesio skirta kurti atsakomasias priemones, skirtas aptikti pakartojimo atakas (angl. replay spoofing).
,,ASVspoof2019 issiikis praplété ankstesnius keliomis kryptimis, pirmiausia daugiausia démesio skiriamas
visy trijy pagrindiniy ataky tipams, t. y. kylan¢ioms i§ TTS, VC ir pakartojimo suklastojimo ataky.
,ASVspoof2019° loginés prieigos duomeny bazé yra pagrista standartine keliy garsiakalbiy kalbos sintezés
duomeny baze, vadinama ,,VCTK2“. Tikroji kalba surinkta i§ 107 kalbétojy ir be reik§mingo kanalo ar foninio
triukSmo poveikio. Sintetiné kalba generuojama i$ tikry duomeny, naudojant keleta skirtingy algoritmy. Visas
duomeny rinkinys suskirstytas j tris pogrupius: pirmasis skirtas mokymui, antrasis — vystymui, o treciasis —
vertinimui. Pagal fizinés prieigos (FA) salyga atsiZvelgiama j jutiklio lygiu vykdomas atakas. Tai reiskia, kad
ir tikri, ir sintetinei signalai sklinda per fizing erdve prie§ gavimg. Todél Siame scenarijuje atakos vadinamos
pakartotinémis atakomis, kai nesintetinis prieigos bandymo jrasas pirmiausia uzfiksuojamas, tikétina, slapta, o
tik po to atkuriamas j mikrofong (Wang et al., 2019).

Pirmasis rinkinys su kuriuo mokslininkai pasiekia 97,56 % tikslumg naudodami Q-SVM metoda yra
surinktas 18 kity pavyzdziy ir i$ jrasyty jrasy. Kalbos pavyzdziai rinkti i§ jvairiy Saltiniy, 1§ viso rinkinj sudaré¢
704 jrasai, taip pat pasirinkta duomeny neapdoroti.

Zmogaus kalbos jrady i3 viso 250, i§ kuriy 110 paimta i3 ,, Kaggle “ duomeny saugyklos, o 140 jrayti
naudojant mikrofong. Siekiant jvairovés, paimta ir vyry ir motery kalbos pavyzdziy. Dirbtinio intelekto
sintezuotai kalbai surinkti pavyzdziai i$ trijy Saltiniy: ,,Natural Reader*, ,,Spik.Al*“ ir ,,Replica“. Is ,,Natural

Reader* paimti 79 jrasai, i$ ,, Spik.AI" 230 ir i§ ,,Replica® 126. Jrasai paimti i$ $iy Saltiniy yra grjsti teksto
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keitimo j kalbg btidu. Kiekvienas kalbos signalas buvo sutrumpinamas iki mazdaug 5 sek. Taip pat visi kalbos
pavyzdziai buvo konvertuoti  mono tipg (Singh & Singh, 2020).

Tyrime, kuriame buvo naudojami aiSkinamieji dirbtinio intelekto metodai (XAI), mokslininkai
eksperimentui pasiteklia du duomeny rinkinius. Pirmasis rinkinys buvo ,,ASVspoof 2021%, ji sudaré 2580
nemodifikuoty jrasy, surinkty i§ 107 kalbétojy ir atitinkamai 22 800 sintezuoty kalbos duomeny, sukurty
naudojant 19 sintezatoriy. Kitas duomeny rinkinys buvo ,,LJSpeech®, kurj sudaro 13 100 nemodifikuoty ir
sintetiniy duomeny, i§ Sio rinkinio eksperimentui buvo pasirinkta i§ viso 8076 modifikuoti ir nemodifikuoti
kalbos jrasai.

Mokslininkai i§ Saudo Arabijos eksperimentui panaudojo ,,Fake or Real* (FoR) duomeny rinkinj,
sudaryta 1§ 195 000 tikry zmoniy pasisakymy ir dirbtinai sugeneruoty. Dirbtinai sugeneruoti jrasai sukurti
taikant naujausius kalbos sintezés metodus. Tikri pasisakymai sudaryti i$ jrasy, kuriems jrasyti naudoti skirtingi
mikrofonali, taip pat yra skirtingy akcenty su skirtingy ly¢iy pasisakymais. Egzistuoja keturios $io duomeny
rinkinio versijos:

e For-original®.
e _For-norm®.
e  For-2second.
e For-rerec®.

., For-original* duomeny rinkinys sudarytas i§ jvairiy kalbos garso jrasy. Sis rinkinys turi nevienoda
skirtingy ly€iy ir klasiy jrasy skaiciy. Jame yra apie 195 541 garso jrasas 1§ jvairiy Saltiniy ir jis buvo paskelbtas,
kad neapdorotus duomenis galima biity naudoti su jvairiomis iSankstinio apdorojimo (angl. pre-processing)
technikomis. ,,For-norm* panasus j ,,For-original ir turi vienoda skirtingy ly¢iy ir klasiy jrady skaiéiy. Sis
rinkinys yra normalizuotas pagal garsuma, imties daznj ir kelis kanalus, sudaro mazdaug 69 400 jrasai. ,,For-
2second” duomeny rinkinys sudarytas i§ jraSy sutrumpinty iki mazdaug 2 sekundziy, o toliau savybémis
nesiskiria nuo ,,For-norm®, turi 17 870 jrasy. ,,For-rerec rinkinj sudaro pakartotinai jraSyti jrasai i§ ,,For-
2second* rinkinio.

Mokslininky i§ Alborgo universitete eksperimente yra naudoajmas ,,ASVSpoof 2015“ duomeny
rinkinys. Jis sudarytas i$ dar trijy smulkesniy rinkiniy: apmokymo, vystymo, vertinimo. Apmokymo dalis yra
sudaryta i§ 3750 orignaliy ir 12625 sintetiniy jrasy. Vystymo i§ 3497 originaliy ir 49 875 sintetiniy, ir vertinimo
1§ 9404 tikry ir 184 000 sintetiniy jrasy. Taip pat apmokymo ir vystymo rinkiniy netikri jrasai yra sudaryti
naudojant penkias zinomas VC ir TTS technikas ir penkias nezinomas $iy tipy technikas.

Tyrime, kuriame panaudojama didelio skirtumo kosinuso nuostoliy (LMCL) funkcija ir daznio

maskavimas (FM), mokslininkai naudoja trys duomeny rinkinius:
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e ,ASVSpoof 2019 Challenge Dataset".
e ,Augmented ASVSpoof 2019.
e Logically-Replayed ASVSpoof 2019*.

,»Augmented ASVSpoof 2019“ duomeny rinkinys naudojamas siekiant patikrinti sistemg triuk§mo
salygomis, iSpléciant ,,ASVSpoof 2019 rinkinj. Duomenims papildyti panaudoti dviejy tipy iskraipymai: aidas
ir foninis triuk§mas. Aidas buvo parinktas i§ vieSai prieinamy patalpos impulsy atsaky (RIR) duomeny rinkiniy.
Pasirinkti keturi skirtingi foniniai trukSmai: muzika, televizija, Sneka, laisvas garsas. ,,Logically-Replayed
ASVSpoof 2019 rinkinys buvo panaudotas balso klastojimo imitavimui skambuciy centro aplinkoje, taip pat
buvo sumazintas diskretizavimo daznis nuo 16 kHz iki 8 kHz. Sis duomeny rinkinys panaudotas jvertinimui.

Straipsnyje, kuriame yra pristatoma ,,Deep4SNet“ sistema buvo naudojamas ,,H-Voice* duomeny
rinkinys. Sis rinkinys yra sukurtas remiantis imitaciniai ir sintetiniais balsais, kalbanéiais jvairiomis kalbomis,
angly, ispany, portugaly, pranciizy, tegaly. IraSai yra saugomi kaip histogramos, rinkinj sudaro 6672 jrasai,
6596 imitaciniai ir 76 sintetiniai. Sintetiniams garsams sukurti panaudotas ,,Deep Voice 3“ modelis.

Taip pat buvo pasitilytas mokslininky i§ Vroclavo mokslo ir technologijy universiteto, Lenkijos savo
duomeny rinkinys. Jie pasiilé ,,Attack Agnostic* duomeny rinkinj, kuriame sujungti 3 duomeny rinkiniai —
,LASVspoof (LA)“, ,,WaveFake* ir ,,FakeAVCeleb* garso jrasy poaibis, kuriuose i$§ viso yra 31 083 tikri ir 222
035 netikry pavyzdziy, apimanciy 27 jvairius metodus. Jy tikslas — sukurti jrankj, kuris leisty analizuoti
modelio apibendrinimg ir stabilumg. Todél sitilomi trys skirtingi duomeny rinkinio skaidiniai, kurivose jrasai
skirtingai paskirstomi ] apmokymo, testavimo ir jvertinimo poaibius. Modifikacijos, naudojamos
iskraipymams sukurti, yra nenuosekliai suskirstytos j §iuos pogrupius. Sis metodas leidZia atkreipti démesj
atskiry rezultaty skirtumus (Kawa et al., 2022).

Mokslininky i§ Pakistano ir Saudo Arabijos tyrime, kuriame jie pasiilo ,,ELTP-LFCC* garso poZymiy
deskriptoriy eksperimente buvo panaudotas ,,ASVspoof 2019* duomeny rinkinys, konkreciai loginés prieigos
poaibis. Jis sudarytas i§ apmokymo, vertinimo ir vystymo poaibiy, taip pat kiekvienas poaibis sudarytas 1S tikry
ir netikry jrasy, kur sintetiniai jrasai generuojami naudojant kelis algoritmus. Nesintetinés kalbos jrasai surinkti
i§ 107 kalbétojy. Apmokymo poaibi sudaro 25 380 pavyzdziai, vystymo 24 986, o vertinimo 71 933 jrasai.
Kiekvieno jraso trukmé yra nuo vieno iki dviejy sekundziy, o visi jrasai yra saugomi FLAC (angl. Free Lossless
Audio Codec) formatu, kuris yra skirtas suspaust garso jrasg neprarandant kokybés.

1 lentelé. Tyrime naudoto ,,ASVspoof 2019“ duomeny rinkinio statistika pagal sintetiniy ir tikry jrasy skai¢iy kiekviename

poaibyje, vyry ir motery kalbétojy skaiciy, klastojimo algoritmus ir diskretizavimo daznj. Parengta pagal (Arif et al., 2021)

Garso jrasai Kalbétojai Suklastojimo algoritmai | Diskretizavimo daznis
Loginés pricigos | [ viso: 107 | vC | TTS [ veirTTs 16 kHz
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Tikri | Suklastoti | Vyrai | Moterys
Apmokymo | 2580 | 22800 8 12 ) A «
Vystymo | 2548 | 22296 8 12
Vertinimo | 7355 | 63882 30 37 5 11 3

1.5. Pirmo skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo apibrézta sintetiniy balso jra$y savoka, apradyti jy tipai, generavimo principas.

Paaiskinta sintetiniy balso jrasy generavimo ir jy identifikavimo problematika. Apzvelgti sintetiniy balso jrasy

masininio mokymosi ir gilaus mokymosi identifikavimo metodai, eksperimentuose naudojami duomeny

rinkiniai, kaip buvo atlickami eksperimentai, jy salygos. Taip pat akcentuota balso giliy klastoc¢iy technologija,

kuri pastaruoju metu yra labai aktuali.

1.6. Pirmo skyriaus iSvados ir tolimesni darbai

Apibendrinus atliktg literatiiros analize suformuluojamos tokios i§vados:

1.

Apzvelgus sintetiniy balso jrasy generavimo principus paaiskéjo, kad egzistuoja jvairds jy tipai
ir generavimo metodai, kurie nesustoja tobuléti.

ISsiaiskinta sintetiniy balso jraSy generavimo ir jy identifikavimo problematika. Generuojant
sintetinius balso jrasus vis dar triikksta kai kuriy balso kokybés aspekty budingy zmonéms,
pavyzdZiui iSraiSkingumas, SiurkStumas, dusulys, stresas, emocijos. Identifikuojant sintetinius
balso jraSus dabartiniai metodai vis tiek susiduria su sunkumais, todél yra bitina atlikti
tolesnius tyrimus, kad biity galima suprasti, kuria kryptimi sintetiniu balso jrasy identifikavima
reikia toliau tobulinti.

Vertinant algoritmy naSuma, jis pablogédavo su nematytais duomenimis arba skirtingais
generavimo tipais, papildomas apribojimas esamy metody yra identfikavimo naSumas esant
ribotiems mokymy duomenims ir skai¢iavimo istekliams.

Pasitilytiems metodams reikia specialaus duomeny apdorojimo, kad jie veikty gerai, maSininio
mokymosi algoritmai reikalauja didesnio laiko kiekio pozymiy i$skyrimui ir duomeny
paruoSimui. Kalbant apie gilaus mokymosi algoritmus, garso jrasams reikéjo specifiniy
transformacijy, kad algoritmai veikty tinkamai.

Beveik visuose tyrimuose daugiausia démesio skiriama identifikavimo metodams, skirtiems

identifikuoti sintetinius balso jraSus angly kalba.
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Remiantis gautomis iSvadomis numatyti tolimesni darbai:

1.

ISsiaiSkinti, ar galima biity patobulinti jau esamg metoda panaudojant geresnj neuroninj tinkla,
kombinuojant identifikavimo modelius ar naudojant papildomas reguliavimo, duomeny
padidinimo priemones, kad pagerinti sintetiniy balso jrasy identifikavimo metody efektyvuma;
Sukurti duomeny rinkinj, kuris panaudojamas metodo patobulinimui identifikuoti sintetinius ir
nesintetinius balso jraSus;

Suprogramuoti metodo patobulinima;

4. Atlikti pasiiilyto metodo empirinj tyrima;

5. Pateikti empirinio tyrimo iSvadas ir rekomendacijas.

2 lentelé. Palyginamoji straipsniy ir jose taikyty metody, duomeny rinkiniy lentelé

. . Straipsnhio Naudoti Geriausias Met_o das arba}
Eil. | Nuorodaj S . . . modelis, su kuriuo
Nr Saltinj publikavimo duomeny Naudoti metodai nasumo pasiektas geriausias

metai rinkiniai jvertinimas
rezultatas
Q-SVM, tiesinis
(Singh & Savo sukurtas diskriminantas, kvadratinis Tikslumas:
1 Singh, 2020 duomeny diskriminatas, linijinis SVM, 97 56% ' Q-SVM
2020) rinkinys svertinis KNN, medziy o7
ansamblis ir logistiné regresija
. ASV Spoof .
(Limetal., ” ” CNN, CNN-LSTM, CNN- Tikslumas:
2 2022) 2022 2021¢, LSTM-perm 99 97% CNN-LSTM-perm
,,LJSpeech* ’

3 gfh%%le)t 2021 ”A%lsg'?f"’f  TEResNet* EER: 3,99% , TEResNet*

4 e(t?l‘oczgazr;) 2022 FoR TCN, STN, CNN T"‘;'Z‘f;:a& TCN

5 (quo‘i%‘)i"' 2018 ”A%lsg)'?fmf DNN-HLL, GMM-LLR EER: 0,045% DNN-HLL
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2. Siulomas buidas

Sintetiniy ir nesintetiniy balso jrasy identifikavimas yra sudétingas uzdavinys dél gilaus mokymosi
metody, naudojamy labai tikroviskiems ir jtikinamiems netikriems, sintetiniams balso jraSams generuoti,
pazangos. Siiilomg biidg 1§ esmés sudarys trys pagrindinés dalys:

e Duomeny rinkinys.
o Kiasifikavimo modelis.
e Vertinimo dalis.

Svarbi dalis yra surinkti jvairy duomeny rinkinj, sudaryta i§ nesintetiniy ir sintetiniy balso jrasy.
Duomeny rinkinys turéty apimti jvairius kalbétojus, kalbas ir akustines salygas, kad biity uZtikrintas
identifikavimo modelio patikimumas ir apibendrinimas. Sekantis dalykas yra pirminis iSankstinis apdorojimas
(angl. pre-processing). Pirminis balso duomeny apdorojimas, kad jie biity paruosti analizei. Tai apima tokius
etapus kaip garso normalizavimas, diskretizavimo daznio (angl. sampling rate) nustatymas ir pozymiy
iSskyrimas. Konkretlis naudojami iSankstinio apdorojimo metodai gali skirtis priklausomai nuo pasirinkty
iSskirti pozymiy ir pasrinkto identifikavimo modelio. Kita svarbi dalis yra modelio pasirinkimas. Pasirinkti
tinkama masininio mokymosi arba gilaus mokymosi modelj sintetiniams ir nesintetiniams balso jrasams
identifikuoti. Galima naudoti jvairius modelius, jskaitant tradicinius, giliuosius neuroninius tinklus,
konvoliucinius neuroninius tinklus, pasikartojan¢ius neuroninius tinklus arba pazangesnes architektiiras,
specialiai sukurtas sintetiniy balso jrasy analizei. Tuomet pasirinkta modelj apmokyti naudojant i$ anksto
apdorotus balso duomenis. Tai reiskia, kad i$skirtos savybés kartu su atitinkamomis etiketémis (sintetinis arba
nesintetinis) jvedamos j model;j ir optimizuojami jo parametrai. Mokymo proceso tikslas — sudaryti sglygas
modeliui i$mokti modelius ir savybes, pagal kurias biity galima atskirti sintetinius ir nesintetinius balso jrasus.
Paskutinis etapas biity jvertinimas, jvertinti apmokyto modelio veikimg naudojant vertinimo rodiklius, tokius
kaip tikslumas, atSaukimas ir F1 balas, EER, AUC rodikliai. Modelis turéty biti vertinamas naudojant atskirg
patvirtinimo arba testavimo duomeny rinkinj, kuriame yra ir nesintetiniy, ir sintetiniy balso jrasy pavyzdziy.
Siekiant patikimesniy rezultaty, taip pat galima taikyti kryzminio vertinimo arba kitus vertinimo metodus. 2.1

pav. galima matyti sitilomo biido UML veiklos diagrama:
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Diskretizavimo Duameny
) Duomeny —_ )
|vesties duomenys ) daznio disbalanso
segmentavimas
nustatymas suvaldymas

Duomeny S
iSskyrimas | D_“"me”” ._Pozy.mm Modelio Ivertinimas O
poalbius rinkinys i§skyrimas apmokymas

2.1 pav. Sitlomo biido UML veiklos diagrama
2.1. Duomeny rinkinys

Surinkti patikimg ir jvairialypj sintetiniy ir nesintetiny balso jrasy duomeny rinkinj gali buti sudétinga.
Renkant duomeny rinkinj gali kilti jvairQis i§Stkiai. VieSai prieinamy sintetiniy balso jraSy duomeny rinkiniy
yra nedaug, lietuviy kalba jy praktiskai neegzistuoja. Siai problemai spresti moksliniy tyrimy institucijos,
organizacijos ir pramonés suinteresuotieji subjektai galéty bendradarbiauti kurdami ir dalydamiesi
lyginamaisiais duomeny rinkiniais, specialiai skirtais sintetiniams ir nesintetiniams balso jrasams identifikuoti.
Dél nedidelio duomeny rinkiny paplitimo nusprgsta savo sintetiniy ir nesintetiniy balso jrasy rinkinj surinkti
rankiniu budu. Vieni i§ populiariausiy garso duomeny rinkiniy yra sudaryti i§ trijy poaibiy: testavimo,
vertinimo, vystymo. Todél nuspresta savo duomeny rinkinj taip pat sudaryti i$ trijy tokiy pat daliy. Balso jrasy
sintezei bus panaudotas ,,VITS* (angl. Variational Inference with adversarial learning for end-to-end Text-to-
Speech) — tai galutinis kalbos sintezés modelis, kuris numato kalbos bangos formg priklausomai nuo jvesties
teksto sekos. Salyginis variacinis autokoderis (VAE), kurj sudaro posteriorinis koderis, dekoderis. Modelis
mokomas nuo pastoviai, derinant nuostolius, gautus i$ variacinés apatinés ribos ir prie§ingo mokymo. Siekiant
pagerinti modelio iSraiSkingumg, sglyginiam iSankstiniam pasiskirstymui taikomi normalizuojantys srautai.
Darant i§vada, teksto koduotés didinamos pagal trukmés prognozavimo modulj, o tada atvaizduojamos |
bangos forma naudojant srauto modulio ir ,,HiFi-GAN* dekoderio kaskada. 2.2 esan¢iame paveikslélyje galima

matyti tekstas i kalba (TTS) proceso diagrama:

Kalbetojo
kodavimas

Atskaitos garso
jrasas

. ) ) Sintetinis garso
Dekodawma%[ Vokoderis ]ﬁ T ’—>©

Teksto
kodavimas

|vesties teksto
seka
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2.2 pav. Garso jraSo sintezavimas pasinaudojant TTS (angl. Text-to-speech) technika

LLIEPA TTS*“ (angl. Text-To-Speech) sintezés variklis lietuviy kalbai. Pagrindinis sintezatoriaus
branduolys yra LIEPA kalbos sintezatorius. Sis teksto j kalba sintezatorus padés susintezuoti balso jrasus
lietuviy kalba i§ jvesties teksto paduoto jam. Taip pat §is sintezatorius gali sintezuoti balso jraSus, tiek vyry,
tiek motery.

Pirminiai iSankstinio apdorojimo (angl. preprocessing) etapai padeda paruosti garso duomenis
sintetiniy jrasy identifikavimo modeliams, kad jie galéty iSmokti ir nustatyti modelius, susijusius su
nesintetiniais garso jrasais Ir sintetiniais. Konkretiis naudojami i$ ankstinio apdorojimo metodai gali skirtis
priklausomai nuo duomeny rinkinio pobiidzio ir naudojamo gilaus mokymosi modelio reikalavimy. Todél
svarbus dalykas yra pozymiy iSskyrimas. Taip pat garso segmentavimas padés ilgus garso jrasus suskirstyti |
mazesnes dalis ar kadrus, tai leis modeliui analizuoti ir apdoroti mazZesnes garso jraSy atkarpas, iSvengti
atminties apbribojimy mokymo metu. Pasirinkta panaudoti §iuos pozymius savo modeliui apmokyti:

e Laiko srities garso jrasai.
e Konstanta Q transformacijos (CQT) pozymius.

Matematikoje ir signaly apdorojime pastoviosios Q transformacijos ir kintamosios Q transformacijos,
paprasciausiai vadinamos CQT ir VQT, transformuoja duomeny eilute | dazniy sritj. Ji susijusi su Furjé
transformacija ir labai glaudZiai susijusi su kompleksine Morleto bangine transformacija. Sios transformacijos
pritaikytos muzikiniam vaizdavimui.

Laiko srities garso signalai bus sutrumpinti arba prailginti iki 6 sekundziy. Konstantos Q
transformacijos poZymiai ir kity poZymiy ilgis bus 6,4 sekundés, diskretizavimo daznis 16 kHz. Taip pat
duomeny rinkinio klasiy disbalanso tvarkymas identifikuojant sintetinius balso jrasus yra svarbus zingsnis
siekiant uztikrinti, kad modelis nebuty $aliskas vieno klasés atzvilgiu ir galéty veiksmingai identifikuoti ir
sintetinius, ir nesintetinius balso pavyzdzius. Vienas i§ budy susitvarkyti su duomeny rinkinio disbalansu yra
padidinant garso jraSy skaiiy tam tikroje klas¢je, pavyzdziui, nesintetiniy balso jrasy. Tai galima iSspresti
dubliuojant arba generuojant naujus jraSus. Atitinkamai galima ir mazinti sintetiniy garso jraSy skaiciy, jeigu
tam tikroje klas¢je jraSy yra Zymiai daugiau arba naudoti kartu Sias abi metodikas siekiant subalansuoti balso
irasy duomeny rinkinj. Bitina suprasti, kad klasiy disbalanso tvarkymo metodo pasirinkimas priklauso nuo
duomeny rinkinio ir identifikavimo modelio. Norint nustatyti efektyviausig btida reikia eksperimentuoti ir
jvertinti skirtingus metodus konkrec¢iuose duomeny rinkiniuose. Taip pat sprendziant duomeny disbalanso
problema atsizvelgiant | tai, kad bendruosiuose sintetiniy jrasy identifikavimo uzdaviniuose nesintetiniy

pavydziy skaiCius yra daug mazesnis nei sintetiniy bus pritaikoma svertinés kryzminés entropijos (WCE)
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funkcija siekiant susidoroti su duomeny disbalansu rinkinyje. Jeigu {xi,yi} sudaro pazyméta apmokymo poaibj,
kur Vi zymi yi € {0,1}, tuomet WCE nuostolio funkcija yra tokia:
WCE(z,y;) = —w,, log(zyl.)

Kurz = [z, z;] — tai 2 ,,softmax* klasiy tikimybeés, o w,,. yra atvirkstinis y; Zymos santykis apmokymo
poabyje. Visiems mokymo procesams naudojamas Adamo optimizatorius ir numatyti nustatymai.
Eksponentinis mokymosi greicio maz¢jimas su daugikliu 0,95, partijos dydis 32. Modelis duodantis maZziausig
vienodg klaidy lygj (EER) atrenkamas vertinimui. Mokymo proceso metu naudojant Adamo optimizatoriy,
modelis gali veiksmingai optimizuoti savo parametrus, reguliuoti mokymosi greitj pagal kiekvieng parametra
ir konverguoti prie gero sintetiniy ir nesintetiniy balso jrasy identifikavimo uzduoties sprendimo, taciau tam,
kad pasiekti optimalius rezultatus konkreciuose identifikavimo uzdaviniuose, gali prireikti eksperimentuoti ir
tikslinti parametry pasirinkimus.

Taip pat bus pritaikomas sumaiSymo reguliavimas (angl. Mixup Regularization), kad apmokytas
modelis geriau apibendrinty nematytas technikas. SumaiSymo reguliavimas turés pagerinti apibendrinimo
galimybes. ,,Mixup* yra populiarus giliyjy neuroniniy tinkly mokymo reguliarizavimo metodas, kuris gali
pagerinti apibendrinimg ir padidinti atsparuma prieSisSkiems veiksniams. Jis iSkreipia jvesties mokymo

duomenis kity atsitiktinai parinkty mokymo aibés atvejy kryptimi.
2.2. Klasifikavimo modeliai

Renkantis identifikavimo modelius, svarbu atsizvelgti | konkrecius uzduoties reikalavimus ir ypatybes,
duomeny rinkinio struktiirg, jvairuma. Siam tikslui yra pasirenkamas laiko srities sintetinés kalbos aptikimo
tinklas (angl. Time-domain Synthetic Speech Detection Net), toliau (TSSDNet), kuris turi ,,ResNet* arba
,Inception® stiliaus strukttiras. Sitilomi modeliai turi geras apibendrinimo galimybes. ,,Res-TSSDNet* ir ,,Inc-
TSSDNet*, kurie atitinkamai turi tg patj pirmajj sluoksnj, 3 galutiniai visiskai sujungts linijinius sluoksnius ir
globaly maksimaly sujungimg prie§ linijinius sluoksnius. ,,ResNet* stiliaus ir ,,Inception stiliaus blokai
kartojami atitinkamai M karty, ir abiejuose tinkluose taikomas paketinis normalizavimas (BN). Cr ir C| zymi
kanaly skaiCiy atitinkamame modulyje, kurie jvairiuose sluoksniuose gali skirtis. Norint padidinti recepcinio
lauko ir valdymo modelio sudétinguma, reikia iSplésti konvoliucijg su dilatacija d yra ijtraukus i ,,Inc-
TSSDNet“. Visuose konvoliucijos sluoksniuose taikomas ,,SAME* uzpildymas su zingsniu = 1, o sujungimo
sluoksniams Zingsnio reikSme lygi atitinkamam branduolio dydZiui. ,,Res-TSSDNet* struktiira pavaizduota 2.3

esanciame pav.

37



A

1x1, G,

1x7, 16, BN, RelLU

3| [1%3. C,, BN, ReLU

_Softmax*
Tiesinis, 2
Tiesinis, C,_, ReLU T
A BN, ReLU
Global Max Pool |~ /
ResMet-Style blokas |
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E’ . |[ 13, C4, BN, ReLU
Max Pool, 4 |

:

2.3 pav. ,,Res-TSSDNet“ modelio strukiira. Parengta pagal (Hua et al., 2021)

Trecias modelis ,,2D-Res-TSSDNet* yra ,,Res-TSSDNet* 2D versija, turi tg pacig architektiira, iSskyrus

tai, kad visos konvoliucijos ir sujungimo (2 x 2 sujungimo) sluoksniai naudoja 2D branduolius.

Kaip identifikavimo modeliy patobulinimai buvo sukurti trys identifikavimo modeliai:

,,RawNet*.

,,2D-Inc-TSSDNet*.

Kombinuotas ,,RawNet* ir ,,Inc-TSSDNet*.

Sioje ,,RawNet“ modifikuotoje versijoje taikomas sluoksnio normalizavimas, naudojami keturi

,,RawBlock* blokai, Sie blokai sudaryti i§ vieno konvoliucijos ir rinkinio normalizavimo sluoksnio. Taip pat

naudojami trys sujungimo sluoksniai su ,,ReLU* aktyvacijos funkcija, paskutiniame sluoksnyje ji nenaudojama

ir globalus vidurkio skai€iavimo sluoksnis. Taip pat tik Siame identifikavimo modelyje naudojamas ,,stride*

parametras. ,,Stride” yra parametras, kuris diktuoja branduolio arba filtro judéjima per jvesties duomenis.

Atliekant konvoliucijos operacija, ,,stride” nustato, kiek vienety filtras pasislenka kiekviename Zingsnyje.

Identifikavimo modelis bus apmokytas naudojant Adamo optimizavima, taikant mokymosi greitj 0,001. 2.4

pav. galima matyti ,,RawNet* modelio ,,RawBlock® bloko strukiira.

\RewBld l """"" !
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I |
I |
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2.4 pav. ,,RawBlock* bloko struktiira

Toliau nuspresta sukurti savo ,,2D-Inc-TSSDNet* identifikavimo modelj, Sis modelis i$ esmés yra 2D

versija paprasto ,,Inc-TSSDNet* modelio, todé¢l ir architektiira §io modelio nesiskiria labai stipriai, vietoj

paprasty konvoliucijos sluoksniy naudojami 2D konvoliucijos sluoksniai.

Paskutinis identifikavimo modelis yra kombinacija ,,RawNet* ir ,Inc-TSSDNet*“ identifikavimo

modeliy, tokiu biidy yra apjungiamos Siy modeliy ypatybés siekiant gauti geresnius rezultatus.

2.3. Rezultaty jvertinimas

Vertinant sintetinio ir nesintetinio balso identifikavimo modelius, reikia jvertinti jy nasuma tiksliai

atpazjstant tikrus ir sintetinius balso jrasy pavyzdzius. Naudojamos jprastos vertinimo priemonges ir metodai,

skirti sintetiniy ir nesintetiniy balso jraSy identifikavimo modeliy veiksmingumui jvertinti:

Tikslumas, kuris apskaiciuojamas i§ teisingai suklasifikuoty pavyzdziy ir bendro pavyzdziy
skai¢iaus santykio, jvertinamas bendras modelio prognoziy teisingumas. Taciau vien tik
tikslumo gali nepakakti, kai susiduriama su nesubalansuotais duomeny rinkiniais, kuriuose
dominuoja viena tam tikra klasé.

Preciziskumas (angl. Precision) — tai teisingumo matas, pasiekiamas atliekant tikrajj numatyma.
Paprastais Zodziais tariant, ji mums nurodo, kiek prognoziy i§ tikryjy yra teigiamy 1§ visy
numatyty teigiamy pavyzdziy. Jis apibréziamas kaip bendro teisingai klasifikuoty teigiamy
klasiy skaiciaus ir bendro prognozuojamy teigiamy klasiy skaiciaus santykis. Arba kiek i§ visy
nusp¢jamy teigiamy klasiy teisingai nuspéjome.

AtSaukimas (angl. Recall) — Tai teisingai prognozuoty faktiniy steb&jimy matas, t. y. kiek
teigiamos klasés steb¢jimy 1§ tikryjy prognozuojama kaip teigiami. Jis taip pat vadinamas
jautrumu. AtSaukimas yra tinkamas vertinimo metrikos pasirinkimas, kai norime uzfiksuoti kuo
daugiau teigiamy teiginiy.

F1 jvertis — tai skai¢ius nuo 0 iki 1 ir yra tikslumo ir atSaukimo harmoninis vidurkis. Sis vidurkis
skirtingai nuo paprasty vidurkiy, néra jautrus labai dideléms reikSméms. F1 rezultatas palaiko
pusiausvyrg tarp klasifikatoriaus tikslumo ir atSaukimo. Jei tikslumas mazas, F1 rodiklis yra
mazas, o jei atSaukimas mazas, F1 rodiklis taip pat yra mazas.

AUC jvertis — tai plotas po ROC kreive. Tai yra sritis po ROC (angl. Receiver Operating

Characteristic) kreive, kuri matuoja modelio gebéjimg atskirti teigiamus ir neigiamus atvejus.
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AUC (angl. Area Under the Curve) verté parodo, kaip gerai modelis skiria pavyzdzius tarp
teigiamy ir neigiamy atvejy.

Vienodas klaidy daznis (angl. Equal Error Rate) — tai dazniausiai naudojamas nasumo rodiklis,
skirtas jvairiy sistemy veiksmingumui vertinti. EER matuoja taska, kuriame klaidingo priémimo
lygis (FAR) yra lygus klaidingo atmetimo lygiui (FRR). EER yra svarbus rodiklis, nes juo
subalansuotai jvertinamas sistemos nasumas. Mazesnés EER reikSmés rodo geresnj veikima,
nes jos rodo mazesnj bendrg klaidy lygj atskiriant tikrg ir sintetinj balso jrasa.

Atvaizdavimui planuojama naudoti gavéjo operaciniy charakteristiky (ROC) kreive. Tai
grafinis vaizdas, iliustruojantis dvejetainio klasifikavimo modelio naSumg esant skirtingoms
klasifikavimo slenkstinéms (angl. threshold) reik§mém. ROC kreivé gali buti naudojama
identifikavimo sistemos naSumui jvertinti, nubréziant tikrojo teigiamo rodiklio (TPR) ir
klaidingai teigiamo rodiklio (FPR) santykj esant skirtingoms klasifikavimo riboms.

Sutrikimo matrica (angl. Confusion matrix) — yra klasifikatoriaus pateikty teisingy ir neteisingy
prognoziy skaiciaus lentelés suvestiné. Jis gali biiti naudojamas klasifikavimo modelio naSumui
jvertinti. Paprastai tariant, tai yra lentelé, kuri rodo klasifikavimo modelio veiksminguma

prognozuojant tikrus ir netikrus rezultatus.

2.4. Antro skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo apradytas planuojamas surinkti duomeny rinkinys, taip pat i§ ankstinis

apdorojimas (angl. pre-processing), pozymiy iSskyrimas, rinkinio struktiira. Apibrézti eksperimentui

naudojami identifikavimo modeliai sintetiniams ir nesintetiniams balso jraSams nustatyti. Nuspresta naudoti

Adamo optimizatoriy apmokymo procesui. Pasirinktos technikos sugeneruoti sintetiniams balso jraSams.

ISvardinti rezultaty jvertinimo zingsniai ir buidai.

2.5. Antro skyriaus iSvados

Apibendrinus §j skyriy suformuluojamos tokios i§vados:

1. ISanalizavus jvariuis duomeny rinkinius, jy strukiirg, nuspresta surinkti savo duomeny rinknj

sintetiniams ir nesintetiniams balso jrasams identifikuoti.

2. Nuspresta naudot Siuos pozymius klasifikavimo modeliams apmokiyti:

a. Laiko srities garso jrasai.

b. Konstanta Q transformacijos (CQT) poZymius.
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3. Apzvelgus sintetiniams balso jrasams naudojamus identifikuoti klasifikavimo modelius
nuspresta naudoti Siuos modelius savo darbe:
a. ,,Res-TSSDNet*.
b. ,,Inc-TSSDNet*.
c. ,,2D-Res-TSSDNet*.
d. Pritaikytas ,,RawNet®.
e. Pritaikytas,,2D-Inc-TSSDNet*.
f. Kombinuotas ,,Inc-TSSDNet*“ ir ,,RawNet* identifikavimo modelis.
4. Apmokymo procesui naudojamas Adamo optimizatorius.

5. Parinktos vertinimo priemonés gautiems rezultatms jvertinti.
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3. Eksperimentiné dalis

Sintetiniy balso jrasy identifikavimas yra esminis zingsnis ] priekj siekiant pagerinti balso atpazinimo
sistemas ir jy naudojima jvairiose srityse, iskaitant kalbos technologijas, sauguma ir sgveika su elektroniniais
jrenginiais. Siame eksperimente bus stengiamasi suprasti, kaip giliosios mokymosi technologijos gali biti
pritaikytos sintetiniy balsy identifikacijai ir kiek tai gali pagerinti balso identifikavimo tikslumg. Siekiama
iSbandyti pasirinktus modelius, kad nustatyti identifikavimo galimybes, taip pat jy pranasumus ir trilkumus,
kaip teisingai modeliai sugeba nusatyti tikrus ir sintetinius balso jraSus, koks yra jy veikimas su savo surinktu
duomeny rinkiniu, palyginti juos tarpusavyje ir pateikti savo jzvalgas apie gautus rezultatus $ioje dalyje. Siame
skyriuje bus panaudoti $ie gilaus mokymosi identifikavimo modeliai:

e Res-TSSDNet“,

e . Inc-TSSDNet*.

o ,2D-Res-TSSDNet*.

e Pritaikytas ,,RawNet*.

e Pritaikytas ,,2D-Inc-TSSDNet*.

e Kombinuotas ,,Inc-TSSDNet* ir ,,RawNet* modelis.
3.1. Duomeny rinkinio surinkimas

Duomeny rinkiniai yra i§ esmés pagrindas, kuris leidZia giliuosius mokymosi modelius apmokyti,
jvertinti ir tobulinti identifikavimo uzduotims. Stai kod¢l duomeny rinkiniai yra nepaprastai svarbiis tokio tipo
uzduotims. Duomeny rinkiniai suteikia modeliams autentiSky ir sintetiniy balso jrasy, kurie reikalingi
mokymui. Tinkamai parengtas duomeny rinkinys leidZia modeliams iSmokti identifikuoti jvairias sintezavimo
technikas ir skirtumus tarp autentiSky ir sintetiniy balso jraSy. Duomeny rinkiniai taip pat naudojami modeliy
validacijai ir testavimui. Jie padeda jvertinti modeliy tiksluma, jautruma, specifiSkuma ir kitus veiksmingumo
rodiklius, naudojant atskira duomeny rinkino dalj, kuri nebuvo naudojama apmokymui. Galiausiai, kuo
didesnis ir jvairesnis duomeny rinkinys, tuo geriau modeliai gali jsisavinti ir identifikuoti skirtingas
sintezavimo technikas. D¢l prie$ tai iSvardinty priezaS¢iy nuspresta surinkti savo balso jrasy duomeny rinkinj
lietuviy kalba. Tam, kad iSanalizuoti siilomy metody identifikavimo tiksluma ir kitas vertinimo metrikas labai
svarbu turéti gerg ir reprezentatyvy duomeny rinkinj efektyvumo jvertinimui, kad biity parodytas
identifikavimo modeliy gebéjimas apibendrinti. Savo duomeny rinkiniui tikri, nesintezuoti garso jrasai buvo
paimt 1§ keliy audio knygy skaidant knygas dalimis j trumpus garso jrasus ir paskirstant juos per duomeny
rinkinio apmokymo, vystymo, vertinimo dalis. Kiekvieno garso jraso diskretizavimo daznis duomeny rinkinyje
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buvo konvertuotas j 16 000 Hz.. Siuo metu turimy duomeny rinkiniy diskretizavimo daZnis yra mazdaug 16
kHz, todél kalbos kokybé néra visiSkai tobula. Padidinus diskretizavimo daznj, generavimas gali biti
kokybiskesnis. Taip pat visi jraSai buvo konvertuoti ] mono garsa, kuris yra vieno kanalo garsas, kai visi
instrumentai sumaiSomi j vieng signala, skirtg girdéti tarsi sklindantj i§ vienos padéties. Palyginimui, stereo
(stereofoninis) garsas pasickiamas naudojant du garso kanalus, maitinancius 2 atskirus garsiakalbius. Balso
jraSy sintezavimui buvo panaudotis dvi teksto j kalba technikos:

o VITS.

o _LIEPATTS®.

Zymint garso jradus protokolo faile buvo nurodomi kalbétojo ID, garso failo pavadinimas, kalbé&jimo
suklastojimo technika ir raktas, ,,bonafide®, jei kalba yra nesintetiné, ,,spoof™, jei kalba yra sintetin¢. Dalis
sintezuoty garso jraSy buvo sukurti tieck vyro balsu, tieck moters balsu. Taip pat svarbu paminéti svarbig
eksperimento salyga, kad identifikavimo modeliams apmokyti bus naudojami balso jrasai sukurti su ,,VITS*
technika, o vertinama bus su ,,VITS* ir ,,LIEPA TTS*, kad nustatyti, kaip modelis identifikuos nematytus

apmokymo metu balso jrasus.

3 lentelé. Surinkto duomeny rinkinio nesintetiniy ir Sintetiniy balso jrasy skai¢ius

Balso jrasai
Poaibis
Nesintetiniai | Sintetiniai | IS viso jrasy
Apmokymo 1024 1977 3001
Vystymo 1092 4904 5996
Vertinimo 3030 6161 9191

3.2. Modeliy veikimo reguliavimo pritaikymas

Eksperimente nusprgsta panaudoti jvarias reguliavimo priemones, kurios gerina apibendrinimo
galimybes, pirmoji yra svertinés kryzminés entropijos (WCE) funkcija, taip pat nuspresta panaudoti
sumaiSymo reguliavimg. SumaiSymo reguliavimas (angl. Mixup reguliarization) — tai sintetiniy duomeny
generavimo ir modelio apibendrinimo tobulinimo technika. 2018 m. pristatytas duomeny papildymo metodas,
skirtas neuroniniams tinklams apmokyti, konstruojant virtualius mokymo pavyzdzius naudojant iSgaubtus
pavyzdziy pory ir jy zyméjimo derinius. IS esmés $is metodas sureguliuoja neuroninj tinklg, kad tarp mokymo
pavyzdziy biity palankesnis paprastas tiesinis elgesys ir pagerina apibendrinimg. SumaiSymas veikia kaip tam

tikra reguliacijos forma, neleidzianti modeliui per daug prisitaikyti prie mokymo duomeny ir taip pagerinanti
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apibendrinimg nematytiems pavyzdziams. Taip pat egzistuoja ir interpoliavimo nauda. Kuriant i§gaubtus
jvesties ir etike€iy derinius, ,,mixup* skatina modelj iSmokti tiesinés interpoliacijos tarp duomeny tasky, todél
sprendimy ribos gali biiti lygesnés ir patikimesnés. Si technika padeda kovoti ir su duomeny disbalansu
duomeny rinkinyje, gali padéti sumazinti su duomeny trikumu ir disbalansu susijusias problemas. Paskutiné
Sios technikos nauda yra, kad taikant atsitiktinumg, maziau tikétina, kad modelis per daug prisitaikys prie
triukSmingy ar nereikSmingy mokymo duomeny pozymiy. Taciau, kaip ir bet kurio kito reguliavimo metodo
atveju, sumaiSymo veiksmingumas gali skirtis priklausomai nuo konkre¢iy duomeny rinkinio savybiy ir
modelio architektiiros. Sioje vietoje labai svarbu eksperimentuoti. Tredias metodas yra etikeciy i§lyginimas
(angl. Label Smoothing) — tai dar vienas klasifikavimo uzdaviniuose daznai naudojamas reguliarizavimo
metodas. Jis apima vienkartiniy uzkoduoty tiksliniy Zyméjimy iSlyginima, pakeiciant reikSmes 0 ir 1 maZzomis
teigiamomis reikSmémis, paprastai artimomis nuliui. Tai neleidzia modeliui pernelyg pasitikéti savo
prognozémis ir skatina jj iSmokti patikimesniy sprendimo riby. Etikeciy iSlyginimas gali padéti pagerinti
modelio apibendrinimo rezultatus, ypa¢ kai susiduriama su triukSmingomis ar neapibréZtomis etiketémis.
Kiekvienas i$ $iy metody atlieka svarby vaidmenj gerinant modelio patikimuma ir apibendrinamajj pobiidj, nes
mokymo metu jvedami skirtingi reguliarumo tipai. Todé¢l galutinai nusprgsta naudoti Sias trys reguliavimo
technikas apmokymo metu:

e Svertinés kryZzminés entropijos (WCE) funkcija.

e SumaiSymo reguliavimas (angl. Mixup reguliarization).

e Etikeciy iSlyginimas (angl. Label Smoothing).
3.3. Naudojami identifikavimo modeliai eksperimente

Sio eksperimento tikslas yra istirti giliuosius mokymosi metodus, siekiant efektyviai identifikuoti
sintetinius ir nesintetinius balso jrasus. Tikimasi, kad gilieji mokymosi modeliai gali sugebéti iSgryninti
svarbiausius balso bruozus ir identifikuoti gilesnes semantines struktiiras, kurios yra reikSmingos balso

atpazinimo uzdaviniuose.
3.3.1. ,,Res-TSSDNet“ identifikavimo modelis

,,Res-TSSDNet* tai laiko srities sintetinés kalbos aptikimo tinklas (TSSDNet), kuris turi ,,ResNet*
architektiira. Si identifikavimo modelj sudaro 1D konvoliucijos sluoksnis ,,convl® su ,,ReLU* aktyvacijos
funkcija ir rinkinio normalizavimas, ,,ResNet-Style* moduliai, kiekvienas su savo konvoliucijos ir rinkinio

normalizavimo sluoksniais, taip pat trys pilnai sujungti sluoksniai (fcl, fc2, out), tarp kuriy yra ,,ReLU*
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aktyvacijos funkcijos, iSskyrus paskutinj. Modelio apmokymui naudojami vienodos trukmés laiko srities
neapdorotos bangy formos pozymiai, kurios yra sugeneruojamos i§ savo surinkto duomeny rinkinio.

Taip pat su Siuo modeliu nuspresta keisti modelio ,,ResNet-Style” moduliy skai¢iy, kad parinkti
geriausig jy kieki:

4 lentelé. ,,Res-TSSDNet*“ modelio rezultatai priklausomai nuo moduliy skaic¢iaus

»ResNet-Style“ moduliy Vystymo poaibio Vertinimo poaibio Bendras modelio parametry
o : : EER oxe
skaicius tikslumas tikslumas skaicius
3 96,88% 88,55% 13,83% 183922
4 83,98% 79,14% 8,51% 348530
5 86,46% 82,84% 12,33% 513138
6 74,72% 73,59% 9,85% 677746

I§ gauty rezultaty nuspresta naudoti 4 ,,ResNet-Style” modulius, nes §iuo atveju svarbiau yra atsizvelgti
1 EER rodiklj nei i tiksluma rodiklj, nors S§is ir yra pasiekiamas geresnis, bet rinkinyje vyrauja duomeny
disbalansas, todél svarbesnis yra EER rodiklis.
Modelio informacija:
e . ResNet-Style* moduliy skaicius: 4.
e Naudojami poZymiai apmokymui: laiko srities garso signalai.

e Aktyvacijos funkcija: ,,ReLU*.

5 lentelé. Gauti rezultatai su ,,Res-TSSDNet*“ modeliu

Reguliavimo technika | Tikslumas | EER verté | PreciziSkumas | AtSaukimas | F1 jvertis | AUC jvertis

WCE 79,14% 8,51% 1,0 0,68 0.81 0,84
SumaiSymo reguliavimas 78,11% 6,49% 1,0 0,67 0,8 0,83
Etikec¢iy iSlyginimo 76,6% 16,24% 0,99 0,65 0,78 0,82

Gautos ROC kreivés su ,,Res-TSSDNet* modeliu:
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IS gauty rezultaty galima matyti, kad aukSc¢iausias tikslumas pasiekimas naudojant WCE reguliavimo
technikg (5 lentel¢), bet maziausias EER rodiklis su sumaiSymo reguliavmo technika 6,4971%, tai taip pat
galima matyti vizualiai, nes ROC kreivé (paveiksléelis 3.1) vizuliai idealesné yra naudojant sumaiSymo
reguliavimo technikg. Taip pat nustebino, kad naudojant WCE ir sumaiSymo reguliavima identifikavimo
metodas neuzfiksavo klaidingai teigiamy rezultaty, nes preciziskumo rodikliai lygas 1, tai taip pat matoma ir
1§ sutrikimo matricy (paveikslélis 3.2), deSiniyjy virSutiniy kvadraty langeliuose reikSmés lygios 0. Pras¢iausi

rezultatai pasiekti su etikec¢iy i§lyginimo reguliavimo technika, tikslumas 76,6%, EER 16,24%.

3.3.2. ,,2D-Res-TSSDNet*“ identifikavimo modelis

Sis naudojamas modelis ,,2D-Res-TSSDNet*“ yra ,,Res-TSSDNet* 2D versija, kuri turi ta pacig
architektiira, taciau visos konvoliucijos ir sujungimo (2 X 2 sujungimo) sluoksniai naudoja 2D branduolius.
Modeliui apmokyti naudojami konstanta Q transformacijos (CQT) pozymiai i$skirti i§ savo duomeny rinkinio.

Kaip ir su ,,Res-TSSDNet* identifikavimo modeliu nuspresta keisti 2D ,,ResNet™ moduliy skaiciy
siekiant nustatyti tinkamiausig jy kieki.

6 lentelé. ,,2D-Res-TSSDNet* modelio rezultatai priklausomai nuo moduliy skaiciaus

2D ,,ResNet-Style“ moduliy Vystymo poaibio Verti_nimo poaibio EER Bendras modelio parametry
skaifius tikslumas tikslumas skaifius
2 74,45% 72,65% 25,43% 371602
3 78,64% 76,12% 19,8% 507154
4 72,93% 69,1% 38,71% 966674

Kaip parodé rezultatai auksciau esancioje lenteléje nuspresta naudoti 3 2D ,,ResNet-Style* modulius,

nes buvo gautas Zemiausias EER rodiklis — 19,8%.

Modelio informacija:

e 2D ,ResNet-Style* moduliy skaicius: 3.

e Naudojami pozymiai apmokymui: CQT poZymiai.

e Aktyvacijos funkcija: ,,ReLU*.

7 lentelé. Gauti rezultatai su ,,2D-Res-TSSDNet“ modeliu

Reguliavimo technika

Tikslumas

EER verté

PreciziSkumas

AtSaukimas

F1 jvertis

AUC jvertis

WCE

76,12%

19,8%

0,94

0,68

0,79

0,8
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Tikrai teigiamy (suklastoty) atvejy skaiius
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Sumaisymo reguliavimas 75,84% 23,84% 0,91 0,7 0,79 0,78
Etikec¢iy iSlyginimas 73,56% 22,83% 0,99 0,6 0,75 0,8
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Gautos sutrikimo matricos:
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3.4 pav. Gautos sutrikimo matricos su ,,2D-Res-TSSDNet“ modeliu

IS gauty rezultaty galima matyti, kad aukciausi rodikliai pasiekti su WCE reguliavimo technika,
tikslumas 76,12% ir EER rodiklis 19,8% (7 lentel¢). Lyginant sumai§ymo reguliavimo ir etikeciy islyginimo
technikas, tai pastaroji uzfiksavo maziau kladingai teigiamy atvejy — 19, bet daugiau klaidingai neigiamy —
2411 (paveikslélis 3.4). SumaiSymo reguliavo technika nustaté 393 klaidingai teigiamus ir 1827 klaidingai
neigiamus atvejus.

3.3.3. ,,Inc-TSSDNet* identifikavimo modelis

,INC-TSSDNet* modelis tai taip vadinamas laiko srities sintetinés kalbos aptikimo tinklas (TSSDNet),
turintis ,,Inception stiliaus architekttrg. padidintas recepcinio lauko ir valdymo modelio sudétingumas,
iSsiplété konvoliucijos su dilatacija d yra jtrauktos j ,,Inc-TSSDNet*, kuris skiriasi nuo originalaus ,,Inception*
tinklo. Sis modelis naudoja ,DilatedNet* ir ,,DilatedCovModule klases. ,DilatedNet* naudoja 1D
konvoliucijas ir yra paremtas gilaus mokymosi architektira, kuri naudoja dilatuotas konvoliucijas.
,,DilatedCovModule* taip pat naudoja dilatuotas konvoliucijas, taciau tai yra pagalbiné klasé, kuri yra
naudojama ,,DilatedNet* viduje. ,,DilatedNet* sudaro 1D konvoliucijos sluoksnis ,,convl® su ReLU

aktyvacijos funkcija ir rinkinio normalizacija (angl. Batch Normalization). ,,DilatedCovModule moduliai,

49



kuriy kiekvienas naudoja dilatuotas konvoliucijas ir rinkinio normalizacija. O taip pat ir pilnai sujungti
sluoksniai tarp kuriy yra ,,ReLU* aktyvacijos funkcijos, iSskyrus paskutinj, kuris nenaudoja jokios aktyvacijos
funkcijos.

Sio identifikavimo modelio architekttiroje buvo kei¢iamas ,,DilatedCovModule* skai¢ius siekiant
i$siaiskinti tinkamiausig jy kiekj.

8 lentelé. ,,Inc-TSSDNet“ modelio rezultatai priklausomai nuo ,,DilatedCovModule* moduliy skai¢iaus

»DilatedCovModule* moduliy Vystymo poaibio Vertinimo poaibio Bendras modelio
o : . EER oxs
skaicius tikslumas tikslumas parametry skaicius
2 83,02% 80,63% 10,89% 24690
3 83,27% 79,38% 12,62% 43250
4 89,5% 88,01% 6,86% 92658
5 77,79% 75,55% 14,88% 142066
6 77,69% 75,18% 12,68% 191474

I§ gauty rezultaty (9 lentelé) pasirinkta naudoti 4 ,,DilatedCovModule* modulius.
Modelio informacija:

e ,DilatedCovModule moduliy skaicius: 4.

e Naudojami pozymiai apmokymui: laiko srities garso signalai.

e Aktyvacijos funkcija: ,,ReLU*.

9 lentelé. Gauti rezultatai su ,,Inc-TSSDNet*“ modeliu

Reguliavimo technika | Tikslumas | EER verté | PreciziSkumas | AtSaukimas | F1 jvertis | AUC jvertis
WCE 88,01% 6,86% 0,99 0,82 0,9 0,9
SumaiSymo reguliavimas 83,63% 6,96% 0,99 0,75 0,86 0,87
Eitke¢iy islyginimas 77,98% 9,92% 1,0 0,67 0,8 0,83
Gautos ROC kreivés:

50



Tikrai teigiamy (suklastoty) atvejy skaicius

Spejime klasé

Gauti rezultatai su WCE

Gauti rezultatai su etikeciy islyginimu

Tikrai teigiamy (suklastoty) atvejy skaicius

Gauti rezultatai su sumaisymo reguliavimu

=
o

o
@

o
o

e
=

o
[N

o
=]

0.0

0.0 0.2 04 0.6 08

104
0.8
0.6
°
041 @
[]
0.2 4
°
004 @
Djﬂ 0‘2 D.Id 0,‘6 DvIB 1.‘0
Klaidingai teigiamy (netikru) atvejy skaicius
10
2
=
% 0.8 1
=
@
2
®
06
2
7
a
3
£ 04+
>
E
8
k-
202
I
=
=
0.0 4
Gautos sutrikimo matricos:
Gauti rezultatai su WCE
5000
4000
3000
2000
1000

Tikra klase

Spéjimo klasé

4000
3500
1 o
3000
2500
2000
1500
o 1000
500
o
1 o

Klaidingai teigiamy (netikry) atvejy skaicius

0.2 0.4 0.6 08
Klaidingai teigiamy (netikry) atvejy skaiéius

3.5 pav. ,,Inc-TSSDNet* modelio ROC kreivés

‘Gauti rezultatai su etikeciy islyginimu

Tikra klasé

Spéjima klase

Gauti rezultatai su sumaisymo reguliavimu

Tikra klasé

3.6 pav. ,,Inc-TSSDNet* sutrikimo matricos

51

10

4000

3000

2000

1000



Apibendrinant ,,Inc-TSSDNet*“ identifikavimo modelio rezultatus galima iSskirti, kad atliekant
bandymus su etikeciy iSlyginimo reguliavimo technika, modelis neuzfiksavo klaidingai teigiamy jrasy
(paveikslélis 3.6), bet uzfiksavo daugiausia klaidingai neigiamy jrasy — 2023. Geriausi rezultatai buvo gauti
naudojant WCE technika, tikslumas 88,01%, o EER 6,86% (9 lentel¢). Nedaug nuo WCE atsiliko ir sumaiSymo
reguliavimas, atitinkamai tikslumas 83,63%, EER 6,96% ir kladingai neigiamy atvejy buvo daugiau — 1486,

kai WCE turéjo maziausiai i$ visy trijy reguliavimo techniky — 1094.
3.3.4. ,,RawNet*“ identifikavimo modelis

Sis identifikavimo modelis skiriasi nuo kity tuo, kad nenaudoja ,,ResNet* stiliau moduliy. Vietoj ju jis
naudoja paparastg bloky strukiira, kuri susideda i§ daugybés sluoksniy, jskaitant konvoliucijos, normalizacijos
ir pilnai sujungtus sluoksnius. Panasiai kaip ir pries tai buvg modeliai, jis susideda i§ 1D konvoliucios sluoksnio
su ,,ReLU* aktyvacijos funkcija ir rinkio normalizavimu, tuomet yra ,,RawBlock® blokai, kuriy kiekvienas
naudoja savo konvoliucijos ir rinkinio normalizavimo sluoksnius. Taip pat ir globalus vidurkio sluoksnis,

skirtas vidurkiui apskai¢iuoti per visg kanalo asj ir trys pilnai sujungti sluoksniai.

10 lentelé. ,,RawNet“ modelio rezultatai priklausomai nuo ,,RawBlock® bloky skai¢iaus

»RawNet“ bloky Vystymo poaibio Vertinimo poaibio Bendras modelio parametry
o : . EER s
skaicius tikslumas tikslumas skaicius
1 94,26% 88,83% 7,76% 84122
2 96,05% 87,79% 11,68% 170618
3 88,56% 86,78% 12,33% 378170
4 74,92% 73,74% 4,18% 931514

Eksperimentai su ,,RawNet* identifikavimo modelio bloky skai¢iumi parod¢ skirtingus rezultatus su
jvariu bloky skai¢iumi (11 lentel¢), todél buvo nuspresta naudoti 4 blokus tolimesniam ekspermentavimui.
Modelio informacija:
e _RawNet“ bloky skaicius: 4.
e Naudojami pozymiai apmokymui: laiko srities garso signalai.
e Aktyvacijos funkcija: ,,ReLU*.

11 lentelé. Gauti rezultati su ,,RawNet” modeliu

Reguliavimo technika | Tikslumas | EER verté | PreciziSkumas | AtSaukimas | F1 jvertis | AUC jvertis
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Tikrai teigiamuy (suklastoty) atvejy skaitius
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7 pav. Gautos ROC kreivés su ,,RawNet* modeliu
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Gauti rezultatai su sumaisymo reguliavimu
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3.8 pav. ,,RawNet* sutrikimo matricos

Apibendrinant ,,RawNet*“ modelio rezultatus buvo gauti geriausi rezultatai naudojant sumaiSymo
reguliavimo technikg (11 lentel¢), tikslumas 86,9% ir EER rodiklis 2,47%. Nors ir modelis uZfiksavo 4
kladingai teigiamus atvejus, bet nustaté nedaug klaidingai neigiamy atvejy — 1200 (3.8 paveikslélis).
Palyginimui, naudojant WCE ir etikeciy iSlyginimo reguliavimo technikas modelis nustaté¢ po 0 klaidingai
teigiamy atvejy, bet daugiau kladingai neigamy atvejy, 2414 ir 2012, tai taip pat parodo ir gauti zemesni

atSaukimo skaiciai, 0,6 ir 0,67.

3.3.5. ,,2D-Inc-TSSDNet*“ identifikavimo modelis

Sis modelis buvo sukurtas kaip ,,Inc-TSSDNet* pakeitimas, kad galéty priimti CQT pozymius, isskirtus
i§ garso jrasy, todél ir architektiira $io modelio nedaug skiriasi. Naudojama ,,DilatedCovModule* klasé, kurig
sudaro keturi 2D konvoliucijos sluoksniai, kuriy kiekvienas turi skirtingg dilatacijos lygj, taip pat yra keturi
rinkinio normalizavimo sluoksniai, kiekvieng jy susietas su atitinkamu konvoliucijos sluoksniu. Tuomet yra
,DilatedNet klasé, ja sudaro 2D konvoliucijos sluoksnis su ,,ReLU® aktyvacijos funkcija, rinkinio
normalizavimu, yra ,,DilatedCovModule* moduliai ir trys pilnai sujungti sluoksniai. Modelio parametry

skaicius 256146.
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Kaip ir su paprastu ,,Inc-TSSDNet“, taip ir su Siuo nuspresta keisti ,,DilatedCovModule* moduly

skaiciy:

12 lentelé. ,,2D-Inc-TSSDNet* modelio rezultatai priklausomai nuo ,,DilatedCovModule* skaiciaus

,DilatedCovModule“ moduliy Vystymo poaibio Vertinimo poaibio Bendras modelio
oxs : . EER o
skaifius tikslumas tikslumas parametry skaicius
2 71,61% 67,03% 37,58% 53010
3 74,33% 73,34% 16,91% 108434
4 81,49% 79,95% 17,72% 256146
5 94,91% 86,42% 9,85% 403858

I§ gauty rezultaty nuspresta naudoti 5 ,,DilatedCovModule* modulius savo modelio architektiiroje.
Modelio informacija:

e ,DilatedCovModule moduliy skaicius: 5.
e Naudojami pozymiai apmokymui: CQT.
e Aktyvacijos funkcija: ,,ReLU*.

13 lentelé. Gauti rezultatai su ,,2D-Inc-TSSDNet*“ modeliu

Reguliavimo technika | Tikslumas | EER verté | PreciziSkumas | AtSaukimas | F1 jvertis | AUC jvertis

WCE 86,42% 9,85% 0,99 0,8 0,88 0,89

Sumaisymo reguliavimas 75,23% 13,78% 0,98 0,63 0,77 0,81

Etikeciy i8lyginimas 80,75% 13,29% 0,99 0,71 0,83 0,85
Gautos ROC kreivés:
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3.9 pav. Gautos ROC kreivés su ,,2D-Inc-TSSDNet* modeliu
Gauti rezultatai su WCE Gauti rezultatai su sumaisymo reguliavimu
3500
4000
3000
1000 2500
3
=
g 2000
T
2000 a@
1500
1000
1000
500

Tikra klasé

Spéjimo Klasé

Gauti rezultatai su etike€iy islyginimu

Tikra klasé

2000

1500

1000

500

Tikra klasé

3.10 pav. Gautos sutrikimo matricos su ,,2D-Inc-TSSDNet* modeliu
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Eksperimentuojant su §iuo modeliu geriausi rezultatai gauti su WCE reguliavimo technika, tikslumas
86,42%, EER 9,85% (13 lentel¢). SumaiSymo reguliavimo technika pademonstravo kiek prastesnj tiksluma
lyginant su etikeciy iSlyginimo 75,23% prie§ 80,75% ir taip pat uzfiksavo daugiau klaidingai neigiamy ir
klaidingai tegiamy pavyzdziy (paveikslélis 3.10). Taip pat Sis modifikuotas identifikavimo modelis buvo
palygintas su ,,2D-Res-TSSDNet*“ modeliu (paveikslélis 3.11), rezultatai parodé, kad ,,2D-Inc-TSSDNet*

uzfiksavo zemesnj EER rodiklj su visom reguliavimo technikom.

2D-Res ir 2D-Inc palyginimas

30.00%
25.00% 23.84% 22.83%
19.80%
o= 20.00%
o
15.00% 13.78% 13.29%
9.85%
10.00%
5.00% I
0.00%
WCE Sumaisymo Etike€iy islyginimo
2D-Res-TSSDNet 19.80% 23.84% 22.83%
m 2D-Inc-TSSDNet 9.85% 13.78% 13.29%

2D-Res-TSSDNet W 2D-Inc-TSSDNet

3.11 pav. ,,2D-Res-TSSDNet* ir ,,2D-Inc-TSSDNet* modeliy palyginimas
3.3.6. Kombinuotas ,,Inc-TSSDNet“ su ,,RawNet* identifikavimo modelis

Siekiant pagerinti gautus rezultatus buvo sugalvota sujungti ,,Inc-TSSDNet* ir ,,RawNet* aptikimo
modelius, nes, kaip parodé gauti eksperimentiniai rezultatai atliekant atskirai su Siais modeliais, Sie modeliai
parodé¢ geriausius rezultatus. IS tikryjy keliy aptikimo metody derinimas sintetiniy balso jrasy identifikavimui
gali buti naudingas, nes tai gali padéti pagerinti visos aptikimo ar identifikavimo sistemos patikimumg ir
tikslumg. Suderinta sistema gali bati atsparesné jvairioms sintezavimo technikoms ar vengimo metodams,
kuriuos naudoja sintetiny jrasy kiir¢jai. Jei vienu metodu nepavyksta identifikuoti sintetinio jraSo d¢l vengimo,
kitas metodas vis tiek gali bati veiksmingas ja nustatant. Sis kombinuotas aptikimo modelis yra kombinuotas
modelis, jungiantis ,,RawNet* ir ,,DilatedNet* i$vestis, o darydamas iSvadas jis apskaiciuoja abiejy tinkly
prognozes ir sujungia jas iSilgai kanalo dimensijos, kad sudaryty galuting kombinuotg iSvestj. Nuspresta
pamazinti ,,DilatedCovModule moduliy skaiciy iki 4. Bendras modelio parametry skai¢ius: 470762.

Modelio informacija:

e . DilatedCovModule moduliy skaicius: 4.

e _RawNet“ bloky skaicius: 3.
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Tikrai teigiamy (suklastoty) atvejy skaicius
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e Naudojami pozymiai apmokymui: laiko srities signalai.

e Aktyvacijos funkcija: ,,ReLU*.

14 lentelé. Gauti rezultatai su ,,Inc-TSSDNet“ ir ,,RawNet* kombinuotu modeliu

Reguliavimo technika | Tikslumas | EER verté | PreciziSkumas | AtSaukimas | F1 jvertis | AUC jvertis
WCE 97,74% 2,1111% 0,99 0,97 0,98 0,97
Sumaisymo reguliavimas 96,49% 1,35% 0,95 0,99 0,97 0,94
Etikeciy iSlyginimas 90,73% 2,51% 0,99 0,86 0,92 0,92
Gautos ROC kreivés:
Gauti rezultatai su sumaisymo reguliavimu
Gauti rezultatai su WCE
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3.12 pav. Gautos ROC kreives su kombinuotu modeliu

Gautos sutrikimo matricos su kombinuotu identifikavimo modeliu:
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Gauti rezultatai su WCE Gauti rezultatai su sumaisymo reguliavimu
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3.13 pav. Gautos sutrikimo matricos su kombinuotu identifikavimo modeliu

Su $iuo identifikavimo modeliu buvo pasiekti geriausi ir auksCiausi rezultatai eksperimente. 96,49%
tikslumo ir 1,35% EER rodikliai pasiekti naudojant sumasSymo reguliavimo technika, tai zemiausias EER
rodiklis lyginant su kitais metodais. Auksciausias tikslumas buvo 97,74% pasiektas su WCE technika (14
lentel¢). Taip pat su sumaiSymo reguliavimo technika pavyko uZzfiksuoti Zemesnj kladingai negiamy atvejy

skaiciy, 2 prie$ 320 klaidingai teigiamus (paveikslélis 3.13).
3.4. ISmetimo (angl. dropout) sluoksniy pritaikymas identifikavimo modeliuose

ISmetamieji sluoksniai gali biiti naudingi sintetiniy balso jrasy identifikavimo modeliuose, kaip ir kity
tipy neuroniniuose tinkluose. Taciau jy veiksmingumas gali skirtis priklausomai nuo tokiy veiksniy, kaip
modelio architektiira, duomeny rinkinio sudétingumas ir konkrecios analizuojamy garso signaly savybés.
ISmetamieji sluoksniai veikia kaip reguliarizacijos metodas, padedantis i§vengti per didelio prisitaikymo, nes
mokymo metu atsitiktinai nustatoma nuliné jvesties vienety dalis. Tai skatina tinklg iSmokti patikimesniy
funkcijy, kurios geriau apibendrinamos nematytiems duomenims. Tai gali padéti geriau apibendrinti iSmoktus
pozymius, o tai labai svarbu norint identifikuoti sintetinius garso signalus, kurie gali pasiZyméti jvairiomis

sintezavimo technikomis duomeny rinkiniuose.
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Giliuosiuose neuroniniuose tinkluose perteklinis pritaikymas (angl. overfitting) paprastai atsiranda dél

to, kad tam tikri skirtingy sluoksniy neuronai daro jtakg vienas kitam. Pritaikant iSmetimo sluoksnj savo

identifikavimo modeliuose, neuronai nebegali pasikliauti ankstesniy ar vélesniy sluoksniy mazgais, nes jie

negali manyti, kad jie egzistuoja toje konkrecioje mokymo eigoje. 15 lentel¢je parySkinti rezultatai, kuriuos

pavyko pagerinti su ,,dropout technika:

15 lentelé. Gauti rezultatai su iSmetimo sluoksniais

Identifikavimo modelis Regullaylmo Tikslumas EER PreciziSkumas | At§aukimas | . Fl. .AUC.:
technika verté jvertis jvertis
WCE 88,26% | 12,5% 0,99 0,82 0,9 0,91
Sumai$ymo
,,Inc-TSSDNet* reguliavimas 93,7% 5.89% 0.97 0.92 0.95 0.94
_ Etikeciy 87.17% | 7,19% 0,98 0,81 089 | 0,89
iSlyginimas
WCE 85,42% | 13,88% 0,95 0,82 0,88 0,86
Sumai$ymo
,»,2D-Inc-TSSDNet* reguliavimas 81,22% 5.96% 0.99 0.72 083 0.85
_ Etikeciy 79,51% | 19,99% 0,89 0,78 0,83 0,79
iSlyginimas
WCE 96,59% | 2,94% 0,99 0,94 0,97 0,97
Sumai§ymo
_Res-TSSDNet* requliavimas 86,79% | 12,04% 0,98 0,81 0,89 0,89
_ Etikeciy 78.76% | 21,25% 0,88 0,78 083 | 0,78
iSlyginimas
WCE 7533% | 6,21% 1,0 0,63 0,77 0,81
Sumai§ymo
,»,2D-Res-TSSDNet* reguliavimas 74.18% | 29.89% 0.75 0.5 0.:82 065
 Etikeciy 82.45% | 17,55% 0,89 0,83 086 | 0,82
iSlyginimas
WCE 7351% | 11,16% 1,0 0,6 0,75 0,8
Sumai§ymo o o
_RawNet* reguliavimas 89,31% | 2,53% 0,99 0,84 0,91 0,91
 EtikeCiy 86,82% | 4,58% 0,99 08 0,89 0,9
iSlyginimas
WCE 88,93% | 1,84% 1,0 0,83 0,91 0,91
Kombinuotas ,RawNetz< |~ Sumaisymo 9057% | 2,07% 0,99 0,86 0,92 0,92
it ,.Inc-TSSDNet reguliavimas
 EtikeCiy 74.94% | 14,94% 0,99 0,62 077 | o081
iSlyginimas
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Zemiau yra pateikta diagrama palygnimui, kiek skiriasi rezultatai naudojant i§metamuosius sluoksnius
su WCE reguliavimo technika ir nenaudojant iSmetamyjy sluoksniy, joje vaizduojama, kad pavyko pagerinti
rezultatus su ,,Res-TSSDNet®, ,,2D-Res-TSSDNet*“ ir kombinuotu ,,RawNet* ir ,,Inc-TSSDNet*“ modeliais ir
pasiekti Zemesnj EER rodiklj:

WCE + Dropout
25.00%
19.80%
20.00%
15.00%
o
w
w
10.00% 8.51%
6.21%
5.00%
2.94% I 1.84% 2.11%
s R -
Res-TSSDNet 2D-Res-TSSDNet RawNet + Inc-TSSDNet
W Maudojant Dropout slucksnius ® Nenaudojant Dropout slucksniy

3.14 pav. WCE ir iSmetamyjy sluoksniy kombinavimo palyginimas

Taip pat pateikti vizualiniai palyginimai ir naudojant sumaiSymo reguliavimo (paveikslélis 3.15) ir

etikeciy i8lyginimo (paveikslélis 3.16) reguliavimo technikas su iSmetimo sluoksniais:

Sumaisymas + Dropout
16.00%
13.78%
14.00%
12.00%
10.00%

w  8.00% 6.96%
5.89% 5.96%
6.00%

4.00%
2.00%
0.00%

Inc-TSSDNet 2D-Inc-TSSDNet

B Naudojant Dropout sluoksnius M Nenaudojant Dropout sluoksniy

3.15 pav. SumaiSymo ir iSmetamyjy sluoksniy kombinavimo palyginimas
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Etikeciy iSlyginimas + Dropout

12.00%
9.92%
10.00%
8.00% 7.19%
6.61%

o

6.00%
w 4.58%

4.00%

2.00%

0.00%

Inc-TSSDNet RewNet

m Naudojant Dropout slucksnius m Nenaudojant Dropout sluoksniy

3.16 pav. Etikeciy iSlyginimo ir iSmetamyjy sluoksniy kombinavimo palyginimas

Pritaikius iSmetamuosius sluoksnius ir pastebéjus pageréjima, galima daryti prielaida, kad modelis
galéjo buti per daug pritaikytas arba jautrus triukSmui, o iSmetimo reguliavimas pad¢jo kazkiek iSspresti Sias
problemas, tod¢l garso sintetiniy balso jraSy identifikavimo uzduotis buvo atlikta geriau ir rezultatai tam tikrais

atvejais pagerinti.
3.5. SMOTE technikos pritaikymas eksperimente

Sintetinés mazumos padidinimo technika (angl. Synthetic Minority Over-sampling Technique),
sutumpintai (SMOTE) — tai iSankstinio apdorojimo metodas, naudojamas siekiant pasalinti klasiy disbalansa
duomeny rinkinyje sugeneruojant sintetinius duomenis. Nors SMOTE daznai naudojamas vaizdy ar lenteliy
duomeny klasifikavimo uzduotims atlikti, jis taip pat gali biiti taikomas garso duomenims, jskaitant sintetinio
balso identifikavimo uzduotis. Savo eksperimente nuspresta SMOTE technikg panaudoti tik ant apmokymo
dalies savo duomeny rinkinio, nes §ios technikos panaudojimas su vystymo ir vertinimo rinkiniais gali iskreipti
rezultatus. Sie rinkiniai turi atspindéti nematytus pasaulio duomenis, o sintetinés mazumos padidinimo

technika gali iSkrepti $ig reprezentacijg ir lemti pernelyg optimistinius rezultatus.

16 lentelé. Apmokymo poaibis pries ir po SMOTE technikos pritaikymo

Balso jrasai
Poaibis
Nesintetiniai | Sintetiniai | IS viso jrasy
Apmokymo 1024 1977 3001
Apmokymo po SMOTE pritaikymo 1977 1977 3954
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Taikant SMOTE mano atveju buvo jkeltas apmokymo duomeny rinkinio poaibis, i$ jo iSrinkti garso
meéginiai ir zZyméjimai, tada inicializuotas SMOTE objektas. Tuomet pasinaudojus SMOTE objekto
fit_resample() metodu buvo padidinta mazumos klasé, tai yra nesintetiniy jrasy skaicius iki 1977, kad sulyginti
ju skaiciy (16 lentel¢). SMOTE technika generuoja sintetninius pavyzdzius kaip ploks¢ius pozymiy vektorius,
remiantis pozymiy erdvés interpoliacija, tod¢l jie atspindi charakteristikas panasias j originaliy jrasy.

Pasirinkta apmokyti identifikavimo modelius, kurie kaip pozymius naudoja laiko srities garso jrasus:

,,Res-TSSDNet™, ,,Inc-TSSDNet*, pritaikytas ,,RawNet“, kombinuotas ,,Inc-TSSDNet* ir ,,RawNet* modelis.

17 lentelé. Gauti rezultatai pritaikant SMOTE technika

Identifikavimo modelis Regul|ay|mo Tikslumas EER. PreciziSkumas | AtSaukimas | . Fl. .AUC.:
technika verté jvertis | jvertis
WCE 92,43% | 4,65% 0,99 0,89 0,94 0,94
Sumai§ymo 84,71% 9,2% 0,99 0,77 0,87 0,88
reguliavimas
»INC-TSSDNet™ Etikeciy islyginimas | 85,11% | 10,67% 0,99 0,78 0,87 0,88
Nenaudojant
reguliavimo 8557% | 5,69% 0,99 0,78 0,87 0,89
priemoniy
WCE 75,8% 9,32% 1,0 0,63 0,77 0,81
SumaiSymo 85,13% | 8,09% 0,99 0,77 0,87 0,88
reguliavimas
~Res-TSSDNet* Etikeéiy islyginimas | 79,4% | 14,9% 0,98 0,7 0,82 0,84
Nenaudojant
reguliavimo 84,32% | 9,81% 0,99 0,76 0,86 0,88
priemoniy
WCE 81,71% | 1,98% 0,99 0,72 0,84 0,86
SumaiSymo 98,86% | 0,99% 0,99 0,98 0,99 0,99
reguliavimas
»RawNet™ Etikeéiy iSlyginimas | 89,7% 9,82% 0,98 0,86 0,91 0,91
Nenaudojant
reguliavimo 97,93% | 0,85% 0,97 0,99 0,98 0,96
priemoniy
WCE 7818% | 6,52% 0,99 0,67 0,8 0,83
_ SumaiSymo 89,43% | 2,47% 0,99 0,84 0,91 0,92
Kombinuotas reguliavimas
~RaWNet2* ir ,Inc- | prikeciy iglyginimas | 95,02% | 5,27% 0,94 0,98 0,96 0,93
TSSDNet- :
Nenaudojant
reguliavimo 83,17% 5,02% 1,0 0,74 0,85 0,87
priemoniy
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Pritaikius SMOTE technika buvo gauti rezultatai (17 lentel¢), paryskinti rezultatai, kuriuos pavyko
pagerinti. Taip pat Siame eksperimente nuspresta atlikti papildomai bandymus nenaudojant reguliavimo
priemoniy, bet modeliy architektiiroje palikti iSmetamuosius sluoksnius. Su kiekvienu identifikavimo modeliu
pavyko pagerinti nors vieng rezultatg lyginant su pries tai gautais. Taciau geriausius rezultatus pavyko pasiekti
su ,,RawNet“, pavyko pagerinti prie§ tai geriausig tikslumo rodikli 97,74%, po SMOTE pritaikymo pavyko
pasiekti 98,86% su sumaiSymo reguliavimo technika. Tai pat pagerintas EER rodiklis, pries SMOTE
pritaikyma 1,35% su kombinuotu modeliu, pritaikius SMOTE pasiektas 0,85% su ,,RawNet* modeliu
naudojant tik iSmetimo sluoksnius.

3.17 ir 3.18 pav. parodo, kiek pavyko pagerinti tikslumo ir EER rezultatus naudojant SMOTE technika

su ,,RawNet* identifikavimo modeliu.

Gauti tikslumo rezultatai su ,,RawNet*
identifikavimo modeliu pritaikius SMOTE technika

120.00%
9B.86% 97.93%
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Tikslumas, %

Mixup Label smoothing Dropout

3.17 pav. Gauti tikslumo rezultatai su ,,RawNet* identifikavimo modeliu pritaikius SMOTE technikg

Gauti EER rezultatai su ,,RawNet” identifikavimo
modeliu pritaikius SMOTE technika
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3.18 pav. Gauti EER rezultatai su ,,RawNet* identifikavimo modeliu pritaikius SMOTE technika

Buvo patikrinta, ar SMOTE veiksmingai iSsprend¢ klasiy disbalanso problemg duomeny rinkinyje.
ISnagrinéjus klasiy pasiskirstymg pries taikant SMOTE ir pritaikius SMOTE, nustatyta, kad disbalansas buvo
suSvelnintas ir sintetinés imtys sukurtos tinkamai. Tai pat reikia suprasti, kad tai yra sintetiSkai sukurti
duomenys, pernelyg didelis pasikliovimas sintetiniais pavyzdziais, neatsizvelgiant i jy jtaka apibendrinimui,

gali lemti prastus rezultatus atliekant bandymus su realiais duomenimis.
3.6. Stratifikuotas kryZminis tikrinimas

Kryzminis tikrinimas (angl. cross-validation) yra masininio mokymosi metodas, naudojamas modelio
veikimui jvertinti. Tai ypa¢ naudinga norint jvertinti, kaip gerai modelis apibendrins nematytus apmokymo
metu duomenis. Pagrindiné kryZminio patvirtinimo idé¢ja yra padalyti duomeny rinkinj i kelis poaibius, vieng
naudoti kaip apmokymo poaibj, o kita modelio vertinimui. Sis procesas yra kartojamas kelis kartus, kiekvieng
karta naudojant skirtingus poaibius. Kiekvieno vertinimo etapo rezultatai apskai¢iuojami, kad buty galima
tiksliau jvertinti modelio na§umag. Sis tikrinimas turi vieng pagrindinj apribojima, jis gali sukurti mokymo ir
vertinimo poaibius, kurie neatspindi bendro klasiy pasiskirstymo, ypac tais atvejais, kai duomenys yra
nesubalansuoti. Esant tokiems scenarijams gelbsti stratifikuotas kryzminis tikrinimas.

Stratifikuotas kryzminis tikrinimas (angl. stratified cross-validation) yra metodas, naudojamas modelio
naSumui jvertinti, kartu uZztikrinant, kad kiekvienas kryzminio tikrinimo dalis iSsaugo ta pat] klasiy
pasiskirstyma kaip ir pradinis duomeny rinkinys. Tai ypa¢ naudinga dirbant su nesubalansuotais duomeny
rinkiniais, kai viena klasé gali buiti daug labiau paplitusi nei kita.

Savo eksperimente nuspresta stratifikuota kryZzminj tikrinima atlikti su apmokymo ir vertinimo
poaibiais. Taip pat nuspresta sukurti papildomus keturis papildomus apmokymo ir vertinimo duomeny
poaibius, kad bendroje sumoje su 3.3 skyriuje gautais rezultatai gautysi penki skirtingi poaibiy variantai, kas
padidina eksperimenty skai¢iy ir suteikia daugiau jvairesniy jzvalgy, apmokymo dalyje taip pat iSlaikant
pirmine eksperimento salyga, kad apmokyti su ,,VITS* teksto j kalba technika, o vertinti su ,,VITS ir ,,LIEPA
TTS*, kad nustatyti, kaip modeliai klasifikuos apmokymo metu nepanaudotus balso jrasus. 18 lenteléje
pavaizduoti vidurkiy rezultatai apskaciuoti 1§ 5 daliy rezultaty. Taip pat paskaiciuoti modeliy tikslumo rezultaty

vidurkiai kiekvienoje dalyje (zr. 2 prieda).
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18 lentelé. Apskaiciuoti 5 daliy kryZminio tikrinimo vidurkiai pagal naudojamas reguliavimo technikas

Identifikavimo modelis Regulla_vlmo Tikslumas EER PreciziSkumas | AtSaukimas | . Fl. .AUC.:
technika verté jvertis | jvertis
WCE 79,83% | 12,6% 0,96 0,72 0,82 0,83
SumaiSymo
,»INC-TSSDNet* reguliavimas 84,53% 6.87% 0.9 08 0.87 0.86
iéfyt;i‘;";*as 80,33% | 11.12% 0,97 0,72 0,82 0,84
WCE 89,01% | 7,63% 0,97 0,85 0,91 0,9
SumaiSymo
,»,2D-Inc-TSSDNet* reguliavimas 81,8% 10,75% 0.96 0.75 0.84 0.85
iéf;gﬁfgas 83,72% | 10,16% 0,96 0,78 0.86 0,86
WCE 77.45% | 16,9% 0,96 0,67 0,79 0,8
SumaiSymo
,,Res-TSSDNet* reguliavimas 87.86% 7.81% 0.95 0.87 0.9 0.88
iéf;gﬁfgas 78,8% 14,25% 0,95 0,71 0,81 0,82
WCE 86,2% 8,79% 0,93 0,85 0,88 0,86
SumaiS§ymo
,»,2D-Res-TSSDNet* reguliavimas 82,25% 13,23% 0.8 0.86 0.85 08
i;yt;sf;*as 82,02% | 10,97% 0,92 0,82 0,85 0,82
WCE 82,05% | 8,42% 0,97 0,75 0,84 0,85
RawNet* :gﬁ}f‘;\sﬁ; 85,43% | 4,29% 0,96 0,81 0,87 0,87
i;yt;sf;*as 84,88% | 7,72% 0,97 0,8 0,87 0,87
WCE 8457% | 6,53% 0,98 0,78 0,86 0,87
Kombinuotas ,,RawNet* ir rS“n}?‘\SXr‘;O 91,99% 4,9% 0,96 0,92 0,93 0,91
_Inc-TSSDNet eguliavimas
i;yt;sf;*as 83,39% 7.7% 0,97 0,77 0,85 0,86

Gavus rezultatus nuspresta apskaiciuoti standartinj nuokrypi. Atliekant stratifikuota kryzminj tikrinima
standartinis nuokrypis gali suteikti vertingy jzvalgy apie modelio nasumo nuoseklumg arba stabiluma.

Standartinio nuokrypio formulé¢, pagal kurig atliekami skai¢iavimai:

Z?:l(xi - ‘H)Z
n
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Nuspresta apskaiciuoti kiekvieno identifikavimo modelio vidurkio rezultata nepriklausomai, kokia
reguliavimo technika panaudota (19 lentel¢), tikslumo ir EER su standartiniais nuokrypiais palyginimus galima

matyti 3.19 ir 3.20 paveiksléliuose.

19 lentelé. Identifikavimo modeliy tikslumo ir EER rezultaty vidurkiai

Identifikavimo modelis Tikslumas | EER verté
,INC-TSSDNet* 81,57% 10,20%
,»2D-Inc-TSSDNet* 84,84% 9,51%
,,Res-TSSDNet* 81,37% 12,99%
,»2D-Res-TSSDNet* 83,49% 11,00%
,,RawNet* 84,12% 6,82%
Kombinuotas ,,RawNet* ir ,,Inc-TSSDNet* 86,65% 6,38%

Modeliy tikslumo rezultaty palyginimas

100.00%
95.00%
G 90.00% e m W gasw
= 7.50% 7.48%
E _ — | 7.52% D
2 85.00% 5000 . 6.52% . .
= g0 B gips. N 93400 84129 50-09%
B81.57% - 81.37% : - .
75.00% - - _
Inc- 2D-Inc- Res- 2D-Res- RawNet Kombinu
TS5DMet  TSSDNet  TSSDMet = TSSDMet - otas
m Standartinis nuokrypis | 5.99% 7.50% 6.52% 7.52% 7.48% 7.45%
W Tikslumas 81.57%% 84.843% 81.37% 83.49% 84.129% B86.65%

M Tikslumas m Standartinis nuokrypis

3.19 pav. Identifikavimo modeliy tikslumo rezultaty palyginimas po vidurkiy apskaic¢iavimo

Is 3.19 ir 3.20 paveiksléliy galima matyti, kad aukciausi tikslumo ir geriausi EER rezultatai buvo

pasiekti su kombinuotu ,,RawNet* ir ,,Inc-TSSDNet* identifikavimo modeliu.
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Modeliy EER rezultaty palyginimas
25.00%

20,0094
¥ 15.00% 2136, g 11g
= 576  7.36%
w 0 NN
10009 H . -
5.000 (1020% 951 oool 11008 ﬁﬂjﬁ 5?
. i a0
0.00% - - - | [ ]
Inc- 20-Inc- Res- 2D-Res- RawNet Kombinu
TSSDNet = TSSDMet  TSSDNet | TSSDNet o otas
Standartinis nuokrnypis | 5.76% 7.365% 7.19% 8.11% 4. 355 4.74%
BEER 10.2 0% 9.51% 12.99% 11.00% 6.82%6 6.38%

mEER Standartinis nuokrypis

3.20 pav. Identifikavimo modeliy EER rezultaty palyginimas po vidurkiy apskai¢iavimo
3.7. Klonuoty balso jrasy identifikavimas

Balso klonavimas reiSkia sintetinés kalbos, imituojancios konkretaus asmens balsa, generavimo
procesa. Tai pasickiama naudojant jvairius metodus, jskaitant giliu mokymusi pagrjstus modelius. Balso klony
nustatymas yra svarbus deél keliy priezas¢iy. Balso klonavimo technologija gali buti piktnaudziaujama
piktybiniais tikslais, pavyzdziui, apsimetinéjimu, suk¢iavimu arba netikry garso jrasy kiirimu Santazo ar
dezinformacijos tikslais. Balso klony nustatymas padeda aptikti ir uzkirsti kelig tokiai nesaziningai veiklai.
Taip pat autentifikavimui, programose, kuriose balsas naudojamas autentifikavimo arba patvirtinimo tikslais,
labai svarbu uztikrinti, kad pateikiamas balsas buty tikras, o ne sintetinis klonas. Nors balso klonavimo
identifikavimo ir tikrinimo biidus. Dél Sios priezasties i§ savo surinkto duomeny rinkinio buvo panaudotas
balso jrasas ir pagal jj sukurta 15 klonuoty balso jras$y naudojantis ,,DupDub* jrankiu. Didziausias trikumas,
kad Sis jrankis nepalaiko konkreciai lietuviy kalbos ir girdimas nelietuviskas kirciavimas, taciau klonuotas
balso jraSas iSlaiko tembro savybes panaSias ] tikro balso jraso. Bandymams panaudota minéty 15 klonuoty
balso jrasy ir 15 tikry to paties balso jrady. Sie 30 jrasy buvo tik vertinami, nepanaudojant jy modeliy
apmokymui, kad pamatyti, kaip modeliai suklasifikuos Siuos nematytus jraSus. O apmokyti modeliai ant

surinkto savo duomeny rinkinio pries tai atliktuose eksperimentuose.

20 lentelé. Klonuoty ir nesintetiniy balso jrasy analizés rezultatai

Identifikavimo modelis Tikrai nesintetiniai Kl_adln_ga}l . Tikrai sintetiniai K_Ialdl_nga_|
nesintetiniai sintetiniai
,,Inc-TSSDNet* 15 0 1 14
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,»2D-Inc-TSSDNet* 15 0 0 15

,-Res-TSSDNet* 15 0 2 13
,-2D-Res-TSSDNet* 14 1 6 9
»RawNet* 13 2 2 13

Kombinuotas ,,RawNet* ir

,,Inc-TSSDNet* 12 3 7 8

Kaip ir galima buvo tikétis, identifikavimo modeliai parodé neblogas apibendrinimas galimybes
atskiriant nesintetinius garso jraSus, taciau sunkiai susitvarké su klonuotais sintetiniais balso jrasais, nes jie
nebuvo panaudoti apmokymui. Maziausiai karty klydo ,,2D-Res-TSSDNet“ modelis — 10 karty. Pries tai

geriausiu rezultatus rodes kombinuotas ,,RawNet* ir ,,Inc-TSSDNet* identifikavimo modelis suklydo 11 karty.
3.8. Trecio skyriaus apibendrinimas

Atlikti eksperimentai ir jy rezultatai parodé, kad panaudoti identifikavimo modeliai gali pasiekti
neblogy rezultaty identifikuojant sintetinius balso jrasus su savo surinktu duomeny rinkiniu. Duomeny
rinkinyje esantys balso jrasai buvo surinkti arba susintetinti lietuviy kalba. Eksperimentams atlikti panaudoti
Sesi identifikavimo modeliai: ,,Res-TSSDNet*, , Inc-TSSDNet“, ,,2D-Res-TSSDNet®, Pritaikytas ,,RawNet®,
Pritaikytas ,,2D-Inc-TSSDNet“, Kombinuotas ,,Inc-TSSDNet* ir ,,RawNet* modelis. Atlikti bandymai su trimis
skirtingos reguliavimo priemonémis apmokymo metu siekiant pagerinti modelio apibendrinimg, sumazinti
perteklinj pritaikymg ir padidinti naSumg. Eksperimente panaudota SMOTE technika klasiy disbalansui
pasalinti, generuojant sintetines mazumos klasés pavyzdzius. Taikant SMOTE technika duomeny rinkinio
apmokymo poaibiui ir véliau apmokant identifikavimo model;j Sis tampa maziau $aliskas ir gali veiksmingiau
atskirti nesintetinius ir sintetinius balso jrasus. Taip pat atliktas stratifikuotas kryZminis tikrinimas su savo
duomeny rinkiniu padalijant duomeny rinkinj ] kelis poaibius ir iSlaikant tokj pat; klasiy pasiskirstyma
kiekviename poaibyje, kaip ir pradiniame duomeny rinkinyje. Atlikta nedidelé analizé¢ su klonuotais balso

jrasais.
3.9. Trecio skyriaus iSvados

Apibendrinus §j skyriy suformuluojamos tokios i§vados:
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. Eksperimento pradzioje atlikus bandymus pritaikytas ,,2D-Inc-TSSDNet* identifikavimo
modelis, kuris naudojo konstanta Q transformacijos pozymius uzfiksavo apytiksliai 9,85%
geresnius EER metrikos ir 5,63% tikslumo metrikos rezultatus nei ,,2D-Res-TSSDNet*.

. Pritaikytas ,,RawNet“ identifikavimo modelis eksperimento pradzioje apémus trys reguliavimo
technikas (WCE, sumaiSymo, etike¢iy iSlyginimas) fiksavo apytiksliai 4,42% EER rodiklj,
kuris buvo antras geriausias po kombinuoto ,,RawNet* ir ,,Inc-TSSDNet* identifikavimo
modelio.

. Kombinuotas ,,RawNet* ir ,,Inc-TSSDNet“ identifikavimo modelis pirmoje eksperimento
dalyje iki iSmetimo sluoksniy ir SMOTE technikos pritaikymo uzfiksavo geriausig 97,74%
tiksluma su WCE reguliavimo technika ir 1,35% EER rodiklj su sumai§ymo reguliavimu.

. Pritaikius iSmetimo sluoksnius identifikavimo modeliy architektiiroje ir kombinuojant kartu su
WCE reguliavimo technika pavyko sumazinti EER rodiklj nuo 19,8% iki 6,21% su ,,2D-Res-
TSSDNet* identifikavimo modeliu. Su ,,Res-TSSDNet* modeliu nuo 8,51% iki 2,94%.

. Naudojant SMOTE technika paSalinti klasiy disbalansui su kombinuotu ,,RawNet* ir ,.Inc-
TSSDNet*“ identifikavimo modeliu pavyko uzfiksuoti Zemiausig ir geriausig per visg
eksperimentg 0,85% EER rodikl] nenaudojant reguliavimo techniky (WCE, sumaiSymo,
etikeCiy iSlyginimo), paliekant tik iSmetimo sluoksnius. Taip pat su Siuo identifikavimo
modeliu uzfiksuotas geriausias tikslumas 98,86% su sumaisymo reguliavimu.

Siekiant gauti daugiau rezultaty ir jzvalgy buvo sukurti papildomi 4 duomeny rinkinio poaibiai,
kad buty paskaiciuoti vidurkio ir standartinio nuokrypio rodikliai. Stratifikuotas tikrinimas
padeda islaikyti tolygy pavyzdziy pasiskirstyma tarp klasiy. Nustatyta, kad geriausi tiek
tikslumo, tieck EER vidurkio rezultatai buvo pasiekti su kombinuotu ,,Inc-TSSDNet* ir
,,RawNet* identifikavimo modeliu, tikslumas — 86,64%, EER — 6,38%.
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ISvados

Apibendrinant galima teigti, kad sintetiniy ir nesintetiniy balso jrasy identifikavimas naudojant dirbtinj
intelekta yra svarbi tyrimy sritis, turinti plataus masto pasekmes jvairiose srityse, tokiose kaip saugumas,
skaitmeniné kriminalistika ir Zzmogaus ir kompiuterio sgveika. Dirbtinio intelekto sintezuoty Zmoniy balsy
pazanga sukélé didéjancig apsimetinéjimo ir dezinformacijos grésme, todél labai svarbu sukurti metodus
sintetiniams zmogaus balsams identifikuoti, kad buity sumazintas neigiamas jy poveikis.

Siekiant pagerinti sintetiniy ir nesintetiniy balso jraSy identifikavimg buvo apzvelgti metodai ir
technikos, kurie yra skirti sintetiniams balso jraSams generuoti, aptartas generavimo principas, tam tikri
trikumai, privalumai. Taip pat apzvelgti identifikavimui skirti algoritmai, duomeny rinkiniai, nustatyta, kad
egzistuoja jvairiis masininio ir gilaus mokymosi metodai. Tuomet buvo nuspresta surinkti savo duomeny
rinkinj lietuviy kalba panaudojant kelias tekstas j kalbg (TTS) technikas. Atrinkti trys identifikavimo modeliai,
pasitlyti taip pat trys modeliai keiciant arba kombinuojant atrinkty modeliy architektiiras, kad bty pagerinti
identifikavimo rezultatai. Visi eksperimentai atlikti su savo surinktu duomeny rinkiniu panaudojant
reguliavimo, duomeny padidinimo technikas. Atlikus eksperimentus buvo pasiekti tokie rezultatai ir iSvados:

1. Sintetinés kalbos identifikavimas lietuviy kalba yra i$Sukis dirbtinio intelekto ir kalbos apdorojimo
srityje. Sintetinés kalbos technologijoms toliau tobul¢jant, didéja metody skaicius, skirty atskirti
natiiralig kalba nuo dirbtinai sukurtos, poreikis jvairiose srityse, iskaitant autentifikavimag, sauguma
ir turinio moderavimg. Atlikus literatiros analize nustatyta, kad egzistuoja jvairios sintetiniy balso
jraSy generavimo technikos, taCiau daugiausia démesio Siam momentui skiriama giluminio
mokymosi generavimo modeliams. Apzvelgus identifikavimo modelius i$siaiskinta, kad egzistuoja
jvairios maSinio mokymosi ir gilaus mokymosi architektiiros. MaSininio mokymosi algoritmai
reikalauja rankinio pozymiy i$skyrimo ir duomeny paruo$imo. Eksperimentuojant su gilaus
mokymosi algoritmais garso jrasams reikia specifiniy transformacijy. Taip pat gilaus mokymosi
modeliai gali automatiskai i$mokti hierarchines reprezentacijas i§ neapdoroty garso signaly, todél
nebereikia rankinio pozymiy i§skyrimo, taciau reikia daug duomeny ir dideliy skaic¢iavimo istekliy.
Analizuotoje literatiiroje tai pat dazniausiai pasitaikydavo duomeny rinkiniai angly kalba. Lietuviy
kalba duomeny rinkiniy praktiskai neegzistuoja arba jie néra viesai prieinami.

2. Eksperimentams atlikti pasirinkti trys identifikavimo modeliai: ,,Inc-TSSDNet*, ,,Res-TSSDNet*,
,2D-Res-TSSDNet*. Siy modeliy pagrindu kaip patobulinimai buvo sukurti savo trys identifkavimo
modeliai: ,,RawNet®, ,,2D-Inc-TSSDNet*“, kombinuotas ,,RawNet* ir ,,Inc-TSSDNet“. Taip pat
eksperimente buvo panaudotos 4 reguliarizavimo technikos: svertinés kryZinés entropijos,

sumaiSymo, etikeCiy iSlyginimo ir iSmetimo sluoksniy. Sios reguliarizavimo technikos padeda
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pagerinti modeliy apibendrinimg ir patikimuma, ypac kai eksperimentuojama su dideliais duomeny
rinkiniais ir sudétingomis modeliy architektiiromis. Be to, kadangi surinktame duomeny rinkinyje
vyrauja duomeny disbalansas buvo panaudota SMOTE technika. Si technika padidina mazumos
klas¢ sukuriant sintetinius duomenis, nusprgsta SMOTE technika panaudoti tik ant apmokymo
dalies savo duomeny rinkinio, nes $ios technikos panaudojimas su kitomis rinkinio dalimis gali
iSkreipti rezultatus. Paskutinéje eksperimento dalyje atliktas stratifikuotas kryzminis tikrinimas,
kuris suteiké daugiau rezultaty ir jzvalgy.

. Atliekant tyrimus labai svarbu pasirinkti tinkamg duomeny rinkinj, kuris btity sudarytas i§ jvariy
sintetiniams balso jraSams sugeneruoti skirty techniky. Norint parengti tikslius ir apibendrinamus
modelius, butina surinkti pakankamai ir jvairiy duomeny, apimanciy tiek nattralig, tiek sintetine
kalbg jvairiuose aplinkose ir scenarijuose. Siame magistro darbe buvo surinktas savo duomeny
rinkinys lietuviy kalba, pasirinktos ,,LIEPA TTS* ir ,,VITS* technikos, kurios panaudojamos sukurti
balso jraSams lietuviy kalba. Sintetiniai balso jraSai buvo surinkti tiek moters, tiek vyro balsais,
nesintetiniams jrasai surinkti i§ keliy audioknygy, i§ viso surinkta 18188 balso jrasai. Surinkus
duomeny rinkinj taip pat svarbios yra i$ ankstinio apdorojimo operacijos, pozymiy i§skyrimas, kurie
yra skirti identifikavimo modeliams apmokyti ir jvertinti jy veikima. Kaip pozymius modeliams
apmokyti ir vertinti pasirinkta naudoti laiko srities garso signalus ir konstanta Q transformacijas
i$skirtus 1§ savo rinkinio balso jrasy.

. Atlikus bandymus su pasirinktais identifikavimo modeliais pirmoje eksperimento dalyje geriausi
rezultatai buvo pasiekti su kombinuotu ,,RawNet” ir ,,Inc-TSSDNet“ identifikavimo modeliu,
tikslumas buvo 97,74% su svertinés kryzminés entropijo reguliavimu, o EER 1,35% Su sumai§ymo
reguliavimu. Savo pasiiilytas ,,2D-Inc-TSSDNet* modelis Sioje eksperimento dalyje pranoko ,,2D-
Res-TSSDNet*, tikslumas buvo didesnis 5,63%, o EER 9,85% apskaiciavus bendra reguliarizavimo
techniky vidurkj. Antroje eksperimento dalyje panaudojus iSmetimo sluoksnius (angl. dropout
layers) identifikavimo modeliy architektiiroje ir kombinuojant kartu su prie§ tai naudotom
reguliavimo technikom tam tikrais atvejais pavyko pagerinti tikslumg ir sumazinti EER. Trec¢ioje
eksperimento dalyje panaudojus SMOTE technikg ant apmokymo poaibio savo rinkinyje siekiant
sumazinti klasiy disbalansg su ,,RawNet* identifikavimo modeliu pavyko uzfiksuoti Zemiausig ir
geriausig 0,85% EER rodiklj panaudojant tik iSmetimo sluoksnius. Be to, su Siuo identifikavimo
modeliu uzfiksuotas geriausias tikslumas 98,86% su sumaiSymo reguliavimu. Paskutinéje
eksperimento dalyje buvo atliktas stratifikuotas kryZminis tikrinimas sukuriant 4 papildomus

poaibius, kad bendroje sumoje biity 5 poaibiai ir daugiau eksperimenty rezultaty pridedant
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rezultatus gautus primoje dalyje. Apskaiciavus visu modeliy vidurkiy rezultatus ir standartinius
nuokrypius nustatyta, kad auksSCiausi rezultatai buvo pasiekti su kombinuotu identifikavimo
modeliu, tikslumas — 86,64%, 0 EER — 6,38%. Antrg geriausia tikslumg pademonstravo pritaikytas
,,2D-Inc-TSSDNet“ modelis — 84,84%, o0 antras geriausias EER rodiklis pasiektas su pritaikytu
,RawNet“ modeliu — 6,82%. Reziumuojant rezultatus galima teigti, kad kombinuotas modelis
pasieké geriausius rezultatus tyime, apjungdamas dviejy skirtingy identifikavimo modeliy
architektiras, kas parodo, kad sujungus kelis identifikavimo modelius sintetiniams balsui
identifikuoti, gali padidéti visos sistemos patikimumas ir tikslumas.

Atlikus bandymus nustatyta, kad geriausius rezultatus pasieké kombinuotas i§ dviejy skirtingy
architektiiry modelis. Nors ir pavyko pasiekti aukStus rezultatus su savo duomeny rinkiniu, bet rinkyje
sintetiniams balso jraSams sugeneruoti buvo panaudotos tik dvi sintezavimo technikos. Taip pat svarbu
paminéti, kad vertinant modelj su nematytai duomenimis, kurie nebuvo naudojami apmokymo metu, rezultatai
gali biiti nenuspéjami, todel svarbu testi mokslinius tyrimus Sioje kriptyje siekiant uztikrinti autentiSkuma,

skatinti pasitikéjima, skaidruma, spresti saugumo ir privatumo problemas.
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2 Priedas. Modeliy tikslumo vidurko rezultatai stratifikuoto tikrinimo dalyse
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