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TERMINU ZODYNAS

1.

Programiné jranga (angl. Software) — informacijos apdorojimo procediiry ir taisykliy
visuma arba tos visumos dalis. Kompiuterio vykdomy instrukcijy seka, skirta tam tikriems
veiksmams atlikti.

UML (angl. Unified Modeling Language diagram) — modeliavimo ir specifikacijy kiirimo
kalba, skirta objektiskai orientuoty programy dokumentams specifikuoti, atvaizduoti ir
konstruoti.

Modelis (angl. Model) — tai konkrecig tiksling paskirtj (analizé, konstravimas, valdymas)
turintis supaprastintas kokio nors originalo (realios sistemos) analogas, atspindintis to
originalo struktiirg arba elgsena.

Gilusis mokymasis (angl. Deep Learning) — platesnés masiny mokymosi metody Seimos
dalis, remiantis mokymosi duomeny vaizdavimu, o ne specifiniais uzduoties algoritmais.
Jos architektiiros, pvz., gilus neuroninius tinklas, gilus pasitikéjimo tinklas ir
pasikartojantis neuroninis tinklas, pritaikomos laukuose, jskaitant kompiutering vizija,
kalbos atpazinimg ir pan.

Fonema (angl. Phoneme) — minimalus skiriamasis kalbos vienetas.

Perceptronas (angl. Perceptron) — tai yra paprasciausias tiesioginio sklidimo neuroninis
tinkly tipas, naudojamas ,,mokymasis su mokytoju® algoritme. Jis susideda i§ vieno
sluoksnio d neurony Su n jvesciy.

Programéliy programavimo sgsaja (angl. Application Programming Interface, API) —
tai sagsaja,  kurig  suteikia = kompiuteriné  sistema, biblioteka ar programa tam,
kad programuotojas per kitg programg galéty pasiekti jos funkcionalumg ar apsikeisty su
ja duomenimis.

Unikodas (angl. Unicode) — standartas, apibréziantis beveik visy kalby abécéliy bei

papildomy simboliy kodavima kompiuteriuose.



IVADAS

Misy laikais technologijos sparciai tobuléja ir duomeny saugumas tampa vis labiau
prioritetiniu dalyku. Zmonés sugalvoja ir bando realizuoti skirtingus metodus, kaip lengvai ir
uztikrintai saugoti savo turtg arba kontroliuoti prietaisus, kad jie galéty veikti tik taip, kaip nori

Ju savininkas.

Vienas i§ tokiy biometrijos metody yra garso arba balso atpaZinimas. Sios technikos
panaudojimo id¢ja iSpopuliaréjo septintojo ir aStuntojo deSimtmecio fantastiniuose filmuose.
Vienas i§ tokiy filmy — ,,STAR WARS*, kuriame robotai ,,R2D2* ir ,,C3PO* galéjo lengvai
atpazinti savininko bei kity komandos nariy balsus. Tokie filmai atskleidé naujas technologijy

tobulinimo ir jy pritaikymo kasdieniame gyvenime galimybes.

Dabar garso atpazinimo technologijos leidzia daugeliui prietaisy reaguoti j Zzmogaus
balsg ir pagal tai teikti naudingas paslaugas. Be to, kiekvieno zmogaus balsas yra unikalus ir
garso atpazinimo technologijas galima naudoti telefono, automobilio arba net namo apsaugos
sistemose. Sios technologijos iki §iol tobuléja ir turi skirtingus realizavimo algoritmus bei

metodus.

Vieni i§ populiariausiy klasikiniy ir iki Siol daugumoje garso atpazinimo sistemy
taikomy metody yra: PMM (pasiéptasis Markovo modelis), GMM (Gauso miSiniy modelis) ir
naujas, neseniai patobulintas, DNT (giliojo mokymosi metodas). Sie trys garso atpaZinimo
metodai naudojami kaip klasifikatoriai po garso apdorojimo su kazkuriuo i§ garso pozZymiy
nustatymo algoritmy, tokiy kaip MSKK (mely skalés kepstro koeficientai), TPK (tiesinés
prognozes kodavimas) ir daugybé kity. Taciau iki Siol néra visai tiksliy garso atpazinimo
sistemy. Yra problemy arba metody tritkumy, neleidZian¢iy sukurti sistemos, kuri galéty visada
atpazinti balso savininkg ir pateikti tinkama rezultatg. Garso atpazinimo sistemai nustatyti
savininko balsg gali trukdyti daugybé veiksniy: aplinka, kurioje pasakomas Zodis, ZodZiy
panasumas, skirtingos Zmoniy kalbos, savininko balso pasikeitimas dél jvairiy prieZas¢iy. Visi
Sie dalykai lemia sistemos veikimo kokybe ir teisingo rezultato gavimg. D¢l to yra svarbu

sukurti sistema, kuri galéty kuo greiciau ir tiksliau nustatyti balso savininka.

ISanalizavus kilusia zmogaus balso atpazinimo problema, jos paklausg rinkoje bei
sistemy jvairove, galima padaryti iSvada, kad identifikavimo sistemy palyginimas, nustatant

geriausiai veikiant] metoda, yra aktuali tema.

Baigiamojo magistro darbo tikslas — isanalizuoti zmogaus balso atpazinimo metodus
ir algoritmus, pritaikyti juos programose bei palyginti dvi populiariausias sistemas. Siam tikslui

pasiekti suformuluoti 4 pagrindiniai darbo uzZdaviniai:
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Atlikus literatiiros analize nustatyti daznai naudojamus garso atpazinimo

algoritmus, kylancias problemas ir jy sprendimo budus.

Placiau iSanalizuoti pasirinkty identifikavimo sistemy kiirimo eigg ir veikimo

principus.
Sukurti garso atpazinimo programas, naudojant atrinktus klasifikavimo metodus.

Atlikti sukurty programy testavima, jy palyginimg ir aptarti gautus rezultatus.

11



1. LITERATUROS ANALIZE

Analizuojant literatlirg, nagriné¢jama esama situacija, susijusi su atpazinimo
sistemomis ir garsu kaip duomeny $altiniu. Siame skyriuje yra aprasoma atpaZinimo sistemos
istorija ir sistemg sudarancios dalys. Pladiau yra analizuojamos skirtingos garso atpazinimo
sistemos ir jy veikimo principai. Pagal pateiktg informacijg i§ garso atpazinimo sistemos kiirimo
proceso, jy problemy ir jy sprendimo metody, bandoma atrinkti ir jgyvendinti automatizuotas

zmogaus balso savininko identifikavimo sistemas.

1.1. Garsas
Garsas turi daugybe fizikiniy ir psichologiniy apibiidinimy. Fizikos mokslas garsa
apibrézia kaip elastingas bangas, kurios sklinda dujose, skysciuose arba net kietose medziagose.
Psichologijoje tai yra Zmogaus smegeny girdimy bangy suvokimas. Taciau programuojant
garsas iSreiSkiamas kaip duomeny rinkinys, kurj galima apdoroti, lyginti ir gauti pageidaujama

rezultatg (Corvin, 2009; Station Apparatus, 1969).

Garso signalas daZniausiai kuriamas i§ Saltinio, vibruojancio atitinkamo daZnio
diapazone. Norint apdoroti garso signala, jis 1§ garso bangy paverciamas | skaitmeninj signalg
specialiais prietaisais. Garso bangos yra tolydinio laiko ir tolydinés amplitudés analoginis
signalas, o skaitmeninis signalas yra diskretinio laiko ir diskretinés amplitudés, kurie naudojami
garsui apdoroti. Dirbant su signalu daZniausiai jis dalijamas j vienodo atstumo kadrus ir su

rySkiausiais matomais akustiniais elementais (Corvin, 2009; Station Apparatus, 1969):

1. Garsumas — Sis elementas iSreiSkia garso signalo amplitudés pasikeitimg laiko

periodu arba jo intensyvuma.

2. Pikas — tai yra signalo vibracijy sparta arba garso signalo bangos maksimumas ir

minimumas (De Cheveigne, 2005) .
3. Tembras — tai yra garso bangos forma, atspindinti signalo turinj.

Placiau kalbant apie garso signalo elementus, jie gali biiti suskirstyti j dvi kategorijas

— laiko ir daznio (Yen, 2009).

Laiko garso signalo savybés yra vidutiné energija, nuliy kirtimy skaicius ir signalo /
triukSmo santykis. Vidutiné garso energija rodo signalo garsuma per tam tikrg laiko intervala.
Rasti energija galima padalijus viduting signalo kvadrating verte i§ bendro atskaity skaiciaus.

Nuliy kirtimy skai€ius yra daznis, kiek karty signalas kerta laiko a$j. DaZniausiai jis yra

12



naudojamas pagrindiniam dazniui jvertinti arba neisreikSty garsy pradziai, pabaigai suzinoti.
Signalo / triukSmo santykis yra santykis tarp intervalo, kuriame absoliuti amplitudé yra mazesné

uz tam tikrg ribg, ir bendro signalo ilgio (Yen, 2009).

Daznio garso signalo elementai yra spektras, pralaidumas, harmonika, pikas ir
tembras. Spektras garso signale parodo, kaip kinta amplitudé kintant dazniui ir kaip
pasiskirstoma signalo energija visame dazniy diapazone. Pralaidumas yra skirtumas tarp
didziausio ir maziausio daznio visame signalo diapazone. Harmonika yra sudétinés bangos
daznio dalis, kuri yra neatsiejama pagrindinio daznio kartotiné. Pikas ir tembras, kaip buvo
minéta pirmiau, yra pagrindiniai signalo elementai, kurie dazniausiai naudojami apdorojant
garso signalg. PavyzdZziui, tembras naudojamas MSKK skai¢iavimo algoritme kaip viena i§

esminiy klasifikavimo nustatymo reikSmiy (Yen, 2009).

Visos garso signalo savybés leidzia atskirti jas vieng nuo kitos ir tinkamai apdoroti.
Pavyzdziui, skirtumas tarp kalbéjimo ir dainavimo signalo yra toks, kad signalo / triuk§mo
santykis dainuojant yra maZesnis. Be to, kalbéjimas turi siauresnj dazniy pasiskirstyma tarp
zmogaus girdimo diapazono ir yra maziau harmoningas negu dainavimas. Kiekviena i§ signalo

savybiy padeda nustatyti paties signalo i$skirtinuma i§ kity garso signaly (Yen, 2009).

Taigi, garsas yra ne tik tai, kg girdi ir suvokia zmogus, bet ir skirtingy duomeny
rinkinys. Jis leidZia apdoroti, perdaryti ir atpazinti garso signalg. Esant tokiems ypatumams ir
tinkamiems algoritmams, metodus galima panaudoti garsui kaip sgveikai su prietaisais ir
zmogui identifikuoti. Siekdami tai jgyvendinti, programuotojai ir mokslininkai bando realizuoti

skirtingas balso atpaZinimo sistemas.

1.2. Garso atpaZinimo sistemos
Dar praeitame amziuje mokslininkai pradéjo dométis, kaip atpazinti zmogy, naudojant
jo balsg kaip Saltinj. Atlikus tyrimus buvo nustatyti pagrindiniai garso atpaZinimo etapai, kurie
pavaizduoti 1.1 schemoje. Pirmiausia garso bangos paver¢iamos skaitmeniniu signalu ir
i§skiriami jy pozymiai, kurie reikalingi tolesniam darbui. Nustacius poZymius, jie
klasifikuojami, priskiriant juos kategorijoms pagal tam tikrg savybe. Naudojant tuos pozymius,

galima lyginti garsg su poZymiais, esanciais duomeny bazéje.

Garso signalas |—»| Skaitmenizavimas |—»| PoZzymiy nustatymas |—»| Klasifikavimas

1.1 schema. Garso signalo atpaZinimo proceso schema
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1.2.1. Garso atpazinimo sistemos raida
Kalbos identifikavimo sistemos programavimas ir praktinis realizavimas prasidéjo
pries 60 mety (1.2 schema). Visa laikg Zzmonés bandé iSspresti pagrindines garso identifikavimo
problemas: sistemos kalbos Zodyno apimtj, kalbos zodziy apdorojimo kiekj, gebéjimg atpazinti
skirtingy zmoniy kalbg bei daugelj kity garso atpazinimo trukumy. Dabar dauguma sprendimy

yra rasta, nors tam reikéjo daugelio zmoniy pastangy ir nemazai technologijy ir algoritmy

tobulinimo.
Mazas Vidutinis Didelis Didelis Labai didelis
zodynas, zodynas, zodynas, zodynas, zodynas,
pagristas | _,| pagristas _»| pagristas —»| pagristas pagrijstas
akustika, Sablonais statistika sintakse, semantika,
fonetika semantika daugiamodalini
u dialogu
Izoliuoti Izoliuoti Sujungti Sujungti Kalbamas
zodZiai zodZiai, skaitmenimi skaitmenimi dialogas;
sujungti s; nuolatiné s; kalba daugia-
™ skaitmenimis; | | kalba — modaliniai
nuolatiné
kalba
Laiko Sablono PMM; Stochastinés Masininis
normaliza atpazinimas; stochastinés kalbos mokymas;
cija; TPK analizg, kalbos supratimas; jvairios
dinaminis [ Klasterinimo [ modeliavim | ] baigtinés iniciatyvos
programav algoritmas as buisenos dialogas
imas masinos

—

1952

1967 1972

1982 1987

1992

1.2 schema. Garso atpaZinimo sistemos raida

1997 2002

Kuriant balso atpazinimo sistemas buvo nustatyta keletas problemy, kurios trukdé
sukurti visiSkai realizuotg sistemg. PavyzdZziui, nepalankios aplinkos salygos neleisdavo
kokybiskai ,,pagauti* norimo garso signalo arba nustatyti tinkamy jo pozymiy. Pirmaji Zodziy
skaitmenin] atpazinimag sukiré Davisasa, Biddulphas ir Balashekas dar 1952 metais ,,Bell
Laboratories. Jie kiekvienam garsiakalbiui pastaté¢ sistemg, kuri, naudojant iSmatuotus

daznius, atpazjsta izoliuotg skaitmeninj signalg (Vacher, 2010; Juang, 2004) . Tais paciais
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metais daugelis kity pasaulio mokslininky pradéjo tobulinti garso atpazinimo technologijas

(Juang, 2004) .

Olsonas ir ,,RCA Laboratories Belar* sukiiré¢ sistema, kuri sugeb¢jo identifikuoti
desimt vieno zmogaus zodziy. Tg patj padaré ir ,,MIT Lincoln Lab®, taciau jy sistema buvo
nepriklausoma nuo pasSnekovo kalbéto teksto. Japonijoje keletas tyrimy laboratorijy ir
universitety band¢ sukurti balso identifikavimo programg. Pavyzdziui, didelés jtakos nuolatinés
kalbos atpazinimo sistemai turé¢jo Sakai ir Doshito darbas (Juang, 2004). Jie realizavo
programa, kuriai nereikédavo aiSkios ,,nuopjovos®, kad atpazinty zodzius. Anglijoje Fry ir
Denes buvo pirmieji, panaudoj¢ statisting sintakse¢ automatinéje kalbos identifikavimo

programoje. Toks veikimo metodas padidino foneminiy ZodZiy identifikavimo tiksluma (Juang,

2004) .

1960 metais buvo iSspresta laikino netolygumo problema pakartotiniuose kalbos
renginiuose. Tomasa Martisn RCA laboratorijoje pasitilé sprendima, kur galiniai signalo taskai
bty aptikti. Sakoe ir Chiba, savo leidiniuose papilde Tomo Martino idéjas, sugalvojo
dinaminio laiko skalés i§lyginimo metoda, kuris tapo pagrindu automatinio kalbos atpazinimo
technikoje. Nepriklausomai nuo kity, Atal ir Itakura realizavo naujg signalo pozymiy nustatymo
metodg TPK. Si technologija Zymiai supaprastino kalbos atpazinimo sistemas, nes galéjo

lengviau jvertinti balso trakto atsakg i§ Snekos bangy (Juang, 2004).

Po 1980 mety buvo sugalvotas naujas garso atpazinimo klasifikatorius PMM. Sis
naujas klasifikatorius dél beveik tinkamy rezultaty gavimo tapo iki Siol daZniausiai naudojamu
algoritmu garso identifikavimo sistemoje. PMM pagrijstas tuo, kad jis sukuria modelius
kiekvienam Zodziui, kombinuojant juos visame sakinyje. Kuo geriau bus iSmokyta §i technika,
tuo geresnis rezultatas bus gaunamas. Len Baumas naudodavo PMM kaip modeliavimo ir
jvertinimo klasifikatoriy, kuris veikdavo pagal Markovo grandinés tikimybiy funkcijas. Jie yra
susij¢ su tikimybiy pasiskirstymo rinkiniu ir pacia Markovo grandine. Be to, pasléptasis
Markovo modelis gali spresti nefiksuotas sekos funkcijas ir keisti jas pagal Markovo granding.
Taciau tai nebuvo galutiné PMM metodo realizacija. 1980 metais ,,Bell Laboratories* technika
praplétée miSiniy tankiu. Toks patobulinimas zZymiai pagerino atpazinimo tikslumg ir suteike

galimybe naudoti sistema jau dideliems kalbos Zodynams identifikuoti (Juang, 2004) .

Be PMM, dar 1950 metais buvo pristatyta dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimo
idéja. Taciau jos igyvendinimas praktikoje buvo realizuotas tik 1980 metais. Dél laikinyjy
variacijy problemy, pradiné neuroniniy tinkly forma buvo prasta ir netikdavo sudétingai kalbai

atpazinti. Jie buvo naudojami tik paprastiems tikslams, pavyzdZziui, porai zodziy identifikuoti.
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Siekiant pagerinti situacijg su neuroniniais tinklais, buvo bandoma apjungti juos ir PMM
struktiirg. Iki $iol technologijos $ioje srityje yra tobulinamos ir naujausia jos versija tampa vis

populiaresne uz kity panasiy techniky (Juang, 2004) .

DNT sistema arba tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas Zymiai patobul¢jo 2010
metais. Kalbos atpazinimo programos tyréjai panaudojo netiesioginius pasléptus blokus ir
didelius iSvesties sluoksnius. Pagrindinis §io metodo tikslas yra panaikinti ranky darbo funkcija
ir panaudoti neapdorotos spektrogramos savybes. Neseniai buvo jrodyta, kad tokia atpazinimo

technika pateikia gery kalbos identifikavimo rezultaty (Yu, 2010).

Vadinasi, Zzmogaus balso atpazinimo sistemos tobulinimas buvo ir yra vystomas iki
Siol, siekiant rasti geriausig technika, kuri galéty turéti daugiau galimybiy, veikti grei¢iau ir be
jokiy klaidy identifikuoti zmogy. Dauguma mokslininky ir tyréjy per 60 mety jd¢jo didziulj
indélj | tai, kad ateityje zmonés galéty tokias sistemas naudoti kasdieniame savo gyvenime.
Kalbos identifikavimo sistemos realizacijos galimybiy yra daug, nes yra ne vienas metodas ar
prieiga, kaip galima tai padaryti. Kiekvienam $iam budui yra savy algoritmy, leidzianéiy

apdoroti garso signala.

1.2.2. Garso atpazinimo sistemos realizavimo metodai
Kaip buvo minéta, yra daugybé metody, kaip identifikuoti Zmogy, naudojant specialius
algoritmus ir technikas. Be to, galima paskirstyti kalbos atpazinimo sistema skirtingais biidais.

Pavyzdziui, kaip technika identifikuoja zmogaus kalba, galima nustatyti pagal tris tipus:

1. Izoliuoti ZodZiai. Tai yra pati pirmoji sugalvota kalbos atpaZinimo technika, kuri
buvo realizuota dar 1952 metais. Tokio tipo reikalavimai yra gana griezti ir turi
daug trikumy. Kalbantis Zmogus turi pasakyti kiekvieng Zodj atskirai ir laukti tam
tikrg laika, kol galés pasakyti kitg zodj. Per tg ,,Zodziy pauzés* laikg dazniausiai
ir vykdomas garso apdorojimas. Sistemos realizavimas yra lengvas, nes aiSkiai

iStarty ZodZiy ribos yra paprastai nustatomos (Bhabad, 2013; Arora, 2012).

2. Sujungti ZodZiai. Sis atpaZinimo tipas turi daug panasumy su izoliuoty ZodZiy
tipu, bet zmogus gali padaryti minimalig pauz¢ tarp jo pasakyty Zodziy (Bhabad,
2013; Arora, 2012).

3. Nuolatiné kalba. Paskutinis ir pats populiariausias metodas leidZzia Zmogui
praktiskai natiiraliai kalbéti, be jokiy pauziy. Tokia technika naudoja specialius
algoritmus arba metodus tam, kad nustatyty zodZio ribas ir dél to sunkiausiai
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kuriama, palyginti su visais kitais tipais. Vienas i§ pagrindiniy tokio tipo trikumy
yra tai, kad jis neturi zodziy riby informacijos, dé¢l to kalbos greitis daro didele

jtaka tinkamam rezultatui gauti (Bhabad, 2013; Arora, 2012; Jelinek, 1976).

Kiekvienas i§ $iy tipy turi savo veikimo principus, pranasumus ir trukumus. Be
atpazinimo tipo, garso identifikavimo sistema galima skirstyti pagal pri¢jimo prie signalo

apdorojimo metodus (Arora, 2012):
1. akustinis fonetinis metodas;
2. S$abloninis atpazinimo metodas;
3. dinaminio laiko skalés kraipymo metodas;
4. vektorinio kvantavimo metodas;
5. dirbtinio intelekto metodas;
6. dirbtinio neuroninio tinklo metodas;
7. atraminiy vektoriy metodas.

Akustinis fonetinis metodas pagal Hemdalg ir Hughesa apibréziamas kaip fonetiniy
vienety akustiniy savybiy rinkiniy panaudojimas atpazjstant garsa (Arora, 2012). Fonemy
akustinés savybés yra kintamos, bet dél to, kad jos keiciasi tolygiai, jy galima iSmokyti
kompiuterj. Sis metodas iSreiskiamas trimis Zingsniais. Pirmiausiai reikia atlikti spektring
signalo analize, kurioje spektriniai matavimai tampa funkcijy rinkiniais. Tada tie funkcijy
rinkiniai suskirstomi ] izoliuotas sritis ir pridedamas vienas ar daugiau fonetiniy Zymekliy
kiekvienam i§ jy. Sis akustinio fonetinio metodo etapas dar vadinamas segmentavimu ir
zenklinimu. Paskutinis Zingsnis yra ZodZziy radimas jau i§ gauty fonetiniy Zymekliy sekos,
suskirstant segmentuota signalg j zenklinima. Siais laikais toks garso atpaZinimo metodas retai

naudojamas, ypa¢ komerciniais tikslais (Bhabad, 2013; Arora, 2012).

Sablono atpazinimo technikos veikimo principas susideda i§ dviejy etapy — $ablono
mokymas ir lyginimas. Sablono mokymas vyksta taip, kad i§ pradZiy pagal matematines-
struktiirines sistemas nustatomos signalo matavimo savybés. Jos siun¢iamos | mokymo
algoritmg arba klasifikatoriy, kur visi duomenys sugrupuojami pagal klases i vieng bendrg
modelj. Tada gautas modelis lyginamas su kiekvienu kitu galimu atskaitos modeliu, nustatant,
ar jis sutampa, ir apskaic¢iuojant atstumo tarp jy matg. Toks balso atpaZinimo metodas tapo

viena 1§ pagrindiniy Siuolaikiniy techniky, naudojamy daugelyje sri¢iy. Dél savo skai¢iavimo
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ypatumy Sis metodas gali buti suskirstytas j du realizavimo pozitirius — Sabloninj ir stochastinj

(Bhabad, 2013; Arora, 2012).

Testavimas _| Sablono Modelis
mokymas
Analizés
Sigm sistema Atskaitos modelis
- Atpazjsta
Sablono kalba Sprendimo |
Sablonas | Klasifikatorius | logika

1.3 schema. Sabloninis atpaZinimo metodas

Sabloninis realizavimo poZiiiris pagrjstas tuo, kad zmogaus pasakyti zodziai lyginami
su Sablony rinkiniu, randant balso (signalo pozymiy) atitikimus (1.3 schema). Prototipiniai
modeliy rinkiniai saugomi sistemoje kaip orientaciniai ir naudojami palyginti su kiekvienu
nezinomu Zodiniu pasakymu, randant labiausiai atitinkantj. Toks metodas yra efektyvus ir
dazniausiai gaunamas tinkamas rezultatas, bet naudojant Sablonus kiekvienam zodziui, gali buiti
apsunkintas kompiuterio darbas. Siekiant i§vengti $io triikumo, bandoma, naudojant tam tikrus
algoritmus, nustatyti kalbos kadry sekas modeliui per tam tikrg vidurkinimo procediirg arba

panaudoti specialig dinaminio programavimo formg (Bhabad, 2013; Arora, 2012).

Stochastinis pozitiris yra tikimybiniy modeliy pritaikymas atpazjstant Zzmogaus balsg.
Si technika labiausiai tinka garsui atpazinti, nes ji i§sprendzia daugybé problemy, pavyzdziui,
neiSsamia informacija, painius garsus, kontekstinj poveikj ir t. t. Vienu i§ populiariausiy
stochastinés atpazinimo sistemos klasifikatoriy laikomas PMM. PMM veikimo principas —
naudojami du esminiai kalbos identifikavimo kintamieji — iSvesties pasiskirstymo rinkiniai ir

ribotos biisenos Markovo modelis. Taciau net toks buidas turi savo trikumy projektavimo etape:
e tinkamiausios riboty biiseny sekos nustatymas;
e modaliniy kriterijy kontroliavimas;
e konkreciam Markovo modeliui pateiktas stebéjimo eilés tikimybés jvertinimas.

Tik kai visos Sios pagrindinés problemos iSsprendziamos, galima taikyti PMM
atpazinimo sistemg. Dauguma dabartiniy garso atpaZinimo programy naudoja §j, jau klasikiniu

laikoma, kalbos identifikavimo metoda (Bhabad, 2013; Arora, 2012).

Kitas algoritmas, naudojamas vietoj $abloninio arba akustinio fonetinio metodo, yra

dinaminio laiko skalés kraipymo technika. DLSK galima realizuoti bet kokiai atpazinimo
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sistemai, kurios jvesties duomenis galima konvertuoti j tiesing forma. Jos esmé yra tokia, kad
lyginami dviejy seky panasumai laiko ir grei¢io atzvilgiu. Laiko dimensijos yra netiesiogiai

iSkreiptos, todél DLK dazniausiai taikomas su PMM (Arora, 2012).

Vektorinio kvantavimo metodas yra paprastesnis signalo analizés metodas dél savo
duomeny sumazinimo. Per testavimg jvertinamos visos kodinés knygos ir balso atpazinimo
sistema pasirenka Zodj, turintj maZziausig kody knygoje atstumo matg. Kody knyga — tai
duomenys, gaunami naudojant domeno transformavimo metodus, pavyzdziui, ,,Linde-Buzo-
Grey* algoritmg arba paprastus klasterizavimo algoritmus. Funkcijy mokymo etape atlickami
kody knygy mokymai ir jrasSyty zodziy vektoriy pasirinkimai. Per testavimg vyksta nezinomo
zodzio ir saugomy zodiniy modeliy lyginimas. Kai Zodis turi maziausig atitikimo rezultata, jis
iSvedamas. Kody knyga neturi aiSkios laiko informacijos ir jos jraSai gali biiti imami i§ bet
kurios mokymo zodzio dalies. Toks atpazinimo metodas yra gana populiarus dél savo

galimybés suspausti duomenis (Arora, 2012; Kekre, 2011).

Viena kalbos atpazinimo technika naudoja dviejy kity metody veikimo principus. Tai
vadinama dirbtinio intelekto metodu, kuris yra sujungtas fonetinis akustinis ir Sabloninis
metodas. Kalbos pozymiy nustatymo taisyklés taikomos, naudojant akustines fonetines kalbos
identifikavimo koncepcijas, o i§ Sablony sistemos — klasifikatoriai, kurie galéty apdoroti
pateikiamus duomenis. Sis metody hibridas dél savo specifinio apskai¢iavimo turi nemazai
sunkumy ir problemy, pavyzdziui, Zmoniy kalbos taisykliy integravimg ] sistema, tinkamy
Ivesties duomeny jterpimg ir eksperty ziniy skirtumg. Dirbtinio intelekto metodas padaré didele

jitaka atpazinimo dizainui ir kalbos kintamyjy apibrézimo vystymuisi (Arora, 2012).

Dirbtinis neuroninis tinklas, kaip buvo pasakojama pirmiau, kai tik buvo sukurtas,
negalé¢jo konkuruoti su kitais atpaZinimo metodais dél mokymosi algoritmy prastumo ir
kompiuteriy galingumo tais metais. Tik prie§ keleta mety Sioje garso atpazinimo srityje buvo
atlikta reik§mingy pasiekimy, tada jis tapo viena i§ perspektyviausiy techniky. DNT turi ne
vieng paslépta sluoksnj tarp jo jvesCiy ir iSvesCiy. Tai suteikia galimybe tiksliau apskaiciuoti
didelius duomeny kiekius. Paskutiniai Sio metodo tyrimai parod¢, kad jis gali efektyviau dirbti
su akustiniais modeliais negu tokie atpaZinimo modeliai kaip Gauso miSiniy. DNT
mechanizuoja akustiniy savybiy rinkiniy analizavimg ir Ziniy integravimg ] sistemg. Dél
apskaiCiavimo stiliaus ir vienety tiesinio sujungimo, DNT panaSus j nervy sistemg. Tokie
modeliai dar vadinami lygiagreiu arba masyviai paskirstytu apdorojimu. Apdorojimo
elemento paprastumas ir modelio vienodumas suteikia galimybe efektyviau kontroliuoti tinklg

ir diegti jj aparatinéje jrangoje. Sio metodo pagrindinis dabartinis trikumas yra didelis iteracijy
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kiekis mokymy duomenyse, kuris gali pakenkti ir buiti per daug sudétingas apskaiciuoti (Arora,

2012; Hinton, 2012).

Paskutinis i§ placiai naudojamy kalbos atpazinimo metody yra atraminiy vektoriy
klasifikavimas (AVK). Sis identifikavimo metodas naudoja diskriminacinj poZitirj, turintj daug
apribojimy ir reikalavimy. Tai reiSkia, pavyzdziui, tai, kad klasifikuotiems duomenims reikia
panaudoti apibendrintg tiesinj klasifikatoriy su maksimalios ribos funkcijomis. Su Siuo
algoritmu atraminis vektorius gali naudoti kintamo ilgio duomenis, kurie buvo konvertuoti j
fiksuotus. AVK turi problemy su paslépty vienety skaiciais ir dimensiskumu, kurie padidina
modelio sudétingumg. Tam iSvengti dazniausiai taikomi neuroninio tinklo arba klasikiniai
statistiniai metodai. AVK mokymo etapo metu perkelia visus netiesiSkumus j ypatybes,
panaudojant tinkamus algoritmus, kurie gali sukurti daug netiesiniy funkcijy ir atlikti
adaptyvaus skaiciavimo pasirinkimg. Tokiu atveju tai padés iSvengti 1éto mokymo proceso.
Galy gale, nors toks kalbos atpazinimo metodas ir turi savo sunkumy, jis labiausiai tinka

vidutinio arba didelio Zodyno nuolatinei kalbai identifikuoti (Arora, 2012; Zhang, 2014).

Kiekvienas 1§ $iy garso identifikavimo metody skirtas vienam tikslui — jie atpazjsta
pateikiamg signalg. Jy pagrindiniai skirtumai yra kalbos Zodyno apimtis, algoritmy
sudétingumas, jvedamos kalbos tipas ir pozymiai, kurie gaunami i§ to signalo. D¢l to, kad néra
bendro susitarimo, kokius kalbos pozymius reikia imti i§ signalo, metodai turi skirtingus
veikimo principus ir pozitirius. Ne visi jie gali visada teisingai pateikti pageidaujama rezultata.
Taciau jie turi ir bendry bruozy, vertinant veikimo principg. Pirmiausiai kiekvienas 1§ jy atlieka
kalbos analize tam, kad nustatyty garso signalo poZymius. Jy gavimas yra vienas i$ svarbiausiy
momenty atpazjstant garsa, nes jie paSalina signalo triuk§mo komponentus ir nuo jy priklausys

tolesni darbai su signalu.

1.2.3. Signalo poZymiuy nustatymo budai
Vienas i§ esminiy etapy atpazjstant kalba yra jos poZymiy nustatymas. DaZniausiai jis
remiasi daznine signaly analize. Yra daugybé skirtingy algoritmy, kurie tai jvykdo, pavyzdZiui,
tiesinés prognozés kodavimas (TPK), tiesinés prognozés kepstro koeficientai (TPKK), tiesiné
suvokimo prognozé (TSP), mely skalés kepstro koeficientai (MSKK), Barky skalés kepstro
koeficientai (BSKK) ir daugelis kity pozymiy iSskyrimo buidy. Bendrai §is procesas ir signalo
bruozy vektoriy sekos apskai¢iavimas suteikia galimybe gauti kompaktiska kalbos signalo

atvaizdavimg. Kalbant apie visus Siuos algoritmus, jy darbg galima suskirstyti | tris etapus:

1. spektriné analizé ir neapdoroty savybiy generavimas (Dave, 2013);
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2. i8pléstiniy funkcijy vektoriaus apskaiciavimas (Dave, 2013);

3. iSplestiniy funkcijy vektoriaus konvertavimas | kompaktiSkesnius vektorius

(Dave, 2013).

Nors jy tikslas ir skai¢iavimo metodai panasis, kiekvienas 1§ jy turi savo skirtumy ir
ypatumy bei rezultato gavimas skiriasi. PoZzymiai, kuriuos jie iSgauna ir perduoda
klasifikatoriams, gali biiti pateikti tik specifiniams algoritmams. D¢l to kiekvienas bruozo

nustatymo metodas tinkamas tik tam tikram tolesniam skaic¢iavimo budui.

Tiesinio prognozavimo kodavimas arba formanciy analizés metodas yra viena iS$
populiariausiy garso jvertinimo techniky. Jis placiau naudojamas vidutinio arba mazo greicio
koderiui ir reikalauja, kad signalas bity suspaustas prie§ pradedant apdoroti. Sis etapas dar
vadinamas ,,pradiné filtracija®, kuriame signalas iSlyginamas spektriniu biidu ir perduodamas
kaip mazos eilés skaitmenin¢ sistema. Tai daroma, kad atliekant tolesnj apdorojima ir analize,
garso bangos nebiity labai jautrios ribinio tikslumo efektams. Po §io etapo eina lango funkcijos
taikymas, kur ,,pradinés filtracijos iSvestis paskirstoma pagal tam tikrus kadrus. Tada jiems
taikoma Hemingo, Heningo arba sta¢iakampio lango funkcija, sumazinant signalo nutraukima.
Prie§ galutinj etapa vyksta autokoreliacijos analizé, kurioje iSgaunamas maksimalus
autokoreliacijos kintamasis. Tas kintamasis konvertuojamas j tiesinés prognozés kodavimo
parametrus, naudojant Durbino metoda. Sis procesas dar vadinamas TPK analize, i§ kurios tada
gaunami TPK parametrai. Tokio garso pozymiy nustatymo pliusai yra perdavimo signalo

dydZio sumaZinimas ir jo Sifravimas (Vijoyo, 2011; Dave, 2013).

TPKK yra koeficientai, gaunami konvertuojant TPK parametrus. Naudojant rekursijos
formulg galima apskaiciuoti kepstro koeficientus, apdorojant signalg tokiu pat biidu kaip ir
skaic¢iuojant TPK metoda (1.4 schema). TPKK laikomas vienu i$ geriausiy poZymiy nustatymo
metody, pagal kuri galima identifikuoti zmogy. Jis suteikia stabily signalo atvaizdg ir
sklandesnj spektrinj apvalkalg, bet kaip ir TPK, jis turi tokiy pat trikumy (Dave, 2013; Athira,
2017).

Pradiné .
R TPK Rekursiné
Garsas | ﬁltracg_a it alize T formulé —| TPKK
langavimas

1.4 schema. TPKK skai¢iavimo eiga
Tiesiné suvokimo prognoze (angl. Perceptual Linear Prediction) 1982 metais
sugalvojo Hynek Hermanskiu. Jo pagrindiné esmé — taikant klausos psichofizikos sampratg

modelivojama zmogaus kalba. TSP turi daug panasumy su TPK metodu, bet jo atpazinimo
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greitis yra geresnis. Taip yra todél, kad Sioje pozymiy nustatymo technikoje nereikSminga
informacija apie kalbg atmetama ir spektriniai parametrai atitinka Zmogaus klausos sistemos

charakteristikas. Skai¢iavimo etapai vyksta pagal 1.5 schemg (Dave, 2013).

»Pradine Barky skalés ISlyginimo
e Got ~ 2
Garsas |—» filtracija™ir | — |FFT]| —> filtras —> funkcija
langavimas
A

TSP kepstro Kepstro Tiesinis Garsumo
koeficicgntai sk o “—| nrognozavimas [€] Mtensyvumo
skaiciavimas prog kompresija

1.5 schema. TSP skai¢iavimo eiga

IS pradziy garsas, kaip ir taikant TPK metods, iSlyginamas spektriniu metodu,
perduodamas j maZzos eilés skaitmening sistema, languojant jg i tam tikrus kadrus. Tada galios
spektras apskaiciuojamas i§ lango signalo, naudojant greitaja Furjé transformacija, pakelta
kvadratu. Gautas signalas integruojamas j vieng filtra, dar vadinama Barky skalés dazniy filtru.
Filtro parametrai i$lyginami ir pagal Stevensono galios désnj garsumo intensyvumas
pakeliamas 0,33. Per tiesinj prognozavimg koeficientai apskai¢iuojami kaip galios spektras.
Galutiniame etape, kaip ir per TPK, siekiant surasti kepstro koeficientus, vyksta gauty signalo
duomeny rekursija. Tokiu metodu apskaiciuojami TSP kepstro koeficientai, kurie tada taikomi
tolesniam Zmogaus balso atpazinimui. Sio metodo trikumas toks, kad TSP nesuderinamas su
zmogaus klausa, nes daznis virSija jo klausos diapazong (Dave, 2013).

Vienas 1§ populiariausiy ir dazniausiai naudojamy pozymiy nustatymo biidy, ypac
mobiliesiems telefonams, yra Males skalés kepstro koeficientai. Pagrindinis jo skirtumas nuo
paprasto kepstro yra tai, kad netiesinés daZniy juostos yra lygiai iSdéstytos, suteikiant artimesnj
atsakg zmogaus klausai. Be to, parametrai, kuriuos MSKK istraukia i§ signalo, yra panasus |
charakteristikas, pagal kurias Zmonés klauso kity kalbos. Sio metodo skaidiavimg galima
suskaidyti ] penkis zingsnius (Kaur, 2015; Athira, 2017):

1. ,,Pradiné filtracija®, kadravimas ir langavimas. Garso signalas, kaip ir
kituose poZymiy nustatymo metoduose, suskirstomas j laiko kadrus, kurie
sudaryti 1§ méginiy skaiciaus. Kiekvienas kadras tam tikru laiko periodu tada
sujungiamas Hammingo, Hanningo, Blackmano arba Gauso lange. Tokiu btidu

iSnyksta visi nelygumai krastuose ir gaunama geresne daznio raiSka (Dave,

2013).
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2. DFT skaifiavimas. Signalo kadrai apskaiCiuojami su greitgja Furjé
transformacija, konvertuojant kiekvieng i§ jy i1 daznio domena. Tokiu biidu
Zymiai paspartinamas signalo apdorojimas (Kaur, 2015; Dave, 2013).

3. Mely filtry generavimas. Kiekvienas daznio domenas praeina pro trikampiy
juosty filtry serija, kuri taip pat vadinama mely skalés filtru. Sis filtras remiasi
netiesiniy dazniy skale. Daugelio tyrimy metu buvo nustatyta, kad 1000 Hz
tonas yra lygus 1000 mely. Virsijus §j reiskinj, signalas taps maziau jautrus, o
mely skalés ir tiesinio daznio skalés santykis taps logaritminis ir netiesinis.
Mazinant hercus santykis taps tiesinis. Filtro darbo veikimo principas yra
panasus | zmogaus ausies garsy filtravima, kai démesys sutelkiamas tik j tuos
garsus, kurie turi tam tikrg dazniy juostg (Athira, 2017).

4. Diskretiné kosinusy transformacija. Paskutinis Zingsnis skai¢iuojant mely
skalés kepstro koeficientus yra paimty mely skaliy konversija j laiko domeng.
Sis transformavimas atlickamas naudojant DKT. Rezultatas, gaunamas
apdorojus, vadinamas MSK koeficientais ir iSsiskiria auksto identifikavimo
tikslumu ir naSumu (Athira, 2017; Ramljak, 2013; Bhattacharjee, 2013) .

Pagrindinis §io metodo pranasumas, kaip buvo minéta, yra poZymiy nustatymas, kurie
leidZia beveik be klaidy atpazinti garsa. Be to, jo nustatytos signalo charakteristikos yra
panasios ] zmogaus klausos atsakus. Tac¢iau biina, kai net naudojant tokj beveik tobulg metoda
biina skai¢iavimo klaidy. Tai atsitinka apdorojant signalg su triukSmu, ir siekiant iSvengti
netinkamo rezultato buvo patarta normalizuoti garso signalg pries pradedant skaiciavima. Tokiu
biudu sumazinamas klaidy skaicius.

Dar vienas signalo charakteristiky nustatymo metodas yra Barky skalés kepstro
koeficientai. Jo skai¢iavimo pradzia turi daug panasumy su MSKK, vienintelis skirtumas yra
toks, kad naudojamas Barky skalés filtras. Tolesni veiksmai yra kaip ir su MSKK, signalo
kadrai suspaudzia atitinkamai vienas kita pagal garso intensyvumg ir stiprumg, kad nebiity
prarastas rySys. Paskutinis Zingsnis yra signalo praé¢jimas pro logaritming funkcijg ir DKT, po
kurio i§gaunamas Barky skalés kepstro koeficientai. Kaip ir mely skalés kepstro koeficientai,
BSKK gauti kintamieji atitinka zmogaus klausos jautrumo charakteristikas (Gulzar, 2014).

Visi §itie poZymiy nustatymo metodai turi savo panasumy bei skirtumy. Kiekviename
1§ Jy pirmasis Zingsnis yra garso signalo suskaidymas ir langavimas } keletg daliy. Tolesn¢ eiga
jau skiriasi ir nuo jos priklauso, kaip ir kokie zmogaus balso parametrai bus gaunami. Vienas
1§ geriausiy ir dazniausiai naudojamy poZymiy nustatymo metodas yra MSKK skai¢iavimas. Jo
i1Svestis geriausiai atitinka Zmogaus klausos garsy filtravima, palyginti su kitomis panaSiomis

technikomis. Taciau pozymiy nustatymas — ne vienintelis procesas, reikalingas garso
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atpazinimo sistemai. Be jo, dar svarbus ir reikSmingas etapas yra signalo klasifikacija ir

lyginimas.

1.2.4. Signalo atpazinimo Kklasifikatoriai

Klasifikatoriai garso identifikavimo programoje atlieka apskaiciavima, kalbancio
zmogaus modeliavimo ir pozymiy vektoriy palyginimg. Pirmiausiai sukuriamas modelis, kuris
turi signalo pozymiy vektoriy rinkinj, skirta juos toliau mokyti. Galiausiai atliekamas
lyginimas, kurio metu nustatoma, ar yra panaSumy tarp nezinomo asmens kalbos
charakteristiky parametry ir sukurto modelio. Kaip buvo minéta pirmiau, yra du budai, kaip
galima lyginti signalus. Pirmas — atsizvelgiant j patj iStarta teksta, o antras — nepriklausomai
nuo jo. Sios dvi technikos dar vadinamos etalonine ir stochastine. I3 jy daug efektyvesnis yra
stochastinis metodas, kuris sukuria modelj, nurodantj laike kintancius garso poZymius, ir
pagristas tikimybémis (Kare, 2015).

Per daugelj mety padaugéjo paciy klasifikatoriy ir Zmonés vis bando surasti idealy
metoda, kad galéty gauti visiSkai tobulg rezultata, atpazjstant zmogaus balsg. Populiariausi 1§
ju yra dinaminis laiko skalés kraipymas (DLSK), Gauso miSiniy modelis (GMM), pasléptasis
Markovo modelis (PMM) ir dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT) arba gilusis mokymasis.

Pirmiausiai placiau bus aptartas ne toks populiarus, bet taip pat turintis nemaza
panaudojimo sritj, DLSK klasifikatorius. DLSK dazniausiai taikomas mobiliesiems telefonams
dél savo paprasto ir greito mokymosi proceso. Kaip buvo minéta, $is metodas naudojamas tik
tada, kai signalo poZymius galima konvertuoti ] tiesing forma. Jis pagrjstas tuo, kad lyginamas
dviejy signaly laikas ir greitis. Klasikinis metodo variantas susideda i§ vieno modelio
kiekvienam identifikuotam Zodziui. Taciau pagrindiné jo skai¢iavimo problema yra rasti
labiausiai atitinkantj zodj (Kare, 2015).

Dinaminis programavimas ir Sablonas, kuriame yra skirtingi sutampantys tarimo ilgiai,
yra DLSK algoritmo esmé. Jo tikslas — panaudojus tinkamas formules surasti optimaliy
panaSumy tarp dviejy kalbos funkcijy vektoriy seky. Siekiant nustatyti signaly atitikimag
skaiiavimo metu, reikia laikytis tam tikry taisykliy (Sun, 2014):

1. Monotoniné salyga. Apribojimo reikSmé yra tokia, kad pirmenybés tvarka
sekoje po sukiirimo turi biiti pastovi.

2. Nuolatiné salyga. Visi seky elementai neturi bti praleisti ir pirmosios sekos
indeksas bei bet kokie kiti sekos indeksai privalo atitikti vienas kita.

3. Ribiné salyga. Salygos esmé yra tokia, kad pirmieji ir paskutinieji abiejy seky

elementai turi buti suderinti vienas su kitu.
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4. Reguliavimo lango salyga. Ji apibrézia skaiCiavima, kai ne visi taskai
naudojami deformacijos funkcijoje. TaSkai, esantys uz reguliavimo lango,
ignoruojami ir nenaudojami skaiciuojant.

ISlaikius Siuos apribojimus, galimas DLSK panaudojimas ir teisingy rezultaty gavimas.

Klasikinio DLSK formule galima isreiksti taip:

D(i—1,))+d())
D(@i,j) =min | D(i—1,j — 1) + 2d(i,)) 1)
D(i,j—1) +d(,j)

Sioje 1 formuléje D(i, j) yra minimalus arba optimalus kelias nuo pirmosios sekos iki
paskutiniosios, i ir j yra X ir Y aSis, o d yra iSkraipyto kelio distancija nuo pirmojo elemento iKi
paskutiniojo (Sun, 2014).

Per daugelj metu zmonés sugalvojo daugybe jvairiy Sios technikos varianty ir
patobulinimy, pavyzdziui, daugiafunkcis DLSK arba dDLSK. Jis veikia grei¢iau ir skai¢iavimo
budas yra lengvesnis negu originalo, bet identifikavimo tikslumas tampa prastesnis. Kitas,
geresnis, metodas yra Sabloninis DLSK arba §DLSK, kuris ne tik geriau atpazjsta zmogaus balsa,
bet ir jo greitis néra daug létesnis uz originalaus dinaminio laiko skalés kraipyma (Sun, 2014).
Apskritai DLSK metodas néra tobulas ir galingas atpazinimo signalo klasifikatorius. Jis negali
biiti naudojamas dideléms automatinéms identifikavimo sistemoms. Be to, jis yra priklausomas
nuo zodzio tarimo ir turi nemazai salygy atliekant skai¢iavima.

Kitas metodas, kuris yra placiai naudojamas ir beveik vienas 1§ geriausiy techniky, yra
vadinamasis Gauso misiniy modelis arba GMM. Sis pozymiy lyginimo skai¢iavimas
nepriklauso nuo tariamy zodziy ir statistiSkai parodo, kaip kalbantis zmogus sako garsus.
Skaiciavimas pagrjstas tikimybés tankio funkcija ir maksimalaus tikétinumo (MT) algoritmu.
MT yra vienas 1§ Gauso modelio optimizavimo algoritmy, kurio pagrindinis tikslas — keleta
karty atnaujinti modelio parametrus. GMM naudojimo sritis yra platesné negu DLSK.
Dazniausiai jis taikomas garsiakalbiy atpaZinimo sistemoje kaip biometriniy sistemy funkcija.
Jo skai¢iavimo procesas prasideda nuo numatomy Gauso parametry gavimo 1§ spektrinés
histogramos, taikant MT algoritmg. Tada Gauso miS$iniy tankis yra M komponenty tankio suma
ir gali buti iSreikSta pagal 2 formule (Stuttle, 2003; Chauhan, 2016).

PRI = T, pi gy ¢ 20 2T D @

Pagal jg x yra dimensinis atsitiktinis vektorius, pi, i=1, 2,..., M — miSiniy svoriy
koeficientai, i; — vidurkio vektorius, Xi — kovariaciné matrica ir A — parametry rinkinis. Taip

gaunami GMM bruozai, kurie véliau naudojami modeliy lyginimo etape (1.6 schema).
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Spektriné Numatomieji GMM

histograma naudojant MT
/ algoritma
Vidurkio [ GMM parametrai ]
vektorius Dispersija MiSinio svoris

N

Po apdorojimo

'

‘ GMM bruozai }

1.6 schema. GMM bruozy skai¢iavimo eiga

Kaip ir visos atpazinimo technikos, GMM turi savo triikumy ir problemy, trukdanciy
kokybiskai ir be klaidy atpazinti Zzmogaus balsa. Viena i$ tokiy yra pradiniy parametry, kurie
bus taikomi MT algoritme, inicializavimas bei miginiy eilés M parinkimas. Siy problemy
sprendimas gali buti atliktas tik eksperimentiniu biidu, nes pastoviy formuliy ar technikos néra.
Be to, GMM yra jautrus triukSmui ir be slopinanéiy ar Salinanciy filtry apskaiciuojant bus
gaunamas prastesnis rezultatas (Stuttle, 2003; Chauhan, 2016).

Klasikinis garso atpaZinimo metodas, kuris iki Siol daug kur taikomas, yra vadinamasis
pasléptasis Markovo modelis (PMM). Tai yra statistinis modelis, kuriame generuojama sistema
su pasléptais parametrais. Jis buvo sukurtas dar pries 40 mety Lenu Baumu ir papras¢iausias jo
realizavimas gali biiti iSreikStas dinamiSku Bajeso tinklu. PMM Kkartais dél pasléptyjy
kintamyjy, kurie valdo kiekvienam stebéjimui atrinktus derinio komponentus, laikomas derinio
modelio apibendrinimu. Kiekviename diskre¢iame laiko Zingsnyje vyksta peréjimas ] nauja
biseng. Pereinamojo ir iSvesties komponento pasirinkimai yra atsitiktiniai. Jy reguliavimas
vyksta pagal tikimybiy pasiskirstymg. Taip visos bilisenos generuoja seka, kuri pateikia
duomenis apie tam tikrus signalo bruozus. Kitais Zodziais tariant, kiekvienas kalbétojo Zodis
tampa tam tikra biisena, sauganti garso bruozus. PMM, laikui einant, kuriamos naujos
pastebimos iSvesties bliseny sekos, bet kitos aplankytos sekos yra paslepiamos. Bendrai
pasléptieji Markovo elementai susideda i$ penkiy elementy (Deng, 1994; Juang, 1991; Stamp,
2018; Levinson, 1983; Kaur, 2015; Chavan, 2013; Trivedi, 2014):

1. N yra pasléptyjy specifiniy biiseny skaicius.

2. M yra stebéjimo simboliy skaicius atskiroje biisenoje.
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3. A yra bisenos peréjimo tikimybé, kuri skai¢iuojama pagal 3 formule, kur gt
uzpildo dabarting buseng.
A = {ai}= p{ 1= jlgt=1}, 1<i, j< Nn (3)
4. B yra steb¢jimo simbolio tikimybés iSdéstymo matrica. Jos apskaiCiavimas
vyksta naudojant dabartinj parametry vektoriy Q: ir Vi kintamajj, kur k yra

steb¢jimo simbolis abécéléje (4 formulé).

B = bj(k) = p{Q=VIQ=j}, 1<=j<=N , 1<=k<=M (4)
5. Il yra pradinés busenos pasiskirstymas, apskaiciuojant pagal 5 formulg.
M=ni=P[g:=Si]1<i<N (5)

Naudojant visus Siuos elementus, gali biiti generuojamos modelio stebéjimo sekos.
Pati paprasCiausias Markovo modelio forma yra vadinamasis kairés-deSinés modelis, kuris

pavaizduotas 1.1 paveikslélyje (Chavan, 2013; Trivedi, 2014).

an a2 a33 ags = 1
a2 a3 334
m = 1
- — - e
bk bok b3k bag

1.1 pav. Standartinis kairés-desinés PMM modelis

Pagal iliustruota pavyzdj, veikiant PMM technikai, kiekvieng kartg Zingsnis pereina i§
dabartinés biisenos ] vieng i§ prijungty. Peréjimo tikimybé A nustatoma, kai vyksta tam tikras
zingsnis 18 blisenos ] biiseng. Kai biisena jvedama, sukuriamas funkcijy vektorius. Jis gaunamas
1§ pasiskirstymo, susijusio su jvesta B reikSme. Pagal §i3 PMM forma galima apibuidinti keleta
standartiniy salyginai nepriklausomy prielaidy:

e bisenos, nes neturi jtakos visoms kitoms bisenoms, turinioms ankstesne
busena;

e steb¢jimai, nes veikia savarankiSkai nuo visy kity steb&jimy, atsizvelgiant j tai,
kokig buiseng sukiiré.

Apskaiciuojant pasléptaji Markovo modelj, yra tris pagrindiniai algoritmai, veikiantys
priklausomai nuo atpazinimo sistemos raSies. Atskiram ZodZiui identifikuoti pakanka
»Forward* algoritmo, bet galingesnei atpazinimo sistemai reikéty papildyti algoritma, kad jis

galéty iSmokyti save. Toks skaic¢iavimo metodas vadinamas ,,Forward-backward* algoritmu. Jo
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pagrindinis tikslas — surasti garso imties tikimybe, iSmokyti ir jvertinti nenustatytus parametrus.
Kai atpazjstant $nekg naudojamas didelés imties Zodynas, generuojamas statinis arba dinaminis
zodziy tinklas. Sis tinklas yra sudarytas i§ daugelio PMM. Atlikus skai¢iavimg mokymosi
proceso metu gaunamas rezultatas yra PMM modelio bruozy didZiausios tikimybés ir galinio
rezimo jvertinimas. Kitas standartinis algoritmas yra k vidurkio algoritmas, kuris reikalingas
siekiant sugrupuoti stebéjimus i k skaidinius, generuojant viso balso méginio funkcijy kodo
knyga. Sj algoritmg galima apibrézti klasteriy priskyrimo ir naujy vidurkiy apskai¢iavimo
zingsniais. Procesas vyksta labai greitai ir rezultatas yra geriausias grupavimas, atliekant keleta
iteracijy. Paskutinis, ne maziau svarbus algoritmas, yra ,,Viterbi®, kuris dazniausiai naudojamas
zmogaus balsui nuolat identifikuoti sistemoje. Jo esmé& — i§ gauty modelio parametry ir
stebéjimo vektoriy apskaiciuoti verte, kuri derintysi su visais specifiniais zodiniais modeliais.
Tam dazniausiai taikomas Zetono siuntimo principas (Chavan, 2013; Trivedi, 2014).

PMM dazniausiai naudojamas kartu su Kitais klasifikatoriais, siekiant pagerinti
rezultatg3. Tai daroma iSvengiant apribojimy ir trikumy, atsirandanc¢iy naudojant §j
klasifikatoriy. Vieni, galbut reikSmingiausi, $io metodo trikumai yra bitinas didelis kiekis
mokymy duomeny, létas modeliavimas, salyginis nepriklausomumo prielaidos ir modelio
topologijos formalus pasirinkimas. DaZniausi taikomi klasifikatoriai, kompensuojantys PMM,
yra pirmiau aptarti GMM, DLSK metodai. Be to, yra dar vienas Kklasifikatorius DNT, kuris gali
biti naudojamas su PMM, taciau gali biiti naudojamas ir atskirai (Trivedi, 2014).

Per keleta paskutiniyjy mety DNT atpaZinimo sistemos klasifikatorius tapo vieny i$
perspektyviausiy ir greitai populiar¢janiy metody. DaZniausiai jis naudojamas
komplikuotiems signalo pozymiams statiSkai sugrupuoti j paprastg rezultatg. Jis dar vadinamas
statinio modelio identifikavimo procesu. Sio klasifikatoriaus sudedamosios dalys yra panagios
1 Zmogaus smegeny neuroninj tinkla. DNT taip pat padarytas i§ paprasty procesoriy neurony,
kurie po duomeny apdorojimo siuncia juos toliau per neurony iSeinantj rysj. ISeinantis rysys
perduoda tg patj signalg per keletg Saky 1§ vieno neurono j kitg (Trivedi, 2014; Lippmann, 1990;
Tebelskis, 1995).

Nuo 1986 mety, kai Rumelhartas sugalvojo ,,atgalinio sklidimo* algoritma, DNT buvo
realizuotas daugelyje sékmingy atpazinimo sistemy — pavyzdziui, fonemingje, iSreikStoje
skaitmeniniame identifikavime, bei balso / sudusléjusioje diskriminacijoje. Sio algoritmo
tikslas — iSmokyti neuronus ir i§spresti prognozavimo, klasifikavimo problemas. Tinklo svoriai
proporcingai modifikuojami pagal jéjimo duomenis ir pastebétas gauto rezultato vieneto
aktyvinimo paklaidas. ,,Atgalinio sklidimo* algoritmas néra esminis DNT metode, be to, yra
daugelis kity mokymo algoritmy, kurie padeda gauti geresnj rezultatg. Pagrindiniai ir

dazniausiai naudojami duomenims treniruoti skaiciavimai yra trys (Trivedi, 2014; Tebelskis,
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1995):

1. Mokymasis su mokytoju. Tai skaic¢iavimo technika, kai kiekvienam signalo
pozymio bruozy vektoriy modeliui pateikiami rezultato tikslai ir iStaisomos
tinklo klaidos. Jis gali buti naudojamas pasikartojan¢iuose ir pranasesniuose
tinkluose (Trivedi, 2014; Tebelskis, 1995).

2. Mokymasis be mokytojo. Tai metodas, kai tinklas be jokios kontrolés pats
atlieka duomeny apdorojima. Siekiant atlikti §j skai¢iavima, dazniausiai taikomi
kvantavimo, atvaizdavimo arba klasifikavimo algoritmai. Nekontroliuojamo
mokymosi esmé garso atpazinimo sistemoje — veikti kaip klasterizavimui. Rasti
méginiai su vienodomis savybémis sugrupuojami j bendras klases. Tokiu biidu
daugiau informacijos iSsaugoma pasléptame sluoksnyje ir atlickamas matmeny
mazinimas. Pats Zymiausias §io mokymo btido pavyzdys yra Hopfieldo tinklas.
Savo 1982 m. tyrime jis parodé¢, kad naudojant pakartotinio tipo tinklg su Hebbo
taisykle, sugadinti mokymo modeliai gali buti pataisomi artimiausioje biisenos
erdvéje. Tai padeda stabilizuoti DNT modelius ir perduoti geresnius rezultatus
(Trivedi, 2014; Tebelskis, 1995).

3. Sustiprintas arba pusiau priZiarimas mokymas. Sio mokymo modelio
duomenys nepateikiami, bet paties tinklo elgesys yra jvertinamas ir prizitirimas
pagal tam tikrg dinamikg. O tinklai skiriasi ir mokymosi veikimo principu, ir
topologijos forma. Per §j duomeny treniravimo procesg bus numatomos
kaupiamosios i§laidos ir mazinamos sanaudos, atradus politika, kurioje gali buiti
atrenkami veiksmai (Trivedi, 2014; Tebelskis, 1995).

Sie mokymo procesai, vertinant gauty duomeny rasj, ju eilifkuma tinkluose ir
topologijos forma, treniruoja modelius taip, kad biity gautas pageidaujamas rezultatas. Be
pasiskirstymo pagal mokymo procesa, DNT gali biiti paskirstytas pagal du tinklo tipus —
tiesioginio sklidimo ir pasikartojimo.

Tiesioginio sklidimo tinklas — tai tinklas, paskirstomas j vieno arba keliy sluoksniy

perceptronus, kuriuose néra jungciy tarp vienety (1.2 pav.).
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1.2 pav. (a) Vieno sluoksnio perceptronas, (b) daugiasluoksnis perceptronas

Vieno sluoksnis perceptronas veikia pagal ,,Perceptron” taisyklés, kurios esmé yra
svorio rinkinio padidinamas arba mazinamas, jeigu jvestis yra aktyvi, o i§vestis neteisinga. Tai
daroma siekiant gauti norimg iSvesti, pagrista arba 1, arba 0. Tokiu biidu uztikrinamas svoriy
rinkinio radimas ir modeliy klasifikavimo veikimas bet kokiame mokymo etape. Be to,
reikalaujama, kad patys modeliai biity iSdéstyti pagal linija. Jei tai nejmanoma, tada vieno
sluoksnio perceptronas netinka kaip DNT tipas modelio apdorojime — tada reikalingas
daugiasluoksnis perceptronas (Hinton, 2012; Trivedi, 2014; Tebelskis, 1995).

Keliy sluoksniy perceptronas (KSP), kitaip vadinamas giliuoju neurony tinklu (GNT),
yra neurony tinklas, sudarytas i$ kryptinio ciklo junginiy. Tinklas turi ne tik jvestj ir iSvest], bet
ir pasléptus vienetus, pagristus logistine funkcija, siekiant konvertuoti pradinius duomenis |
skaliaring biiseng. Ta skaliariné biisena véliau siunciama ] auksciau esantj sluoksnj arba i
galutinj sluoksnj. Toks mokymo procesas yra daug sudétingesnis uz paprastg vieno sluoksnio
perceptrong. Taciau gaunami tokio duomeny mokymo rezultatai yra tikslesni. Naudojant GNT
su ,atgalinio sklidimo* algoritmu, tinklo klaidy skaiius sumazgja, o tikimybé gauti
pageidaujamg rezultata — padid¢ja. Yra daugybé architekttriniy biidy, kaip pagerinti KSP,
pavyzdZiui, laiko uzdelsimo tinklas arba iSmokyto vektoriaus kiekio nustatymas. Visi jie atlieka
tam tikrg modeliy suvarzyma, siekiant apriboti svorio vertes, jy rySius arba susieti reikalingus
svorius (Hinton, 2012; Trivedi, 2014; Tebelskis, 1995).

DNT yra vykstantis atpaZzinimo bei kity sri¢iy duomeny apdorojimo metodas. Tik
paskutiniais metais Sioje technikoje buvo padaryta Zymiy algoritmy pakeitimy ir patobulinimy.
Pagrindiniai Sio klasifikatoriaus pranasumai ir tritkumai, palyginti su kitais, pavaizduoti 1.1
lentel¢je.

1.1 lentelé. DNT pranasumai ir trikumai

PranaSumai Trukumai

Ne parametrinis modelis, nereikalauja . . S
o ) Reikalauja daug pranasumy ir apribojimy
auksto statistikos lygio
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Lengvai suprantamas netiesinis modelis, Léta konvergencija naudojant kartu su
kuriuo galima paprastai manipuliuoti »griztamojo dauginimo* algoritmu
o o Sudétingesnis skaiciavimas ir kartais
Netiesinis modeliavimas o o
veikimo principas
Gerai iSmokytas metodas duoda tikslius

rezultatus

Pagal pateiktg lentele galima teigti, kad DNT turi nemazai pranasumy, bet turi ir
trakumy. Taciau rezultatai, gaunami naudojant §] modelj, laikomi aukstais. Kartais S$io
klasifikatoriaus tikslumas gali biiti geresnis uz klasikini PMM metoda (Trivedi, 2014;
Tebelskis, 1995).

Per daugelj mety klasifikatoriy skaicius Zymiai padidéjo ir jy signalo pozymiy
apdorojimo ir palyginimo tikslumas yra skirtingas. Naudojant kai kuriuos i§ jy, gaunami
tikslesni rezultatai kaip PMM ir DNT. Yra ir tokiy, kurie pritaikyti tik tam tikram duomeny,
nustatyty pozymiy ar signalo apdorojimo biidui. Siekiant pagerinti rezultatg ir sumazinti klaidy
skaiCiy, Zmonés sujungia juos ir tada gaunami hibridiniai klasifikatoriai. Patys populiariausi 18
ju yra DLK PMM, GMM PMM, DNT PMM, GMM DNT ir t. t. Visi Sie klasifikatoriai bet kokiu
atveju atlieka kelias bendras funkcijas: pateikty pozymiy apdorojimas, palyginimas ir
atpazinimo rezultato gavimas. Ne visais atvejais klasifikatoriai gali atpaZinti Zmogaus balsg —
yra tam tikry apribojimy, metody trikumy arba sistemos problemy, neleidzianciy gauti norimo

rezultato, neziiirint | tai, kaip gerai veikia klasifikatorius.

1.3. Garso atpaZinimo sistemos realizavimo problemos

Jau seniai domimasi garso atpazinimo sistemomis, ta¢iau nepaisant tuo, kad buvo
sukurta daug naujos garso uzraSymo aparatiiros, apdorojimo algoritmy ir techniky, iki Siol vis
tiek yra apribojimy arba trilkumy. Zmogaus balso atpaZzinimo sistema, kaip biometrijos riisis,
néra visiSkai patikima. Daugybé faktoriy lemia, koks rezultatas bus gautas atlikus garso
apdorojima ir lyginima.

Pagrindiné ir pati svarbiausia Zmogaus identifikavimo pagal balsa problema yra pats
zmogaus faktorius. Balsas nelaikomas pastovia biometrijos rii§imi, nes laikui bégant kinta del
aplinkos, dél psichologiniy veiksniy, sveikatos arba patie zmogaus balso tembro pasikeitimo,
pradinis jraSytas garso signalas gali neatitikti to paties Zmogaus dabartinio balso. Visada yra
skirtumas tarp sveiko Zmogaus balso ir sergancio, nors jis gali biiti ir neZymus. Kartais, net

jeigu zmogus sveikas, jo balsas gali skirtis jau kita dieng nuo jrasyto — dél svorio ar net amziaus
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kitimo. Biina atvejy, kai Zmonés specialiai pakeicia savo balsg norédami suklaidinti atpazinimo
sistemg. Jie keiia tong, garsumg, kalbéjimo stiliy, apgaudami identifikavimo programa
(Kamarauskas, 2009).

Garso jraSymo jranga bei patalpos, taip pat turi jtakos pageidaujamo rezultato gavimui
zmogaus balso atpazinimo sistemoje. UzraSant signalg su nekokybiSka jranga, spektre gali
atsirasti trikdziy, iSkraipymy ar papildomy formanciy, prailginanciy dazniy juosta. Be to,
aplinka, kurioje jraSomas zmogaus balsas, turi didelg jtaka. D¢l papildomy triuk§my, mobiliyjy
telefony patalpose esanti jranga (kompiuteris, mikrobangy krosnelé¢ ir pan.) arba paciy patalpy
architektiiros Zmogaus balso signalas papildomas pasaliniais garsais arba véluoja originalaus
garso kopija, pavyzdziui, girdimas aidas (Kamarauskas, 2009).

Kalbant apie pacius atpazinimo sistemos metodus ir algoritmus, didziausia jy
problema yra tinkamy garso pozymiy nustatymas bei tai, kad jie visi priklauso ne nuo
kalbanciojo zmogaus, bet nuo kalbos. Per 60 mety, kai prasidéjo doméjimasis Zmogaus balso
identifikavimo sistemos kiirimu, nebuvo rasta garso pozymiy, kurie galéty be jokiy klaidy ar
apribojimy nustatyti zmogaus balsg. Bet kokie dabartiniai garso signalo bruozai Siek tiek skirsis
nuo pradinio jrasyto to pacio zmogaus balso. Klasifikatoriai, naudojami tiems pozymiams
apdoroti ir jiems lyginti, taip pat turi savo apribojimy ir trikumy, neleidZian¢iy gauti visaverc¢io
balso atpazinimo rezultato (Kamarauskas, 2009).

Zmogaus balso bei paties garso identifikavimo programos iki §iol tobulinamos,
siekiant i§spresti daug problemy. Yra pakankamai daug skirtingy faktoriy, lemianciy tinkamo
rezultato gavima. VisiSkai teisingas iSvesties suradimas kiekvienu realizavimo atveju i$
skirtingy atpazinimo sistemy negalimas. Si moksliniy tyrimy ir programavimo sritis vis dar

vystoma, siekiant, kad i§ nepastovios biometrijos rusies ji tapty viena i§ patikimiausiy.

1.4. Skyriaus apibendrinimas

I§ aptarty zmogaus balso atpaZinimo sistemos problemy, galima padaryti i§vada, kad
tinkamy garso pozymiy ir klasifikatoriy pasirinkimas lemia, koks rezultatas bus gaunamas. Si
programavimo sritis yra aktuali dél didelés paklausos (duomeny bei kity dalyky saugojimo ir
prietaisy kontroliavimo balsy). Garso atpazinimo procesas turi daugybe skirtingy realizavimo
budy ir metody, todél svarbu iSrinkti geriausig 1§ jy. Problema ir noras turéti pacig patikimiausig
garso atpazinimo sistemg yra didelé, todel i§ visy Zinomy garso klasifikatoriy i$skiriamas
klasikinis PMM ir dabartinis DNT metodas. Lyginant abi sistemas bus nustatyta, kuri i$ jy yra
pranasesné atliekant garso pozymiy apdorojima. Siai uzduogiai atlikti bus naudojamas Python
programavimo kodas, realizuojant abi sistemas ir jas lyginant. Atlikus tyrimus bus nustatyta,

kaip tinkamai veikia programos.
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2. ZMOGAUS BALSO ATPAZINIMO SISTEMU ANALIZE

Magistro darbe buvo analizuojama ir apzvelgiama keletas algoritmy ir metody,
susijusiy su zmogaus balso atpazinimo procesu. Buvo pasirinktas mely skalés kepstro
koeficientai kaip poZymiy nustatymo modelis. Jis buvo pasirinktas todél, kad jo garso savybiy
diagnozavimas yra panaSiausias ] Zmogaus ausies garsy filtravimg ir tai padidina tikimybe
atpazjstant gautg signalg. Kiti pasirinkti garsy lyginimo metodai — pasléptasis Markovo modelis
ir giliojo mokymosi budas. Pasléptasis Markovo modelis yra klasikinis ir dazniausiai
naudojamas identifikavimo procese dél savo didelio atpazinimo tikslumo. Tai yra statistinis
modelis, kuris buvo tobulinamas daugelj mety, kol tapo vienu i§ geriausiy, gebanciy lengvai
lyginti nuolatinj Zmogaus kalbéjima su savo surinktais duomenimis. Taciau, kaip buvo
pastebéta, kiti populiaréjantys atpazinimo sistemos klasifikatoriai — giliojo mokymosi procesas
arba dirbtinis neuroninis tinklas, kurio metu gauto signalo savybés apdorojamos ir statistiSkai
sugrupuojamos. Be to, gerai iSmokytas modelis suteikia didesn¢ tikimybe atpaZzinti tinkama
7mogaus balsa. Sie du lyginimo klasifikatoriai buvo pasirinkti, siekiant nustatyti, kiek geresnis
rezultatas gaunamas kiekvieno i$ jy atveju identifikuojant zmogaus balsa.

Siame skyriuje pladiau nagrin¢jama signalo atpazinimo eiga: kaip vyksta balso
modeliavimas ir apdorojimas, kokiomis savybémis jie pasireiSskia. Aptariami procesai, kaip
atskiriamas garsas nuo triuk§Smo. Toliau apraSomas mely skalés kepstro koeficienty skai¢iavimo
procesas ir balso pozymiy iSskyrimas. Galiausiai analizuojami veikimo principai ir skai¢iavimo
budai, tokie kaip PMM ir DNT, naudojant gautus signalo pozymius bandoma identifikuoti, ar
tas signalas sutampa su Kkitu garsu.

2.1. Ivesties signalo modeliavimas ir kiirimas
Zmogaus balsas yra viena i§ svarbiausiy jo saveikos su iSorine aplinka priemoniy.
Kasdien Zmonés girdi skirtingus garsus ir jy paciy kiinai skleidZia garsa, naudojant garso
generavimo sistema — virSutinius kvépavimo takus. Si biologiné sistema suteikia Zmonéms
galimybe iSreiksti savo nuomong, jausmus ir bendrauti su kitais, naudojant balsg. Pagrindiniai

komponentai, sudarantys zmogaus kalbos sistema, yra (Schickhofer, 2017; Deller, 2005):
e plauciai;
e ryklés ertme;
e burnos traktas;

e nosies traktas;
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e trachéja.

Visi Sie zmogaus balso generavimo komponentai dar vadinami artikuliatoriais.
Pradedant jiems judéti, kuriama kalba, filtruojant i§ plauciy iSeinantj org | skirtingus garsus.
Gerkléje esanciy balso stygy veikimo principas yra slégio kritimo per gerkle reguliavimas,
siekiant gauti kvaziperioding slégio bangg. Balso daznis Zmogaus kalb¢jimo metu gali svyruoti
nuo 80 iki 200 Hz, tai priklauso nuo fiziniy zmogaus savybiy. Raumeny jtempis, masé¢, ilgis bei
zmogaus lytis ir amzius — visi Sitie faktoriai lemia, koks bus Zzmogaus balsas. Pavyzdziui, vyry
gerklés matmenys yra didesni, todé¢l jy dazniy diapazonas yra Zemesnis negu motery ar vaiky.
Be to, zmogaus liezuvis, lipos, burna, zandikaulis veikia kaip garso rezonatoriai ir jy judéjimo
rezultatas — skirtingi garsai. Balso generavimg galima padalyti j keleta etapy (Schickhofer,
2017; Deller, 2005):

1. Saltinio generavimas, kur gali sklisti vokalizuoti arba nevokalizuoti garsai.
Vokalizuotas garsas, dar vadinamas kvaziperiodiniu signalu, generuojamas
einant oro srautui i$ plauciy, virpant balso stygoms. Nevokalizuotas, arba

aperiodinis signalas, gaunamas i§ Saltinio einant turbulentiniam garso triuk§mui.

2. Garso sklidimas nuo liipy iki nosiaskyliy. Siame etape kei¢iant lipy forma

sklindantis signalas tampa tam tikru garsu.

3. Balso trakto artikuliacija. Tai yra procesas, kai i$ plauciy sklindantis garsas

filtruojamas pagal tam tikra vokaling forma.

Balso trakto modeliavimui apibiidinti daZniausiai naudojamas diskretinio laiko balso
trakto modelis, kuris dar vadinamas $altinio filtro modeliu. Diskretinio laiko balso modelio
Saltinis yra baltas triukSmas arba periodiné impulsy seka. Tokio filtro pavyzdys gali biiti
zmogus, puciantis saksofona. Siuo atveju saksofonas yra filtras, o Zmogus yra garso 3altinis.
Puciant ora | saksofong bei kei¢iant saksofono voZtuvy padét] gaunamas skirtingas garsas.
Tokiu budu filtruojamas ir kuriamas visai naujas signalas, turintis savo ypatingy garso duomeny

rinkinj (Schickhofer, 2017; Deller, 2005).

Pagal iStirtus kalbos generavimo principus buvo sukurta daug skirtingy modeliy,
gebanciy generuoti dirbtinius garsus praktisSkai. Pavyzdziui, kalbantys ir gebantys bendrauti su
Zmonémis robotai, kompiuteryje esantis dirbtinis intelektas bei daugelis garso atpaZinimo
sistemy. Siekiant tinkamai sukurti gera Zmogaus balso identifikavimo kalba, reikia panaudoti
garso generavimo model] bei jvertinti gaunamus parametrus. Tai padeda nustatyti balso

pozymius ir pagal juos identifikuoti, ar nors vienas i§ naudojamy kalbos garsy atitinka neZinomag
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zmogaus balsg. Vadinasi, Zzmogaus oro filtravimg ir jo balso generavimg galima sutapatinti su
skaitmeniniu filtravimu, kurio i§vesties signalo parametrus galima panaudoti skai¢iavimuose

(Schickhofer, 2017; Deller, 2005).

2.2.Pirminis signalo filtravimas ir dalijimas j kadrus

Pirmas zingsnis beveik visose kalbos identifikavimo sistemose yra pradinis signalo
filtravimas arba ,,pradiné filtracija®. Po Sio veiksmo jau eina signalo kadravimo ir langavimo
etapai. Visi $itie zingsniai dar vadinami pirminiu kalbos apdorojimu. ,,Pradiné filtracija“ skirtas
siekiant subalansuoti auks$to ir zemo daznio komponentus ir sulyginti spektro plokStumas.
Zmogaus balso signalo kritimas yra 6dB per oktava. Dél $ios prieZasties ne visi signalo
pozymiai bus gauti kokybiskai ir bus prarasta svarbi informacija. Siekiant pagerinti garso
signalg, naudojamas ribotos impulsinés reakcijos filtras (RIR), slopinantis Zemo daZnio

komponentes ir iSkeliantis aukStus daznius (2.1 pav.). RIR filtrg galima iSreiksti pagal 6 formule

(Kamarauskas, 2009; Chauhan, 2015; Loveimi, 2013).

s{n) =s(n) —as(n—-1) (6)

Joje filtruotas garso jrasas gaunamas atimant pries tai ¢jusj diskretizuota kalbos signala
su a koeficientu i8 pradinio signalo. Koeficientas a $iuo atveju yra spektro iSlyginimo laipsnis,
nuo kurio priklausys garso dazninés amplitudés charakteristikos tiesés pasvirimo kampas
(Kamarauskas, 2009).

ET N ¥ '3
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2.1 pav. Garso signalai pries ir po pradinés filtracijos (Loveimi, 2013)
Po pradinio signalo filtravimo gautas naujas jraSas tinkamesnis tolesniam apdorojimui
ir pozymiy iSskyrimui negu prie§ tai buves. Jo energijos kiekis yra paskirstytas ne tik

zemesniuose dazniuose, bet ir aukStesniuose.
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Kitas pirminio apdorojimo etapas yra garso jraSo dalijimas j kadrus. Kalbos signalas
trumpame intervale yra stacionarus. Tai reiskia, kad Zzmogaus balsas per labai maza laiko
intervalg nespéja pasikeisti ir jo parametrus galima laikyti pastoviais. Tada signalas skaidomas
] mazesnius, po 1/3 ~ 1/2 rémo dydzio persidengiancius kadrus. Dazniausiai ty kadry trukmés
intervalas yra nuo 20 ms iki 30 ms, taciau garso parametry iSskyrimo etape jie pasislenka po
10-20 ms. Vienas toks kadras gali biiti iSreikstas pagal formule (Kamarauskas, 2009; Chauhan,
2015):

sGn) =s (6)

Cia s(j, n) — j-tasis kadras. Jis gaunamas naudojant N — kadro ilgj atskaitomis, O —
gretimy kadry persidengimo ilgj atskaitomis ir pati s(n) — originaly signala (Kamarauskas,

2009).

Paskutinis zingsnis prie$ tolesnj signalo apdorojima — lango funkcijos taikymas, kuris
gali buti iSreikStas dauginant originaly signalg i§ lango funkcijos w(n). Pagal $ig funkcijg
pasirenkamas tam tikras intervalas, kuris grazina baigting ne nulio verte ir nuling verte uz jo
riby. Siuo metu yra daugybé skirtingy lango funkcijy, besiskirianéiy savo skai¢iavimo
ypatumais, spektrinémis charakteristikomis ir surasty vir§iiniy skaic¢iumi. Taip pat jas galima
sugrupuoti 1 dvi kategorijas: reguliuojamos ir fiksuojamos lango funkcijos. Pacios
populiariausios ir dazniausiai naudojamos lango funkcijos yra fiksuotos (Kamarauskas, 2009;
Aparna, 2017; Poularikas, 1999):

1.5

1llee TS - sesase

10 20 30 40 50

2.2 pav. Sta¢iakampio lango funkcija (Poularikas, 1999)

1. Stadiakampio lango funkcija — pati paprasCiausia lango funkcija, skai¢iuojama
tolygiai dauginant signalo kadra ir staciakampio funkcijos (2.2 pav.). Jo esmé yra
duomeny sekos vertés keitimas, kad uz lango esancios reikSmeés biity paverstos nuliais.
Gaunamas rezultatas labai prastas, signalo spektras yra iSkraipytas, o surasty vir§iiniy
skaiCius yra mazas, palyginti su kitomis lango funkcijomis (Kamarauskas, 2009;
Aparna, 2017; Poularikas, 1999). Jos reikSmé apskaiciuojama pagal 7 formulg:
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1,kail <n <N;

w(n) = { 0, kitur.

(7)

.
.,

10

20 30 40 50

2.3 pav. Haningo lango funkcija (Poularikas, 1999)

2. Haningo lango funkcija yra viena i§ populiariausiy lango funkcijy, naudojama

daugelyje programy (2.3 pav.). Pavyzdziui, jos gaunamas méginiy serijos pogrupis

geriausiai tinka, norint atlikti Furjé transformacijos skai¢iavimus. Ji skaiiuojama

pagal 9 formule (Kamarauskas, 2009; Aparna, 2017; Poularikas, 1999).

w(n) = {

0.5 — 0.5 * cos (Znﬁ),kail <n<N;
N
0, kitur.

(9)

10

20 30 40 50

2.4 pav. Hemingo lango funkcija (Poularikas, 1999)

3. Pagal Hemingo lango funkcija kadrui suteikiama mazdaug penktadalis Haningo

lango auks$c¢io (2.4 pav.). Tokiu biudu sumazinama maksimali Soniné skiltis

(Kamarauskas, 2009; Poularikas, 1999; Aparna, 2017).

w(n) =0.54+0.46c0s =~ kai 1 <n < N

(8)
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2.5 pav. Gauso lango funkcija (Poularikas, 1999)

4. Gauso lango funkcija yra varpinés kreivés formos langas, kurio logaritmas sudarytas
i§ eksponentinés funkcijos su kvadratine funkcija (2.5 pav.). Si funkcija tinka visiems

garso identifikavimo metodams. Rezultatas gaunamas pagal 10 formul¢ (Aparna,

2017; Poularikas, 1999).

2
—_1<a1)
— 2 N .
w(n) = {, 2/ kail <n < N; (10)
0, kitur.
1 .
0.8 o. .o.
0.6 ..' ‘..
0.4 .o. ‘c.
0.2 .. ..
.. ‘.
10 20 30 40 50

2.6 pav. Trikampio lango funkcija (Poularikas, 1999)

5. Trikampio lango funkcija, dar vadinama Barletto, skiriasi nuo sta¢iakampio funkcijos
tuo, kad signalas dauginamas i§ trikampio lango (2.6 pav.). Pagal 11 formule

apskaiciuojama w(n) (Kamarauskas, 2009; Aparna, 2017; Poularikas, 1999):

n|

W(n)=1—nvm

(11)
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2.7 pav. Blackmano lango funkcija (Poularikas, 1999)

6. Blackmano lango funkcija pagal 12 formul¢ gauna geresnius rezultatus su jvairiais
dazniais, nes slopina aukstas Sonines skiltis ir turi platesnj pagrindin; skilties plotj (2.7

pav.)(Aparna, 2017; Poularikas, 1999).
2 21 -N N
w(n) = 0.42 + 0.5cos (Wn) + 0.08cos (W n) Jkurn = - ..,—10,1,. Y (12)

Lango funkcijos daugiausiai skirtos skaitmeniniam filtrui ir pasirinkus tam tikrg
intervalg nuo kadro iki kadro grgzinama ne nuliné baigtiné verté tame intervale ir nuliné uz to
intervalo riby. Tik po visy $iy pirminio apdorojimo etapy signalas yra paruostas tolesniems
skai¢iavimams. Tacéiau net po pirminio signalo filtravimo, kadravimo ir langavimo, jis néra
tinkamas geriausiam rezultatui gauti. Kitas veiksmas, reikalingas geriems garso jraso

poZymiams gauti, yra segmentavimas.

2.3. Signalo segmentavimas

Segmentavimas yra vienas i$ balso atpazinimo sistemos kiirimo etapy. Jis leidZia surasti
ribas zodZiuose, fonemose ar skiemenyse, net ir natiiraliojoje kalboje, jei tinkamai nustatyti
parametrai. Dazniausiai segmentavimas naudojamas duomeny iSmokymo etape atliekant kalbos
identifikavima, duomeny baziy kiirimg ir kalbos sintezéje. Segmentavime zodis yra nattralus
vienetas, fonema yra maZziausias signalo vienetas, o jy derinys sudaro pagrindinj kalbos vieneta
— skiemenj. Yra du segmentavimo tipai — rankinis ir automatinis. Rankinis segmentavimas turi
daugybe netikslumy ir trikumy. Jis reikalauja nemazai laiko, atliekamas tik su specialistu
fonetiku ir yra nenuoseklus. Automatinis tipas yra patogesnis ir tikslesnis metodas, suskirstantis
kalba j akustiSkai apibréztus zodinius vienetus. Automatinis ,,kalbos detektorius® gali buti
klasifikuojamas priklausomai nuo pozymiy ir nuo pozymiy klasifikatoriaus. Patys populiariausi

ir dazniausiai naudojami skaiCiavimo algoritmai yra aklas ir pagalbinis segmentavimas

(Kamarauskas, 2009; Sakran, 2017).
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Taikant aklo segmentavimo metoda, iSkart néra Zinoma i§ anksto egzistuojanciy arba
iSoriniy ziniy apie bet kokig kalbing informacija. Atliekant pirmajj Sio segmentavimo
skaic¢iavimo veiksma dél kalbiniy ziniy trilkumo viskas priklauso nuo akustiniy savybiy. Tada
naudojamas ,,i§ apacios i virSy“ apdorojimas. Si procedira nustato optimaly subZodZiy
segmenty skai¢iy konkreciame kalbos pavyzdyje ir taip pat nustato Siy subzodziy segmenty
ribas. Jis daZniausiai taikomas kalbos identifikavimo programose ir garsiakalbio patikros

sistemose (Kamarauskas, 2009; Sakran, 2017).

Vienas i$ lengviausiy ir populiariausiy metody, naudojamy segmentavime, yra triukSmo
slenks¢io nustatymas. Jj naudojant gaunamas rezultatas ne visada tikslus ir labai priklauso nuo
jraso kokybés. Jam apskaiCiuoti naudojamas tam tikras triukSmo signalo ilgis N, kuris

istatomas i 13 formul¢ (Kamarauskas, 2009; Sakran, 2017).

n=1

Thr = 1= Salser ()] (13)

Pagalbinis segmentavimas naudoja tam tikra kalbing informacija, siekiant sujungti ji su
norimo tipo segmentu ir atskirti Zzmogaus kalba nuo nereikalingo triuk§mo. DazZniausiai
atpazjstant kalbg jis taikomas duomeny mokymo etape su tokiais klasifikatoriais kaip PMM,
DNT ir DLK. Sickiant, kad tinkamai veikty ir baty gautas geras rezultatas, yra svarbu, kad
kalbos iSrinkimas gauty tik kalbos signalo poZymius, o ne triukSmo (Kamarauskas, 2009;

Sakran, 2017).

Segmentavimo skai¢iavime taikomos laiko ir daznio domeno savybés. Naudojant laiko
domeno savybes, skai¢iuojama trumpalaiké signalo energija ir vidutinis nulio kirtimy daZznis.
Naudojant trumpalaike¢ signalo energija, skaiCiuojama pagal 14 formule, kai signalas
stun¢iamas tam tikrg laika, lyginant jo méginius ir imant vidurkj (Kamarauskas, 2009; Sakran,

2017).
En = e olx(n — m)w(m)]? (14)

Vidutinis nulio kirtimy daZnis apskaiciuoja, kiek karty tam tikrame kadre meéginiai keicia
savo algebrinj Zenklg arba, kitaip tariant, kiek karty signalo amplitudé eina per nuling verte (15

formul¢).
Zy = 3= wlsgnlx(n — m)] — sgnx(n —m — D] lw(n) (15)

Daznio domeno savybés skaiCiuojamos, naudojant greitosios Furjé transformacijos
reprezentacija, kuri rodo signalo spektring sudétj. Spektrui apibiidinti apdorojant garsa

taikomas matas, vadinamas spektriniu centroidu. Jis parodo, Kurioje vietoje spektro aukscio
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centras pasiekia maksimalig reik§me, atitinkancig rySkesnj signalg. i kadro spektrinis centroidas
skaiCiuojamas pagal toliau pateikta 16 formule (Kamarauskas, 2009; Sakran, 2017).

N-1 /. ,
SCi — Yn=o fi(n)x;(n) (16)

Y=o xi(n)
Pagal ja fi(n) yra i kadro centrinis daznis GFT spektre, o xi(n) yra svertinis daznio dydis.

Kitas metodas, kuris skai¢iuojamas, naudojant daznio domeno savybes, yra spektrinis
srautas. Jis apibrézia greitj, per kurj keiCiasi garso galios spektras, kai lyginamas vieno kadro
galios spektras su praéjusiu kadro galios spektru. Be to, apskaiCiuojant Sig reikSme, galima
nustatyti signalo trukme. Spektrinis srautas skai¢iuojamas pagal 17 formule, kur Xi(k) yra i-0jo
trumpalaikis kadras, kurio ilgis N, pateikiamas lygtyje GFT k koeficientas (Kamarauskas, 2009;
Sakran, 2017).

SF; = YN2(1X, (k)| — |X;_1 (K)])? (17)

Garso segmentavimas yra svarbi zmogaus balso identifikavimo dalis. Jis reikalingas,
siekiant gauti kuo tikslesnius rezultatus po iSmokymo etapo i§ kalbos signalo pozymiy ir jy
palyginimo. Tiek aklas, tiek pagalbinis segmentavimas leidzia iSvengti nereikalingy signalo
pozymiy, tokiy, kaip nepalankiomis saglygomis jraSytas garso signalas. Jei ,,kalbos detektorius*
bus netinkamai sukonfigiiruotas, padidés klaidy tikimybé. Todél pries i$skiriant pozymius, labai

svarbu tinkamai atlikti segmentavimo etapa.

2.4. Signalo poZymiy iSskyrimas
Kitas kalbos atpazinimo etapas po segmentavimo yra garso signalo pozymiy
isskyrimas. Sioje darbo dalyje bus apradyti mely skalés kepstro koeficientai, diskregiosios
kosinuso transformacijos skaifiavimai ir poZymiai, gaunami ir siun¢iami ] klasifikatoriy.
Kalbos signalo poZymiai yra esminis dalykas, 1§ kurio bus nustatytas zmogaus balso savininkas.
Po pirminio signalo apdorojimo ir segmentavimo eina mely filtro apdorojimas, kurio metu

apdorojamas garso jrasas, gaunant i$ jo reikalingus signalo bruozus.

Pats zodis ,,mel* reiSkia garso aukscio vienetg, kurio pagrindas — Zmogaus klausos
organy garso suvokimas. Zmogaus ausies daznio atsakas néra tikslus parametras, todél ir buvo
sugalvoti empiriskai atrinkti garsumo vienetai. Tai reiskia, kad tikslumas néra Simtu procenty,
bet naudojant daznio domeno savybes galima gauti tikslesnj rezultatg (Kamarauskas, 2009;

Dave, 2013; Athira, 2017; Ramljak, 2013; Bhattacharjee, 2013; Singh, 2014).
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Mely

Daznio skalé

2.8 pav. Mely skalé (Athira, 2017).

2.8 paveiksle matoma, kaip logaritmiskai keiCiasi daznis. Jis buvo iSvestas iS§
sinusoidinio signalo, atliekant eksperimentus. Tokia mely skalés priklausomybé nuo daznio gali
biti iSreikSta pagal 18 formule, kur ji iSgaunama naudojant apskaic¢iuotg Furjé transformacijg ir

lango funkcijos reik§m¢ (Bhattacharjee, 2013).
B(f) =1127.01ln (1 + f/700) (18)

Mely skalés kepstro koeficienty skaiiavimo eiga galima suskirstyti | keleta etapy
(Ramljak, 2013):

1. Furjé transformacijos panaudojimas.
2. Trikampio filtro skai¢iavimas, kuris apibtidina spektro galias mely skaléje.
3. Paimama kiekviena rasta spektro galia i§ kiekvieno melo daznio.

4. Diskreciojo kosinuso transformacijos taikymas mely spektro konversijai j laiko

domeng. Gauta MSKK yra spektro amplitude.

Kaip buvo minéta pirmiau, siekiant gauti daznio domeno savybes, reikia panaudoti
Furjé transformacija. Furjé transformacija laikoma viena i§ geriausiy signalo manipuliavimo
biidy. Ji gali biiti naudojama naujiems signalo skambeéjimo efektams gauti, taip pat triukSmui
mazinti arba labai tiksliai jj i$lyginti. Apdorojant signalg FFT filtras padeda lengvai padidinti
arba sumazinti tam tikrus daznius, nes sugeba greitai analizuoti informacijg. Kitaip tariant, tai
yra daug tikslesnis i§lyginimo tipas. Sis efektas padeda sukurti placios auksto arba zemo daznio
juostos filtrus, ziedy filtrus arba siauros daznio juostos filtrus. Jo veikimo principas yra N laiko
srities tasko iSskaidydamas j N laiko domeno signalus. Tada atliekamas N daznio spektry
apskai€iavimas, atitinkantis to N laitko domeno signalus. Paskutinis Zingsnis apskai¢iuojant

FFT yra N spektry sintezavimas 1 vieng dazniy spektra. Prie§ FFT atliekant zmogaus balso
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apdorojimg pirmiausiai reikia uzrasyti garso jraSo signalg j diskretinj Xx[n], 0 <=n < N. Tik po
Sio veiksmo geriausiai taikyti FFT, apskai¢iuojamg taip (Kamarauskas, 2009; Dave, 2013,
Athira, 2017; Ramljak, 2013; Bhattacharjee, 2013; Singh, 2014):

—2mi
X[kl = 3N dx[nle ™ ™, 0<k <N (19)

Kitas veiksmas yra trikampio filtro skaic¢iavimas, sukurtas pagal netiesing dazniy skale

(2.9 pav.).

0.015

0.01 —4\ a

L)

Dazniai, Hz
2.9 pav. Normalizuotas trikampio filtras (Singh, 2014)

Su langy funkcija atliekamas filtry derinimas, apibréziant m-gjj filtra:
0
(k=f[m-1]) k< flm-—1]
o = {(f[m]—f[m—ll)f [m—1] < k < f[m]
m — (fIm+1]-k) f[m] <k< f[m + 1]
(flm+1]-f[m]) k> f[m +1]
0

(20)

Sis trikampio filtras suranda vidurkinj spektra aplink kiekviena centrinj daznj, kurio
daznio juosta platéja. Jos f[m] daznis gaunamas i§ pateiktos mely skales, skai¢iuojant pagal 21

formulg.

fiml = () B (B(R) + mZLe20) (21)

Fgq M+1

Pagal pateikta formulg N yra greitosios Furjé transformacijos dydis, Fq — diskretizacijos
daznis, B~! yra mely j hercus transformacija ir fn ir f1 — tai auk3¢iausio ir Zemiausio filtro daznis.

Kitas veiksmas yra energijos gavimas kiekvienam kadrui, taikant 22 formule, kur
SIm] = in(TR=o1Xalk]1? Hp [k, 0 < m < M (22)

Sioje formuléje naudojama garso jraso Furjé transformacijos koeficienty amplitudé
Xal[K].
Paskutinis etapas, siekiant gauti mely skalés kepstro koeficientus, yra diskreciosios

kosinusy transformacijos taikymas. Tai yra realius skai¢ius naudojanti Furjé transformacija,
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labiau susitelkianti ] zemesnius indeksus. Tokia duomeny transformacija suteikia galimybe
aproksimuoti garsg su maziau koeficienty skai¢iy. Apdorojant DKT garsg, apibréziamas mely
arba barky spektro duomeny pavertimas j laiko domena (2.10 pav.). Sios lygties israiska gali
buti uzrasyta pagal 23 formule (Kamarauskas, 2009; Dave, 2013; Athira, 2017; Ramljak, 2013;
Bhattacharjee, 2013; Singh, 2014).

1
m—=

c[n] = XML S[m]cos (%) ,0<n<M (23)

Tokiu bidu gaunamas mely skalés kepstro koeficientai. Siy koeficienty derinys

vadinamas akustiniais vektoriais, o jy rinkinys — akustiniy vektoriy seka.

250

150 | B

100 - 1

Amplitudé, dB

50

o ZTITITI?:ETZ?

Daznis mely skaléje
2.10 pav. MSK koeficientai po DKT skai¢iavimo (Singh, 2014)

Fat
L4

14

MSKK yra naudingas pozymiy iSskyrimo metodas, leidziantis pasalinti daug
nereikalingy komponenty originaliame spektre. DaZniausiai identifikuojant Zmogaus kalba
galima sumazinti vieno laiko langg iki 13 koeficienty, kuriy kiekvienas daro didelg¢ jtaka
galutiniam spektrui (Kamarauskas, 2009; Dave, 2013; Athira, 2017; Bhattacharjee, 2013,;
Singh, 2014).

MSKK yra efektyvesné ir patikimesné technika garso poZymiams isskirti. Analizuojant
visus gautus duomeny rinkinius, galima juos perduoti iSmokymo modeliams ir tolesniam

lyginimui.

2.5. Signalo modelio sukiirimas ir lyginimo metodai

Sioje dalyje bus aptarta, kaip i§ MSKK gautus poZymius naudoja parinkti

klasifikatoriai. PMM ir giliojo mokymosi metodas taiko Siuos poZymiy vektorius ir atlieka
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1Smokymo bei lyginimo procesg. Jie buvo parinkti, nes kiekvienas i$ jy yra populiarus ir daznai
naudojamas daugelyje programy klasifikatoriy. Jy identifikavimo tikslumas, palyginti su kitais,
yra aukstesnis, o iSmokymo procesas naudoja pasléptus vienetus. Pirmiausiai bus apraSytas

klasikiniu klasifikatoriumi tapgs pasléptasis Markovo modelis.

2.5.1 Pasléptasis Markovo modelis

Pasléptasis Markovo modelis yra stochastinis, statistinis Markovo modelis su
nematomais nariais, kurie sujungti peré¢jimais tarpusavyje. Vienas i§ esminiy Sio metodo
pranasumy yra tai, kad jis veiksmingai modeliuoja laike kintancias spektrines vektorines sekas.
Be to, kadangi PMM nariai yra akustiniai modeliai, jie nurodo, kokie Zmogaus balso garsai bus
girdimi per tam tikrus segmentus, o tai Zymiai priartina prie tinkamo rezultato gavimo (Deng,

1994; Juang, 1991; Stamp, 2018; Trivedi, 2014; Gales, 2007). Yra kelios PMM struktiiros (2.11
pav.):

1. Ergodinis arba visiS8kai sujungtas modelis. Kiekviena tokio modelio tipo
biisena pasiekiama i§ bet kurios kitos biisenos per vieng veiksmg. Taciau dél
tokio didelio peréjimo skaiciaus naudingi atpazinti duomenys gali biiti lengvai

prarasti (Cuzzocrea, 2017).

2. Grandinés modelis. Sio tipo biisenos eina nuosekliai viena paskui kitg ir yra
artimiausios kalboje vykstantiems procesams. Toks modelis dar vadinamas
kairés-deSinés modeliu ir daZniausiai naudojamas daugelyje atpaZinimo

sistemy.

(@) z Z (b) ; ; ; ;

2.11 pav. Ergodinis (a) ir grandininis (b) PMM modeliai

PMM grandininis modelis yra vektoriniy poZymiy lyginimo metodas, per kurj
parametrai priskiriami tam tikrai klasei ir sudaro ty klasiy seka. PMM stebimy jvykiy seka gali
buti aprasyta su S = {S1, S, S3, - - -, Sn}, kur N yra vektoriy skaicius. Nario biisena laiko

intervale keicCiasi pagal atsitiktine tikimybe ir faktine laiko biiseng, kuri gali biiti iSreikSta q =
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{01,092, ..., qt}. Be to, atsizvelgiant j Siuos procesus, formos peré¢jimo tikimybiy A = {aij}

rinkinys skai¢iuojamas pagal formule (Deng, 1994; Juang, 1991; Trivedi, 2014; Gales, 2007):
A = {aij} = P[q:= Sildr1 = Sj], (24)

kur aij >= 0, Z?Llaij = 1. Tokiame PMM procese rezultatas yra kiekvieno laiko momento

stebimy jvykiy seka, dar vadinama stebimu Markovo modeliu. Be $iy bendry pasléptyjy
Markovo elementy, kaip buvo minéta pirmiau, dar yra pradinés biisenos pasiskirstymas,
apskaiCiuojamas pagal 5 formulg, ir stebéjimo simbolio tikimybés iSdéstymo matrica,
iSreiSkiama pagal 4 formule. Tik sujungus visus Siuos elementus, galima sukurti modelio

steb¢jimo seka.

Vienas i algoritmy, iSpopuliarinusiy PMM metoda, yra modelio parametry jvertinimo
Baumo ir Vel¢o algoritmas. Pagal Baumo ir VelCo skai¢iavimg parametry rinkiniai gaunami i§
kiekvieno sudarancio fonetinio vieneto. Vykstant atpazinimui, nustatoma didziausia ieSkomo
nezinomo zodzio tikimybé ir iSmokyto modelio pozymiy panasumas. Tikimybiy radimas ir
kaupimas vyksta atliekant iteracinj ,,forward — backward* skai¢iavima. Jj naudojant modelyje
sukaupiamos N paeiliui einanciy zodziy statistikos (Deng, 1994; Juang, 1991; Schickhofer,
2017).

Yra trys pagrindiniai algoritmai, naudojami PMM ir atliekantys tam tikrus
skaiiavimus garsui atpazinti: tiesioginis, Viterbio ir jau minétas ,,forward — backward*

algoritmas (Deng, 1994; Juang, 1991; Trivedi, 2014; Gales, 2007; Schickhofer, 2017).

Tiesioginis algoritmas skirtas garso atpazinimui tik izoliuotam zodziui atlikti. Jo
veikimo principo esmé yra tikimybiy jvertinimas, kad tam tikras Zodinis modelis sukiiré tam
tikrg stebéjimo seka. Pagal gautus rezultatus galima nustatyti kiekvieno pateikto ZodZio
modelio balus. Algoritmas d¢l PMM nepriklausomumo taisykliy gali atlikti skaiCiavimus

rekursyviai (2.12 pav.)(Deng, 1994; Juang, 1991; Schickhofer, 2017).

t-1 t

2.12 pav. Tiesioginio leidimo rekursija (Schickhofer, 2017)
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Tikimybé aj(t) skai¢iuojama pagal 25 formule, kurioje t yra laikas, per kurj eina j
biisena, Y: iSvesties simbolis, o kartu su bj() sudaro stebéjimo simbolio biiklés stebéjimo

tikimybe, atsizvelgiant j dabarting padét, aij — peréjimo tikimybe (Schickhofer, 2017).
a;(t) = ¥;a;(t — Dayjb;j(y,) (25)

Tokia skaiCiavimo strategija dar vadinama dinaminiu programavimu, kuris padeda
apskaiciuoti brutalios jégos jvertinimo tikimybe. Paskutinis veiksmas yra stebéjimo sekos
tikimybés P(O|A) nustatymas, kuris lygus Zaj(t). Sio algoritmo trikumas yra tas, kad jj

naudojant nejmanoma gauti PMM kiekvienai atskirai galimai sekai (Schickhofer, 2017).

Viterbio algoritmas taikomas nuolatinei kalbai atpaZinti. Sis skai¢iavimo bidas yra
panasus ] tiesioginj algoritma, i$skyrus tai, kad randamas maksimalus elemento jvertinimas
vietoj kiekvieno. Jo dekodavimo atveju paieskos erdvé apribojama, palaikant tik keleta
tikimybiy lygiagreciai. Tai padidina gero rezultato gavimg ir suteikia galimybe naudoti ne
atskirus ZodZius, o visg Zzmogaus kalbg. Taciau vienas i$ §io metodo trikumy yra vykdymo laiko
kontroliavimas, kuris gali bati sunkiai valdomas (Deng, 1994; Juang, 1991; Gales, 2007;
Schickhofer, 2017). Norint apskai¢iuoti Viterbio algoritma, reikia sekti kiekvieng geriausia
pirmtakio bliseng matricos elemente, randant maksimaliausiag elementg pagal 26 formule
(Schickhofer, 2017).

v;(t) = MAX;[v;(t — D)v;;b;(ye)] (26)

Paskutinis 1§ dazniausiai naudojamy PMM algoritmy yra ,,forward — backward*
algoritmas, skirtas PMM modeliui iSmokyti. J naudojant jmanoma surasti méginiy logaritming
tikimybe ir jvertinti PMM nenustatytus parametrus. ,,Forward — backward® algoritmas yra
vienas i§ jvertinimo maksimizavimo metody. Jis padeda iSspresti PMM problema, kai néra
uzdaros formos sprendimo. Jo atgalinio termino f;(t) skaiCiavimas yra panasus j tiesioginio
algoritmo formulg, bet veikia atvirkstiniu budu (27)(2.13 pav.)(Deng, 1994; Juang, 1991, Gales,
2007; Schickhofer, 2017).

B;i(t) = Xk Br(t + Dajubr (Ves1) (27)
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bk(yr+1)

2.13 pav. Atgalinio leidimo rekursija (Schickhofer, 2017)

Sujungiant tiesioginio ir atgalinio algoritmy skaiCiavimus galima gauti tikimybeés
formule, kad P(O[A ) = Zoj(t)Bj(t). Taip randama mokymo procese didziausia PMM parametry
tikimybe¢ ir galinis reZimas. Po §io poZzymio vektoriais mokymo proceso galiniy klasifikatoriaus
rezultaty tikslumas gaunamas labai aukStas ir pakankamai stabilus (Deng, 1994; Juang, 1991;

Gales, 2007; Schickhofer, 2017).

PMM garso atpazinimo klasifikatorius buvo pavadintas pasléptuoju, nes ne visos jo
ivykiy sekos yra matomos. Vidiné procesy seka gali biti stebima tik per atsitiktinius iSorinio
steb¢jimo procesus. Tokia modelio struktiira leidzia laisvai valdyti kintamo ilgio jvestj ir
tiesiogiai vykdyti mokymo procesa i$ neapdoroty sekos duomeny. Taciau netgi toks klasikinis
ir plac¢iai naudojamas klasifikatorius turi savo apribojimy ir sunkumy norint gauti gera rezultata.
Pavyzdziui, PMM vienu metu gali nagrinéti tik vieng kalbg ir visiSkai sujungta peréjimo sistema
gali perkrauti programa. Be to, gali atsirasti akustiniy duomeny diskriminacija dél maksimalaus
tikimybés mokymo. Nepaisant visy §iy problemy su PMM, jis vis tiek lieka vienu i$ geriausiy
garso atpaZinimo sistemy klasifikatoriy. Jo stiprus statistinis pagrindas, gebéjimas dirbti kartu
su kitomis bibliotekomis ir aukSto tikslumo rezultato gavimas Zymiai i$skiria ji 1§ kity duomeny
palyginimo metody. Kita vertus, kitas neseniai pradétas placiai taikyti atpaZzinimo sistemos

klasifikatorius DNT gali visai lygiavertiskai ir net kai kuriais atvejais geriau veikti negu PMM.

2.5.2 Giliojo mokymosi metodas

Paskutiniais deSimtmeciais giliojo mokymosi dirbtiniy neuroniniy tinkly metodo
taikymas daugelyje atpazinimo sistemy padidéjo dél Sio lyginimo proceso ir kompiuteriniy
technologijy tobuléjimo. DNT apdorojimo jrenginiy skaicius labai panasus ] zmogaus smegeny
neuronus ir jy veikimo principg. Visus procesus jame atliecka pozymiy vektoriy vienetali,

skaiCiuojant vietiniy jvesCiy skaliaring funkcija ir perduoda duomenis kitiems savo
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kaimyniniams vienetams. Kaip ir PMM klasifikatoriuje DNT vienetai skirstomi ] tris grupes

(Hinton, 2012; Yu, 2010; Vijoyo, 2011; Tebelskis, 1995; Schickhofer, 2017):
1. ]vesties vienetai — tai vienetai, gaunantys duomenis.
2. Paslépti vienetai — skirti transformuoti duomeny atvaizdavima.
3. I8vesties vienetai — parodo sprendimus.

Visi Sitie tinklo vienetai gali biiti strukttirizuoti pagal topologijos rii§j — svorj. Vieneto
svoris, dar vadinamas jéga, apibadinamas kaip reik§mé, koduojanti tinklo trumpalaik¢ atmint;.
Jo verté lygi, kiek vienas neuronas turi jtakos savo , kaimynams®. Teigiamas svoris suzadina

neuronus ,.kaimynus®, o neigiamas — blokuoja.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai turi daugybe skirtingy struktiiry, bet dazniausiai taikomi
nestruktiriniai, moduliniai, sluoksniuoti ir pasikartojantys. Kiekviena i$ Siy DNT raisiy skirta
tam tikrai uzduociai atlikti. Nestruktiiriniai tinklai skirti modeliams saugoti ir naudoja dvipusj
ry$], o kiti naudoja tik viena kryptj. Modeliniai tinklai gali biiti integruojami  bet kokia kita
tinklo r@isi. Jie iSskirtiniai tuo, kad i§ paprasty komponenty sukuria sudétingas sistemas.
Sluoksniai sujungia vieng modelj su kitu ir gali kartotis kaip ir pasikartojantys tinklai. Patys
pasikartojantys tinklai skirti tinklo modeliavimui sekti. Paties tinklo apribojimas yra gera
praktika, gaunant geresnius rezultatus. ISmokymo etape neribojant DNT, jis mokysis i$ jau
iSmokyty duomeny (Hinton, 2012; Yu, 2010; Vijoyo, 2011; Tebelskis, 1995; Schickhofer,
2017).

DNT skai¢iavimas pradedamas nuo pozymiy vektoriy pateikimo mokymo modeliui.
Jame vyksta vienety svoriy modifikavimas ir jungciy pritaikymas visiems jvestiems
duomenims taip, kad tinklo elgesys atitikty pageidaujamg skai¢iavima. Papras€iausiam svoriy
skai¢iavimui, kai reikia surasti jvesties vektoriy seka iSvestiems vektoriams, taikoma 28
formulé, kur X yra jvestas pozymio vektorius, t yra tinklinis vektorius ir b yra $ablono indeksas
(Hinton, 2012; Vijoyo, 2011), (Tebelskis, 1995).

Wji = Zb ”;pljlz (28)

Kaip buvo minéta pirmiau, yra keli mokymosi tipai — mokymasis su mokytoju,
mokymasis be mokytojo ir hibridinis mokymas. Sie mokymo procesai pagal jvesties vienetus,
svorio vertes ir tinklo topologija iSmoko modelj taip, kad lyginimo etapo metu biity gaunama
tinkama rezultato tikimybeé.

Per mokymosi su mokytoju procesg iskart iStaisomos tinklo klaidos, nes aisku, koks
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turi biti gautas i§vesties rezultatas. Sis procesas, kaip jau buvo minéta, naudoja ,,feedforward
tinklg savo skaiCiavimuose ir vienasluoksnius arba daugiasluoksnius perceptronus. Jo iSvesties
vertés skai¢iuojamos kiekvienam jvesties vektoriui ir yra tiesiogiai susijusios su iSvesties
reikSme, todél lengvai galima taikyti delta taisykle (Hinton, 2012; Vijoyo, 2011; Tebelskis,
1995).

Delta arba Vidrov-Hoff taisyklés esmé yra sustiprinti ry$j tarp dviejy vienety. Jg
naudojant sumazinama santykiné paklaida, todél didesné tikimyb¢, kad nustatytas svoris atitiks
norima rezultatg. Daugiasluoksniame tinkle delta taisyklé yra mokymosi proceso pagrindas. Jis
skaic¢iuojamas pagal 29 formule (Tebelskis, 1995).

Awj; = sxi(tj - x]-) (29)

Kai tinklo i$vesties reikSmés néra zinomos, taikomas pozymiy iSmokymo modelis be
mokytojo. Per §i procesa pozymio vektoriai suskirstomi j klases ir ieSkoma panasumy tarp
mokymo aibés jves¢iy arbo jy koreliacijy. Yra keli buidai, kaip galima realizuoti skirtingas
neuroniniy tinkly topologijas Siame mokymo procese (Hinton, 2012; Vijoyo, 2011; Tebelskis,
1995):

1. Varzytiniy mokymas.
2. Hebbo mokymas.
3. Saviorganizuojantis mokymas.

Varzytiniy mokymo eigoje jvesties duomenys grupuojami ir kvantuojami, siekiant
juos klasifikuoti pagal tam tikrus parametrus. Svorio vektoriai perkeliami ] hipersferinius
vesties grupiy centrus, tokiu bidu sumazinamas atstumas. Jo mokymo proceso skai¢iavimo
taisyklé yra (Tebelskis, 1995):
Aw;r; = € % (x; — lel-), (30)

kur j* yra laiméjimo iSvestis. Varzytiniy mokymo trikumas yra tas, kad kai kurie
svorio vektoriai gali biiti per toli vienas nuo kito ir jy mokymas tampa nejmanomas. Tokiu
atveju reikia taikyti papildomas priemones arba skai¢iavimus. PavyzdZiui, vienas i$ budy, kaip
galima iSvengti Sio triilkumo, yra svoriy inicijavimas taip, kad jie galéty atitikti jvesties
meéginius.

Kitas mokymosi be mokytojo tipas yra Hebbo mokymas, kurio tikslas, kai iSvesties
aktyvacijos yra susietos, sustiprinti ry$j tarp dvejy vienety. Jis labiausiai tinka linijiniams
vienetams mokyti, suglaudinant jy iSvesties sluoksnio jvestj. Hebbo taisykl¢ isreiSkiama pagal
31 formule (Hinton, 2012; Vijoyo, 2011; Tebelskis, 1995).

Awj; = & x x; * X; (31)
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Sis mokymo procesas kai kuriais atvejais reikalauja pakeitimy skai¢iavimuose, kad
svorio vertés nebiity per didelés. Tada papildomai taikomos Linkerio arba Sangerio taisyklés,

apribojancios svorio reikSmes ir neleidziancios jiems uzeiti uz riby (Tebelskis, 1995).

Paskutinis ir dazniausiai daugelyje garso atpazinimo su DNT sistemy naudojamas
mokymo metodas yra saviorganizuojantis mokymas. Sio tinklo mokymosi tikslas — i§laikyti
vektoriniy vienety topologijg ir rekonstruoti iSvesties sluoksnio jvesties modelius, siekiant
iSsaugoti kuo daugiau pozymiy informacijos pasléptame sluoksnyje. Mokymosi Siuo biidu
pradzia — vektoriy komponenciy atsitiktinis nustatymas ir skirtingy n-maciy vektoriy
pateikimas. Tada eina jy lyginimas ir atstumo tarp vektoriaus ir neurono skaifiavimas.
MaZiausias atstumas tarp jy vadinamas neurony nugalétoju. Kai randamas neurony nugalétojas,
naudojama iteraciné su kaimynystés funkcija formulé, keiCianti visy tinklo neurony
komponentes. Taip vyksta visas mokymo procesas, per kurj nustatomi neurono nugalétojai ir
sudedami | pirmosios eilés kaimynus. Jeigu neuronas nugalétojas yra Salia neurono su
maziausiu atstumu nuo jo, tada rezultatas uzrasomas kaip 0, prieSingu atveju — 1. Toks mokymo
procesas dar vadinamas tinklo kodavimu. Duomeny matmenys mazinami, o paslépti sluoksniai
tampa suspaustu jvesties vektoriy atvaizdu. Sio mokymo proceso pranasumai yra lengvas
veikimo supratimas ir tiesioginiai atsakai. Taciau jis turi nemazai trikumy, pavyzdziui,
mokymo laiko pailgéjimas nerealiame laiko mastelyje ir jis turi blogas apibendrinimo savybes
(Hinton, 2012; Yu, 2010; Vijoyo, 2011; Tebelskis, 1995; Schickhofer, 2017).

Be tiesioginio sklidimo mokymo, yra ir atgalinio sklidimo metodas, kuris taip pat
vadinamas apibendrinta delta taisykle. Jis laikomas daug greitesne mokymo procedira, jei
tinkamai reguliuotas svoriy dydis ir mokymosi tempas. Pirmasis Zingsnis atliekant jo
skai¢iavimg yra tikryjy tinklo atsaky radimas i§ atsitiktinai parinkty mazo dydzio rySiy ir
slenkscio svoriy reikSmiy. ReikSmiy vektorius dedamas j jvesties sluoksnj, o norimo atsako
pavyzdys —j DNT isvesties sluoksnj. Tada reikia didinti tinklo jautrumg atgaliniu biidu per visa
tinklg ir naudojant rekursinj algoritma skaiciuojamas rysiy svoriy pokytis pagal 32 formule

(Hinton, 2012; Vijoyo, 2011; Tebelskis, 1995).

kur a yra konstanta, §; — klaida, kurios skai¢iavimas priklauso nuo to, kurioje vietoje
yra j-tasis neuronas, ir x; — i-tojo neurono jvesties verté. Vieneto poslinkis skai¢iuojamas

panasiai, bet be i-tojo neurono jvesties reikSmés.
pij(t +1) = p;;(t) — af; (33)
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Sie mokymo proceso skai¢iavimo veiksmai vyksta tol, kol klaida tampa lygi nuliui
arba yra patenkinamai maza. Atgalinio sklidimo mokymas gali iSmokyti daug daugiau ir bet
kokio sudétingumo netiesinio sary$io duomenis. Taciau, jei jo veikimo principas nustatytas
netinkamai, mokymo laikas gali pailgéti. Pagrindinis Sio mokymo proceso trilkumas yra

negebéjimas veikti realiu laiku (Hinton, 2012; Yu, 2010; Vijoyo, 2011; Tebelskis, 1995).

Hibridinio mokymo proceso veikimo principai — kaip ir mokymosi su mokytoju bei
mokymosi be mokytojo. Dalis tinklo nustato svorius pagal vieng metoda, o kita dalis — pagal
kita. Dazniausiai jis taikomas kartu su atgalinio sklidimo mokymu. Kartu jie pasiskirto darbg
taip, kad zemesniame tinklo sluoksnyje duomenys kaupiami, o tada aukStesniame susiejami su
norimais iSvesties modeliais. Toks poZymiy mokymo procesas yra greitesnis, bet tikslumas yra

prastesnis negu kity tipy mokymuose (Hinton, 2012; Yu, 2010; Vijoyo, 2011; Tebelskis, 1995).

Taip vyksta mokymo procesai DNT klasifikatoriuje. Tolesni veiksmai yra teisingas
gauty duomeny rinkinio klasifikavimas pagal tam tikras kategorijas, kad véliau biity galima
palyginti juos su nezinomo ieSkomo signalo pozymiais. Duomeny klasifikavimas vyksta taikant
Bajeso taisykle, kuris naudoja tikimybés pasiskirstyma siekiant gauti aposteriorine tikimybe
(Tebelskis, 1995).

P(x|c;)*P(cy)

Peilx) = 5 oticyrie

(34)

Pagal Bajeso taisyklés formule (34) ci yra klasés, o X yra jvesties vektorius. Jj
naudojant galima suZinoti aposterioring tikimybe, paprastai lyginant P(x|c;)P(c;) vieng su
kitu. Jeigu vienas i$ jy turi didesng¢ reikSmg, jis priskiriamas kitam duomeny rinkiniui. Tokiu

metodu mazinamas klasifikacijos klaidy lygis (Tebelskis, 1995).

DNT Kklasifikatorius po daugelio mety tampa vienu 1§ prastesniy ir nepatikimesniy
atpazinimo metody, vienu i§ populiariausiy ir dazniausiai naudojamy dél algoritmy ir
technologijy patobulinimo paskutiniais deSimtmeciais. Jo tinkamo rezultato tikimybés gavimas
tapo auk3ciausio lygio ir gali konkuruoti su tokiais klasikiniais klasifikacijos metodais kaip
PMM. Savo netiesinio modeliavimo galimybe, gerai apmokyto modelio savybémis DNT gali
biti net pranasSesnis uz pasléptaji Markovo modelj. Taciau, kaip Zinoma, visisko atpazinimo
sistemos $iuo metu neegzistuoja ir DNT turi savo trikumy, pavyzdZziui, ilgas iSmokymo laikas,
sudétingas skaiCiavimo procesas, o kai kada — ir apribojimy skaicius. Vadinasi, DNT néra
tobulas klasifikacijos metodas, bet turi daug daugiau pranaSumy, palyginti su Kkitais

klasifikatoriais.
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2.6. Skyriaus apibendrinimas

Sioje magistro darbo dalyje detaliau aprasytas kiekvienas zmogaus balso atpaZinimo
sistemos kurimo etapas. Tolesniam praktiniam darbui jgyvendinti buvo nagrinéjama, kaip
teoriskai ir praktiskai realizuojami balso generavimo ir modeliavimo procesai. Nustatyta, kaip
svarbu atlikti pirminj signalo apdorojimg ir jo segmentavimg. Kiekvienas signalas turi triukSmuy,
kurie gali bati jtraukti j poZymiy iSskyrimo procesa ir dé¢l to norimo rezultato gavimo tikimybé
prastéja. Be to, kiekviename atpazinimo procese garso jraSo signalas dalijamas j kadrus. Tik
padalijus j kadrus ir pasalinus triuk§ma, garsg galima siysti j pozymiy iSskyrimo metodg MSKK.
Mely skalés kepstro koeficienty skaiCiavimo rezultatas — parametry vektoriy seka, kuri
siun¢iama ] mokymo modelj ir tada klasifikatorius lygina juos su nezinomo zmogaus balso
signalu. Tolesnei klasifikatoriy veikimo analizei ir tinkamo rezultato gavimui palyginti buvo
pasirinkti ir placiau aprasyti PMM ir DNT metodai, jy veikimo eiga ir naudojami algoritmai.
Kiekvienas i$ $iy duomeny klasifikavimo biidy yra populiarus ir daugelyje atpazinimo sistemy
taikomi metodai, kuriuos naudojant gautas rezultatas priklauso nuo iSmokyto modelio ir
tinkamy pozymiy pateikimo. Toliau darbe bus aprasSytas praktinis Zzmogaus balso atpazinimo

sistemy realizavimas su pasirinkta programavimo kalba ir realizavimo skirtumai bei panasumai.
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3. KURIAMU ZMOGAUS BALSO ATPAZINIMO SISTEMU
REALIZAVIMO EIGA

Magistro darbo praktinis jgyvendinimas buvo atliktas Spyder aplinkoje, kuriant
sistemas su Python programavimo kalba. Programoms kurti buvo pasirinkta tokia interaktyvi

kalba, nes jj turi daugybe galimybiy, padedanciy lengviau jgyvendinti paskirtg uzduot;.

Python kalba yra atviro kodo, platinama pagal nemokamos programinés jrangos
licencijas. Tai reiSkia, kad programg, sukurta naudojant $ig kalbg, platinti galima net
komerciniais tikslais. Ji taikoma kokybei optimizuoti, integruoti ir pernesti. Kitas Python
programavimo kalbos pranasumas — ja galima naudoti kaip pseudokoda. Jo sintaksé yra lengvai
suprantama ir tinka algoritmams mokyti. Tac¢iau Python kalba turi tam tikry trikumy.
PavyzdZiui, ji néra tinkama programoms, kur labai svarbus komponenty vykdymo greitis arba
reikia labai daug atminties. Nepaisant to, daugybé skirtingy programiniy jrangy, kaip Spyder,
Blender taiko ja naudotojo sgsajoje, projektuojant modelius, kuriant atpazinimo sistemas,

dirbant su duomeny bazémis ir pan. (Python Documentation contents, 2019).

Spyder programa yra Python programavimo kalbos atviro kodo platforma, skirta
moksliniam programavimui. Pati platforma jau turi keleta integruoty naudingy pakety,
pavyzdziui, ,,Numpy*“, ,,Pandos®, ,,Matrolib“, leidzianciy lengviau atlikti tam tikrus algoritmy
apskaiciavimus. Be to, jos galimybes galima iSplésti, naudojant papildomus API. PavyzdZiui,
atpazinimo sistemose, kad nereikéty raSyti visy PMM algoritmy ir apdoroti duomeny,
naudingiau prijungti ,,hmmlearn* API. Su ja bus daug lengviau aprasyti koda ir gauti norima

rezultata (Spyder Docs, 2018).

Vadinasi, $i platforma ir programavimo kalba yra tinkamiausi magistro darbo
uzduociai atlikti. Jos yra atviro kodo, su jomis lengvai galima programuoti, o jy trikumai
neturés jokios jtakos. Taikant Python programavimo kalbg ir Spyder platformg bei papildomus
reikalingus Python paketus, bus kuriamos PMM ir DNT zmogaus balso atpaZzinimo programos.
Siame skyriuje pladiai nagrinéjama balso identifikavimo sistemos programavimo eiga. Buvo
analizuojama, kaip vyksta balso apdorojimas su MSKK ir jo pozymiy i$skyrimas. Aptariami
kodo veikimo procesai ir analizuojami skai¢iavimo bidai, taikant PMM ir DNT, Kurie
identifikuos signalus po mokymo etapo. Laukiamas rezultatas — abi programos turi i§vesti paties
identifikuoto Zmogaus vardg ir nustatyti, kiek pateikti testavimo signalo poZymiai sutampa su

atitinkamy mokyti naudojamy signaly pozymiais.
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3.1. MSKK ir PMM atpazinimo sistemos jgyvendinimas
Kaip buvo raSyta ankstesniuose skyriuose, pirmieji zmogaus balso atpazinimo etapai
yra duotyjy mokyti signaly apdorojimas ir MSKK pozymiy iSskyrimas. Tada pozymiai
pateikiami PMM algoritmui, kuris apmokomas ir tada, kai suteikiami testavimo signalo MSKK
pozymiai, palyginamas su kiekvienu iSmokyto modelio komponentu. Rezultatas — programa
iSveda testuoti pateikto signalo ir atpazinto signalo pavadinimus. Atliekant tokius veiksmus

buvo kuriama PMM zmogaus balso atpazinimo sistema (3.1 pav.).

Signalo apdorojimas ir MSKK poZymiy
isskyrimas

Y

Duomeny pateikimas | PMM
klasifikatoriy

\

-
|
|
|
|

garso signalai

— - AtpaZintas garso signalas

A

Testavimo signalo apdorojimas ir
pozymiy isskyrimas

Y

Testavimo signalo atpaZinimas su
apmokytu PMM modeliu

-
Apmokymui skirti | PMM modelio apmokymas
[

|
|
|
|
_

3.1 pav. MSKK su PMM atpaZzinimo programos veikimo principas

Duomeny perdavimas programoje vyksta nuo vienos klasés iki kitos ir atgal. IS pradziy
apmokyti skirty signaly faily radimo vietos pavadinimas pateikiamas j buildDataSet() klase. I$
visy faily, esanéiy aplanke, j isskyrti_mfcc() klas¢ siunc¢iami tik tie failai, kurie yra .wav
formato. isskyrti_mfcc() klas¢je i§ kiekvieno signalo iSskiriami MSKK pozymiai, kurie
grazinami atgal j buildDataSet() klasg. Ten 1§ jy sukuriamas duomeny rinkinys. Tada duomenys
siunciami | train_GaussianPMM() klase, kur vyksta PMM modelio apmokymas pagal
nustatytus GaussianHMM() funkcijos parametrus. Kai mokymo modelis sukurtas, j
buildDataSet() klase siun¢iamas atpazinti skirtas signalo failo radimo vietos pavadinimas. Kaip
ir anksciau su buildDataSet() ir isskyrti_mfcc() sukuriamas duotojo signalo duomeny rinkinys.
Tada gauti duomenys lyginami su apmokytu PMM modeliu ir nustatomas atpazinto signalo

pavadinimas pagal didziausig modelio tikimybe. Be to, yra papildoma klasé showGrafikus(),
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kuri i8 isskyrti_mfcc() klasés paima signalo laikymo vietos pavadinimg ir naudojant specialias

funkcijas sukuria signalo amplitudés diagramg ir MSKK spektrograma (3.2 pav.).

} main()

trainDir: String —
‘ testDir: String —
— (frainDataSel: Object

—» pmmModels: Object

testDataSet: Object train_GaussianPMM() ‘

» dataset: Object

Gaussian_Models: Object \—‘

‘ isskyrti_mfec() showGrafikus()

dir: String — - . !

:}—p pilnas_audio_pathas : String ——— pilnas_audio_pathas: String
filePavadinimas: String ——— 3 | \

_I—H **kwargs: keyword argument |
mfce : bool D ‘ '

resultatas: Array

buildDataSet()

mfce_pozymiai: Array

dataset: Object R

3.2 pav. MSKK su PMM atpazinimo programos UML diagrama

Toliau darbe bus placiau apraSytos visos programos ir funkcijy veikimas. Pirmiausiai
Spyder platformoje kodo pradzioje buvo importuotas specialus _future_ modulis. Norint, kad
veikty Python kodas, labai svarbu yra virSuje paraSyti §] modulj, kad buty atstatytos kitos
aukStesnés Python wversijy funkcijos dabartiniame interpretatoriuje. Pavyzdziui, nors

print_function jau pagal nutyléjima jgalinta, ja vis tiek reikia aprasyti (3.3 pav.).

6from _ future__ import print_function

3.3 pav. PMM programos _future_ modelio kodas

print_function bibliotekos esmé — paversti raSomg tekstg j unikodg ir pasitlyti nauja
struktiirg ir funkcijos aprasg. ParaSius §] modulj, galima importuoti kitas reikalingas bibliotekas

(3.4 pav.)(Python Documentation contents, 2019).

7 import warnings

8 import librosa

9 import librosa.display

16 import os

11 from hmmlearn import hmm

12 import numpy as np

13 import matplotlib.pyplot as plt
14 import time

3.4 pav. PMM programos reikalingy biblioteky kodas
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Kiekvienas i$ jy bus atskirai paaiskintas ir pateiktos priezastys, kod¢l jie buvo prijungti

prie programos ir kokias galimybes suteikia realizuojant sistema.

Pirmiausiai import warnings modulis taikomas, kad programa galéty pranesti
naudotojui apie dabartine sglygg. Paprasciausiai jspéti ji, kad kode taikomi moduliai yra arba
paseng, arba nebereikalingi. Python programavime jspéjimo praneSimai kontroliuojami dviem
veiksmais. Programa i§ pradziy nustato, ar apskritai turi biiti pateiktas jsp¢jimas. Tada, jeigu
praneSimas visgi pateikiamas, jis atspausdinamas pagal naudotojo nustatyta biidg. Kode jis
naudojamas, norint ignoruoti vienas kitg atitinkancius pranesimus. Tai atlickama kontroliuojant
isp¢jimg su filtru, kuris nurodo veiksmy seka. Kode tai paraSoma taip:
warnings.filterwarnings('ignore'). filterwarnings() Siuo atveju ir yra praneSimo taisykliy

nustatymo funkcija (Python Documentation contents, 2019).

Kitos bibliotekos yra import librosa ir import librosa.display, kurios buvo prijungtos
prie programos, siekiant iSanalizuoti garso signalg. Be to, i§ pateikty elementy jmanoma
suprogramuoti pozymiy paieSkos algoritmg. librosa.display turi elementus, kurie vizualizuoja
grafiskai apdorota garsa. Apibendrinant, librosa suteikia galimybe patogiai sukurti signalo
apdorojima, nes turi jau automatiskai pagal nutyl¢jimg veikian¢iy nustatymy. Taciau, pries juos
taikant, reikia jsitikinti, ar tikrai nustatyti nustatymai gerai suderinami su kito kodo dalimis.

Kitu atveju tai gali sukelti klaidy ir nenumatyty atvejy (LibROSA Docs, 2018).

import 0s modulis taikomas, norint skaityti arba jraSyti failg. Turint prieinamuma prie
operacinés sistemos funkcijy, jis suteikia galimybe manipuliuoti failo keliais arba perskaityti
komandy eilutes ir gauti informacijg apie procesg. Be to, naudojant 0s modulio funkcijas,
susijusias su failo pavadinimais, grazinami ne tik failo baitai, bet ir patys eilutés objektai, kurie
atitinka paties objekto tipa. AtpaZinimo sistemoje jis reikalingas signalo failams skaityti ir jy

pavadinimams saugoti tolesniems veiksmams.

Pati svarbiausia biblioteka, Zymiai palengvinanti visos atpazinimo programos
sukiirima, yra from hmmlearn import hmm. Ji pateikia funkcijas, jgyvendinancias visa PMM
funkcionalumg. Pagal nustatyta kintamyjy seka sukuriamos vidinés paslépty biiseny sekos. Jos
néra tiesiogiai stebimos ir apibréZiamos pagal pereinamosios tikimybes matricg ir tikimybés
vektoriy. Norint, kad tinkamai veikty hmmlearn modulio funkcijos, labai svarbu tinkamai
nustatyti visus parametrus. Taciau, kaip buvo minéta pirmiau, PMM veikimas turi tam tikry
problemy, bet su dinaminio programavimo ir iteracijos algoritmais jos yra jveikiamos. ,,Viterbi*
ir ,forward-backward*“ algoritmai leidzia jvertinti optimalig pasléptyjy buseny sekg ir
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apskaiciuoti modelio tikimybg. Taikant Baumo ir Vel¢o modelio parametry jvertinimo
algoritmg su PMM, galima apskaiciuoti i§ kiekvieno sudarancio fonetinio vieneto didZiausig
tikimybe. Taip programos kodas galés jvertinti pateikto signalo poZymiy parametrus ir nustatyti

juy panasumus (hmmlearn Tutorial, 2010).

Vienas i§ pagrindiniy ,,Python® programavimo kalbos pakety, kuris taikomas kaip
daugiamaciy duomeny kaupiklis, vadinamasis ,,NumPy*. Be to, jis pats turi daugybe¢ funkcijy
ir algoritmy, padedanciy lengviau atlikti skirtingas operacijas. Jo funkcijy veikimo greitis yra
auksto lygio. Pavyzdziui, jis per trumpg laikg atlieka skirtingas masyvo manipuliacijas, tokias
kaip rusiavimas, formos keitimas, DFT, tiesinés algebros ir statistinés operacijos taikymai.
»Numpy* yra galinga biblioteka, suteikianti programuotojams daugybe biidy, kaip apdoroti
masyva. Taciau ji turi tam tikry apribojimy ir pranaSumy. Visi masyvo dydziai yra fiksuoti ir
norint keisti jy elementy dydj, generuojamas naujas masyvas, iStrinant seng. Be to, visi masyvo
elementai turi biiti vienodo tipo. Kode $i biblioteka kvie¢iama su import numpy as np. Daugybé
programuotojy naudoja ja dél greitumo ir lankstumo, konvertuojant savo jvesties duomenis
iSkart i ,,NumPy* masyvus. Atpazjstant balsg ji tam ir naudojama, kad duomenys biity
konvertuojami | reikalingg ,,NumPy* masyva ir | PMM modelj biity pateikiama taisyklinga jo
forma (NumPy, 2018).

Dar viena importuota biblioteka PMM atpaZinimo sistemoje buvo import
matplotlib.pyplot as plt, turinti funkcijas, atlickancias panasius veiksmus kaip ir MatLab
programos funkcijos. PavyzdZiui, ji taitkoma bréZiniams ir figliroms piesti bei duomenims
paryskinti. Programoje tai naudojama, siekiant parodyti signalo amplitudes ir paties MSKK

pozymiy kitimg laike (Pyplot tutorial, 2012).

Paskutiné panaudota biblioteka buvo import time, suteikianti galimybe manipuliuoti
laiku. Ja naudojant buvo skai¢iuojamas visos programos veikimo laikas bei apmokymo ir

atpazinimo trukme.

,,Python programavimo kalboje paskutinése eilutése raSomas if, kuris patikrina, ar
kodas neimportuojamas kaip modulis ir kokia funkcija turi biiti kviec¢iama pirma kompiliavimo

metu (3.5 pav.).

109if __name__ == "' main__ ":
110 main()

3.5 pav. PMM programos pradZios kodas
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Nurodant main() funkcijg, programa supranta tai kaip pradzios taska ir nuo ko pradés

veikti visa sistema. I$ pradziy sukuriamas global_laiko_pradzia kintamasis, kuris uzfiksuoja

laika, kada prad¢jo veikti programa.

buildDataset() funkcijoje vyksta garso faily apdorojimas ir paruosimas PMM modeliui

apmokyti, grazinant visg reikalinga duomeny rinkinj (3.1 schema).

dataset ={} fileListas - - FOR f in dir

FOR
filePavadinimas in
fileListas

\SS:W‘I‘(_M'CCO nfes. bozymia 2moniu_vardai =
funkeijos - > cc_pozymial filePavadinimas.split(_)[0]
iSkvietimas

IF
zmoniu_vardai =
dataset.keys()

*—Ne

pozymiai =
dataset[zmoniu_vardai]

{

pozymiai dataset[zmoniu_vardai]
append(mfcc_pozymiai)| append(mfcc_pozymiai)|

{

dataset[zmoniu_vardai]

.append(pozymiai)

I
3.1 schema. PMM programos buildDataSet() funkcijos diagrama

IS pradziy 1§ visy pateikty faily, esan¢iy nurodytame aplanke, i§skiriami tie, kurie turi
gale .wav ir priskiriami prie fileListas kintamojo. Tokiu biidu j programg eis tik garso formato
failai. Toliau su for funkcija praeinama per kiekvieng is faily ir pridedama prie zmoniu_vardai
kintamojo garso failo pavadinimas, kuris pavadintas tam tikro zmogaus vardu. mfcc_pozymiai
kintamasis yra MSKK pozymiy rinkinys, kuris gaunamas iSkvieciant isskyrti_mfcc() funkcijg.

59



Tada atliekamas kuriamo duomeny rinkinio patikrinimas, ar jame jau egzistuoja tokio Zzmogaus
vardas. Jei duomeny rinkinyje jau yra duomeny su tokiu vardu, jis prideda naujus MSKK
pozymius prie jy, o jei néra — paprastai sukuria duomeny rinkinj su tokiu zmogaus vardu.
Rezultatas — funkcija graZins sugrupuotg pagal vardus duomeny rinkinj, kuris bus pateikiamas

1 PMM apmokyti.

v L]

/ dir + ; } ]
filePavadinimas *kwargs

| |
v v L

resultatas = mifce =

» X.sample_rate np.array([]) kwargs.get("mfcc”)

librosa.load()
komandos
iskvietimas

librosa.feature.mfcc()
komandos
iskvietimas

resultatas = mfccs

Return resultatas

3.2 schema. PMM programos isskyrti_mfcc() funkcijos diagrama

Kaip buvo minéta, buildDataSet() funkcija turi dar vieng iSkvie¢iama isskyrti_mfcc()
funkecija, kuri grazina MSKK pozymius (3.2 schema). Kaip pavaizduota virSuje, i§ pradziy su
librosa.load nuskaitomas garso failas ir gragZzinamas dviejy elementy rinkinys X, sample_rate.
X yra garso signalo laiko eilutés masyvas, o sample_rate yra atrankos daznis. Naudojant Siuos
du kintamuosius, suzinomi MSKK pozymiai, paprastai perduodant juos librosa.feature.mfcc()
funkcijai. Tolesnis veiksmas — j showGrafikus() klas¢ siun¢iamas signalo laikymo vietos
pavadinimas. Tada kuriamos dvi diagramos, norint patikrinti, ar tikrai gaunami reikalingi
duomenys. Pirmiausiai su plt.figure nustatomas brézinio dydis, o tada su
librosa.display.specshow kuriama mely spektrograma. Kitos komandos papildo spektrograma
spalvy juosta, grafiko ir asiy pavadinimais. plt.tight_layout() modulis koreguoja brézin;j taip,
kad jis graziai atitikty paveikslg. Su plt.show() parodoma sugeneruota mely spektrograma (3.6
pav.).
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Laikas
3.6 pav. Mely spektrogramos pavyzdys
Tokiu pat bidu kuriamas ir signalo grafikas, parodantis jo amplitudés priklausomybe
nuo laiko. Vienintelis skirtumas yra tas, kad vietoj librosa.display.specshow naudojama

plt.plot() funkcija. Sis modulis sukuria linijinj grafika (3.7 pav.).

Signalas

plituda
=
(=]

=0.2 1

—0.3 1

0.4

T T T
] 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Laikas

3.7 pav. Garso signalo amplitudés ir laiko grafike pavyzdys
Pavaizdavus grafikus isskyrti_mfcc() funkcija, kaip buvo minéta, gragzina MSKK

pozymius, kurie véliau bus jdedami | PMM apmokymo model;j (3.8 pav.).

92 phmMoaelg = tr;in_GaussianPMM(traihDataSet)

3.8 pav. PMM programos train_GaussianPMM() funkcijos iSkvietimo kodas

Kai MSKK pozymiai gauti ir duomeny rinkinys sugeneruotas, jie siun¢iami j PMM
apmokymo funkcija, kuri grazina j pmmModels kintamgjj patj PMM modeliy duomeny rinkinj
(3.3 schema).
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Pradzia

v L]

Gaussian_Models= {}

FOR label in
dataset.keys()

v v 1

ilgis =
[ 1_duomenis), ],
diype=np.int)

train_duomenis =

model dataset[label]

hmm.GaussianHMM()
komandos
iskvietimas =

FOR min

model fit()
komandos
isSkvietimas

ilgis[m] =
train_duomenis[m].shape[0]

Gaussian_Models[label]=
model

Return
Gaussian_Models

3.3 schema. PMM programos train_GaussianPMM() funkcijos diagrama

Pirmiausiai su for ciklu pagal kiekvieno Zzmogaus vardo duomeny rinkinj pradedamas
modelio apmokymas. Su hmm.GaussianHMM() funkcija nustatomi pagrindiniai modelio
parametrai, tokie kaip iteracijy skaicius, pasléptyjy nariy skaiCius, dekoderio algoritmas,
kovariacijos parametry tipas. Sukurtoje sistemoje buvo nustatyti tokie pagrindiniai nekei¢iami

parametrai:

1. Dekoderio algoritmas yra Viterbio, nes jis gali surasti labiausiai tikéting

paslépty biiseny seka, kuri lemia stebimy jvykiy seka.

2. Kovariacijos matrica, kuri naudojama kiekvienai busenai, kaupiant virSuting
trikampio forma. Kitaip tariant, kiekvienos matricos eilutés pradzia yra

Jstrizainés elementas.

Visi kiti parametrai bus keiiami programos testavimo metu. Kitas veiksmas —
sukuriamas atskiros sekos ilgio masyvas, sujungiant train_duomenis masyva j vieng. Tada su
komanda fit() inicijuojamas mokymo pradzios veiksmas, jvedant sujungty stebéjimo seky ir

seky ilgiy matricas. Taip apmokamas PMM modelis ir jo priskyrimas naujai duomeny sekai.

62



Paskutiniame etape paimamas signalas, skirtas atpazinti, ir siunciamas j MSKK
pozymiy rinkinio sudarymo funkcija buildDataSet(). Pozymiy lyginimo etape paimamas
kiekvienas PMM modelis pagal zmogaus vardg ir jeigu jo maksimali pozymiy tikimybé
sutampa su atpazinti skirto signalo pozymiais, tikslumo skaiCiui pridedamas vienetas.
Apmokant PMM duomenis, suzinoma, kam priklauso identifikuotas signalas, jeigu tokio

zmogaus balsas buvo jdétas | PMM apmokyta model;.

Apmokymo laikas (s) : 1.5903542041778564

Pateiktas testavimo signalo pavadinimas: romas , Atpazintas zmogaus balsas yra: romas
Atpazinimo koeficientas: 100.00 %

Apmokymo ir atpazinimas laikas kartu (s) : 1.5963516235351562

Programos veikimo laikas (s) : 7.858771324157715

3.9 pav. PMM programos iSvesties rezultato pavyzdys

Rezultatas — iSvedami pateikto ir atpazinto zmogaus vardas. Be to, papildomai
gaunamas tikslumas, su kurio buvo atpaZintas vardas. Norint suzinoti programos veikimo laikg
kiekviename etape, po kiekvieno zingsnio atimamas laikas i§ dabartinio laiko ir to Zingsnio
pradzios (3.9 pav.). Valdymo pulte buvo iSvedami apmokymo, atpazinimo ir visos programos

veikimo laikai.

Tokiu metodu buvo sukurta MSKK ir PMM Zmogaus balso atpazinimo sistema,
naudojant Spyder platformg ir Python programavimo kalba. Programy testavimo etape bus
tikrinama duota sistema, kei¢iant PMM modelio parametrus, bei perduodant apmokyti ir
atpazinti skirtingus garsus. Be to, rezultatai bus lyginami su kita identifikavimo sistema MSKK

ir DNT, kuri irgi buvo sukurta naudojant Python programavimo kalba.

3.2. MSKK ir giliojo mokymosi atpaZinimo sistemos kiirimas
Giliojo mokymosi atpazinimo sistema yra dar vienas biidas, kaip galima atpazinti
zmogy pagal jo balsa. Kaip ir PMM programa, MSKK ir DNT Zmogaus balso identifikavimo
programa buvo realizuota, naudojant Spyder ir Python programavimo kalba. Sios programos
struktiira ir tam tikry veiksmy eiliskumas yra identiskas anks¢iau apraytai sistemai. Sioje
dalyje bus pateikti skirtumai ir papildomi veiksmai, kuriuos reikéjo atlikti, norint realizuoti

duotaja programa.

Pagal veikimo principg DNT programa beveik niekuo nesiskiria nuo PMM atpazinimo

programos. Vienintelis skirtumas yra pats pasirinktas klasifikatorius, kuris taip pat paima
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MSKK pozymius ir pagal juos palygina signalus tarpusavyje (3.10 pav.). Rezultatas —

suzinomas balso savininkas ir atpazinimo tikimybé.

Signalo apdorojimas ir MSKK poZymiy

iSskyrimas |
DNT modelio apmokymas |
pozymiy isskyrimas

Duomeny pateikimas j DNT
——=| AtpaZintas garso signalas
Testavimo signalo atpaZinimas su

klasifikatariy
Testavimo signalo apdorojimas ir |
apmokytu DNT modeliu |

Apmokymui skirti
garso signalai

3.10 pav. MSKK su DNT atpaZinimo programos veikimo principas

Duomeny perdavimas identifikavimo sistemoje vyksta panasiai kaip ir PMM
programoje. Taciau dél DNT Kklasifikatoriaus specifikos Python programavimo kalboje, Kkai
kurie kintamieji buvo pakeisti tam, kad atitikty reikalavimus. Vietoj duomeny rinkinio i§
buildDataSet() klasés j train_DNT() klas¢ siun¢iami du masyvai pozymis ir indeksas. Jie
jdedami j fit() funkcija, kuri apmoko DNT modelj ir paruo$ia ji tolesniam atpazinimui.
Identifikavimo etape taip pat naudojami du masyvai, kuriy kintamieji paskui lyginami su DNT
modelio kintamaisiais. Visy kity klasiy duomeny perdavimas yra panasus kaip ir PMM

programoje (3.11 pav.).
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main()
trainDir: String |

testDir: String —

— train_pozymiai: Array

— train_indeksai: Array

—= DNTModels: Object train_DNT()

H—= test_pozymiai: Array »  pozymis: Array

H— test_indeksas: Array » indek : Array

maodel: Object —|
buildDataSet() r
| isskyrti_mfcc() showGrafikus()

dir: String — | |
:l—» pilnas_audio_pathas : String —— | pilnas_audio_pathas : String

filePavadinimas: String — **kwargs: keyword argument ;

mifee : bool _resullalas. Array

mfcc_pozymiai: Array

X : Array —

y: Array —

3.11 pav. MSKK su DNT atpazinimo programos UML diagrama
Visas kodo realizavimas bus apraSytas tolesniame darbo aprase. Be to, bus paaiskintos

priezastys, kodél buvo pasirinktas toks programos realizavimas.

13import tensorflow as tf

3.12 pav. DNT programos tensorflow bibliotekos prijungimo kodas

I§ pradziy vietoj PMM Python bibliotekos reikéjo jdiegti tensorflow modulj, kuris
skirtas giliojo mokymosi modeliui generuoti ir specialioms tinklo nustatymo funkcijoms
prijungti (3.12 pav.). Visos kitos bibliotekos yra tokios pacios kaip ir tos, kurios buvo taikomos
PMM atpazinimo sistemoje (Abadi, 2015; TFLearn, 2018).

Kaip ir pirmoje programoje j builDataSet() funkcija paduodama apmokyti skirty faily
aplanko vietos pavadinimas (3.4 schema). Ta¢iau MSKK pozymiy ir apmokymo pavadinimy

indeksy masyvai grazinami atskirai. Tai daroma dél tensorflow duomeny jvedimo specifikos.
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Pradzia

fileListas - - FOR fin dir

]

‘
Taip
FOR
filePavadinimas in

fileListas

zmones2int()
funkeijos
iskvietimas

Zmogaus. =
filePavadinimas.split(_')[0]

mfcc_pozymiai

\J

isskyrti_mfcc()
funkcijos zmogaus_indeksas |«
iskvietimas

Y

x.append(mfcc_pozymiai) y.append(zmogaus_indeksas)

3.4 schema. DNT programos buildDataSet() funkcijos diagrama

buildDataSet() funkcijoje, DNT zmogaus balso atpazinimo sistemoje, kaip ir anks¢iau
i§skiriami faily pavadinimai ir gaunami MSKK pozymiai. Sios funkcijos veikimo skirtumas yra
tas, kad sukuriamas ne duomeny rinkinys, o atskiri du masyvai su duomenimis. Be to, kadangi
DNT Python klasifikatorius nepriima String formato kintamyjy, jie pakei¢iami j Int formato

kiekvieno pavadinimo indeksus ir jdedami j bendrg masyva.

Pozymiy iSskyrimo isskyrti_mfcc() funkcijoje grazinamas MSKK poZymiy aritmetinis
vidurkis iSilgai 0 aSiai. Tada jis paduodamas j masyva. Tolesniame apmokymo etape svarbu

pateikti vienodg jvedamy duomeny skai¢iy dél tensorflow specifinio modelio apmokymo.
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indeksas pozymis pozymiu_stulpelis =
[tf.contrib.layers.real_valued_column(™,
dimension=5)]
DNNClassifier()
model -t - komandos
v iskvietimas
model.fit()

komandos
iskvietimas

Y
Return model

3.5 schema. DNT programos train_DNT() funkcijos diagrama

DNT apmokymo funkcijoje paduodami gauti duomeny masyvai (3.5 schema). I§
pradziy paruo$iami visi kintamieji DNT modeliui kurti, tokie kaip klasiy skaicius, modelio
naudojami stulpeliai ir epochy skaicius. Tada signalo pozymiai ir balso indeksas paduodamas j
fit() funkcija, nurodant apmokymo zingsniy skaiciy. Kai modelis sukurtas, jis grazinamas atgal

i main() funkcija.

Galiausiai testavimo signalo pozymiai ir pavadinimo indeksas pateikiami j predict() ir
evaluate() funkcijas, norint atpazinti balso savininkg ir suzinoti identifikavimo tikimybe.
Rezultatas — gaunama tokia pat isvestis kaip PMM atpazinimo sistemoje (3.13 pav.). Be to, taip
pat kaip ir PMM programoje, pateikiami apmokymo, atpazinimo ir visos programos veikimo

laikai.

Apmokymo laikas (s) : ©.822526216506958

Pateiktas testavimo signalo pavadinimas: romas , Atpazintas zmogaus balsas yra: romas
Atpazinimo koeficientas: 100.00 %

Apmokymo ir atpazinimas laikas kartu (s) : 1.4941847324371338

Programos veikimo laikas (s) : 7.174628496170044

3.13 pav. DNT programos iSvesties rezultato pavyzdys

Taigi, naudojant tensoflow modulj, buvo sukurta giliojo mokymosi Zzmogaus balso
atpazinimo sistema. Pateiktas | identifikavimo programg garso signalas buvo sékmingai
apdorotas ir suskaiciuoti jo MSKK pozymiai. Paskui, palyginus juos su DNT modelyje esanciais
pozymiais, buvo nustatytas balso savininkas. Sistemos testavimo etape bus keiCiamas signaly,

paduodamy j DNT modulj, skaicius bei pagrindiniai modulio parametrai. Tokiu budu bus
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testuojamos giliojo mokymosi atpazinimo sistemos galimybés ir tada lyginama su PMM

identifikavimo programa.

3.3. Skyriaus apibendrinimas

Praktin¢je magistro darbo dalyje buvo padarytos ir apraSytos dvi zmogaus balso
atpazinimo programos. Jos abi buvo realizuotos, naudojant atviro kodo platforma Spyder su
Python programavimo kalba. Jy tikslas — taikant MSKK pozymius bei vieng i§ klasifikavimo
metody nustatyti jrasyto balso savininka. IS pradziy programoms pateikiami apmokyti skirti
garso signalai. Tada i$ jy iSskiriami MSKK poZymiai ir jie paduodami vienoje programoje ]
PMM klasifikatoriy, o kitoje — i DNT. Atliekant paskutinj veiksma, | programg paduodamas
atpazinti skirtas garsas ir iSgaunami jo MSKK pozymiai, kurie lyginami su apmokyto modelio
pozymiais. Jeigu tarp modelio ir identifikuoti skirto signalo poZymiy bus surasti maksimaliai
vienody tasky turintys duomeny rinkiniai, jie bus laikomi kaip atpazinimo rezultatas. PMM ir
DNT veikimo principai yra skirtingi ir jy tikslumas taip pat priklauso nuo tam tikry dalyky.
Todél kitoje darbo dalyje bus tikrinamos kiekvieno i§ jy galimybés ir tikslumas. Bus
iSanalizuotas jy veikimo greitis, su kokiais parametrais kiekvienas i§ jy veikia geriausiai ir kiek
apmokyti skirty signaly jiems reikia, norint nustatyti tiksly rezultata. Galiausiai visi gauti PMM
ir DNT programos rezultatai bus lyginami tarpusavyje ir padaryta i§vada, kuris i$ jy geriausiai

atlieka savo darba, identifikuojant Zmogaus balsa.
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4., EKSPERIMENTINIS TYRIMAS

Atlikus literatiiros analize, susijusig su zmogaus balso atpazinimo sistemomis ir dviejy
klasifikatoriy veikimo principais, bei realizavus programas ,,Spyder aplinkoje su specialia
,»Python* programavimo kalba, buvo realizuotos PMM ir DNT balso identifikavimo sistemos,
naudojanc¢ios MSKK pozymius. Abi programos teisingai nustato balso savininkg, nustacius
MSKK pozymius ir tinkamai sukonfigiiravus klasifikatoriy parametrus. Atpazinimo programos
naudoja MSKK, kurio pozymiai laikomi pana$iausiais, pagal kuriuos zmogus atpaZjsta kito
zmogaus balsa. D¢l tokios aukstos kokybés ir lygio jie ir buvo pasirinkti naudoti atpazinimo

sistemose.

Pirmoji atpazinimo programa buvo sukurta taikant PMM klasifikatoriy, kuris laikomas
vieny i$ geriausiy ir dazniausiai naudojamy klasikiniy metody. Jis, naudodamas pateiktus
signalo pozymius, pradeda mokymosi etapg, po kurio, naudojant testavimo signalg, galima
palyginti ir identifikuoti balso savininkg. Kita identifikavimo programa buvo sukurta su DNT
klasifikatoriumi, kurio atpazinimo tikimybé pastaruoju metu patobuléjo tiek, kad jis gali
konkuruoti su PMM metodu. Jis, kaip ir PMM, naudoja pateiktus poZymius ir grgzina apmokyta
modelj. Tas modelis véliau gali biiti naudojamas atpazinimo procesuose, naudojant testavimo
signalg. Testuojant abiejose sistemose bus tikrinama, kaip tinkamai atpazjstami Zmoniy balsai,
keiciant klasifikatoriy parametrus ir apmokymo signaly skai¢iy. Be to, jy palyginimas bus

pagristas testavimo rezultatais ir laiku, per kurj programos atpazino Zzmogaus balsg.

4.1.Programy testavimas ir palyginimas
Sistemy veikimas ir funkcionalumas tikrinami pagal neurony skaiciy pasléptame
sluoksnyje, paciy zingsniy bei pateikty apmokyti signaly skai¢ius. Kai visi testavimo atvejai
bus panaudoti abiejose programose, rezultatai bus palyginami tarpusavyje pagal atpazinimo
tikimybg ir laika, per kurj atlieckamas sistemos darbas. IS viso buvo testuojami 5 Zmoniy balsai

ir tikrinami devyni parametry keitimo atvejai:
e Kai neurony skaicius ir apmokymo zZingsniy skaicius tiesiogiai didinamas.

e Kai apmokymo Zingsniy skaifius ir apmokymo signaly skaiCius tiesiogiai

didinamas.
e Kai apmokymo signaly skaiCius ir neurony skaic¢ius tiesiogiai didinamas.

e Kai neurony skaicius tiesiogiai didinamas, o apmokymo Zzingsniy skaifius

tiesiogiai mazinamas.
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e Kai neurony skaiCius tiesiogiai didinamas, o apmokymo signaly skaicius

tiesiogial mazZinamas.

e Kai apmokymo zingsniy skaiCius tiesiogiai didinamas, o apmokymo signaly
skaicius tiesiogiai mazinamas.

e Kai neurony skaiCius tiesiogiai didinamas, apmokymo Zingsniy skaicius yra

Simtas, o pateikty modeliui mokyti signaly skaicius yra penkiasdeSimt.

e Kai apmokymo zingsniy skaicius tiesiogiai didinamas, o neurony skai¢ius yra

deSimt ir signaly skaiCius yra penkiasdeSimt.

e Kai apmokymo signaly skai¢ius tiesiogiai didinamas, o neurony skaicius yra

desimt ir apmokymo Zingsnis yra Simtas.

Apibendrinant visus testavimo etapus, bus sudarytos lentelés ir grafikai, siekiant
geriau ir lengviau pamatyti gautg rezultatg ir pagal ji suformuluoti iSvadas. Pagal tai bus

lyginamos PMM ir DNT atpazinimo sistemos ir pasirinkta geresné.

6.1 lentelé. AtpaZinimo rezultatas ir laikas, didinant neurony skai¢iy ir apmokymo Zingsniy skaiciy

.!!!!!.
-- 0,762 Taip 1,886 Ne
-- 1,066 Taip 1,732 Taip
-- 4,006 Taip 1,653 Taip
-- 8,616 Taip 2,898 Taip
-- 0,254 Taip 1,493 Ne
-- 0,741 Taip 1,49 Taip
-- 1,003 Taip 1,619 Taip
-- 4,135 Taip 1,729 Taip
-- 9,498 Taip 2,95 Taip
-- 0,249 Taip 1,482 Ne
-- 0,732 Taip 1,481 Ne
-- 0,997 Taip 1,58 Taip
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--- 4,107 Taip 1,788 Taip
--- 8,812 Taip 3,045 Taip
-- 0,229 Taip 1,472 Ne
-- 0,745 Taip 1,481 Taip
-- 1,081 Taip 1,508 Taip
-- 4,151 Taip 1,675 Taip
-- 8,854 Taip 3,021 Taip
-- 0,281 Taip 1,434 Taip
-- 0,665 Taip 1,511 Taip
-- 0,977 Taip 1,528 Taip
-- 3,876 Taip 1,63 Taip
-- 8,511 Taip 4,385 Taip
2,983 100,00 1,931 76,00

6.1 lenteléje didinant pagrindinius DNT ir PMM klasifikatoriy parametrus, buvo gautas
vidutinis apmokymo ir atpazinimo laikas bei atpazinimo tikimybé. Didinant PMM neurony ir
apmokymo zingsniy skaicius, did¢jo ir laikas, per kurj apmokomas modelis. Taciau balso
atpazinimas, net su mazomis reik§mémis, buvo teisingas. Naudojant DNT modelj, laikas taip
pat didédavo, bet ne taip zZymiai kaip su PMM. Klaidingy atpazinimo atvejy buvo daugiau ir
pagal lentelés duomenis galima matyti, kad tai biidavo esant maZziems parametrams. Geriausi
rezultatai daZniausiai buvo gaunami naudojant nuo pasléptyjy kintamyjy skaiciaus deSimt ir

nuo mokymo zingsniy skai¢iaus penkiasdesimt.

6.2 lentelé. AtpaZinimo rezultatas ir laikas, didinant neurony skaiciy ir apmokymo signaly skaiciy

0,12 Taip 1,813 Taip

0,301 Taip 1,54 Taip
1,06 Taip 1,868 Taip
6,13 Taip 1,526 Taip

48,644 Taip 1,893 Taip
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0,13
0,352
1,003
6,111

48,587
0,119
0,289
0,989
5,986

49,178
0,181
0,298

1,038

6,041
52,605
0,115
0,304
0,962
6,556
52,005
11,564

Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Ne
Taip
Taip
Taip
Taip
Ne
Taip
Taip
Taip
Taip
Ne
Ne
Taip
Taip
Taip
84,00

1,986
2,04
1,704
1,643
1,903
1,634
1,757
1,554
1,612
1,716
1,603
1,765
1,750
1,683
2,468
1,591
1,692
1,604
1,682
2,391
1,776

Ne
Taip
Taip
Taip
Taip

Ne
Taip
Taip
Taip
Taip

Ne
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
88,00

Pagal 6.2 lentelés testavimo atveji buvo naudojama Simtas apmokymo zingsniy ir

tiesiogiai didinamas neurony skaicius bei pacéiy paduodamy signaly skaiCius. Kaip ir

ankstesnéje lenteléje, didinant kintamuosius, didéja ir laikas, per kurj atpazjstamas balsas. Kai

signaly skaicius buvo Simtas ir keturi Simtai, programos darbo laikas Zymiai pailgéjo, ypac

naudojant PMM Klasifikatoriy. Atliekant §j testavimg, PMM Kklasifikatoriaus atpazinimo

tikimybé buvo prastesné ir pagal lentelés duomenis tai atsitikdavo, kai abu parametrai buvo

mazi. DNT klasifikatorius net su mazu parametry skai¢iumi sugebédavo atpazinti zmogaus

balsg. Tik kai apmokymy signaly buvo penki ir neurony skai¢ius vienas, kartais programa

negebédavo teisingai atpazinti.
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6.3 lentelé. AtpaZinimo rezultatas ir laikas, didinant apmokymo Zingsniy skai¢iy ir apmokymo signaly
skaiciy

0,407 Taip 1,594
0,497 Taip 1,431
0,995 Taip 1,49
1,416 Taip 1,603
3,851 Taip 3,734
0,41 Taip 1,50
0,442 Taip 1,72
1,017 Taip 1,571
1,577 Taip 1,857
4,42 Taip 3,893
0,411 Ne 1,626
0,499 Taip 1,431
1,006 Taip 2,248
2,112 Taip 1,671
4,309 Taip 3,535
0,478 Ne 1,431
0,512 Taip 1,517
0,993 Taip 1,722
1,411 Taip 1,649
3,955 Taip 3,643
0,386 Ne 1,529
0,489 Ne 1,587
1,003 Taip 1,598
1,605 Taip 1,751
4,002 Taip 3,556
1,528 84,00 2,035

Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Ne
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
92,00
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6.3 lentel¢je neurony skaicius buvo pasirinktas deSimt ir visi kiti kintamieji buvo

didinami. Lentelés duomenys patvirtina, kad su mazais parametrais atpazinimo tikimybé yra

prastesné, ypa¢ naudojant PMM Kklasifikatoriy. Taciau DNT sistemos darbo tikslumas buvo

aukSto lygio ir tik pora karty su maZzais parametrais ji nesugebédavo atpaZinti Zmogaus.

Apmokymo ir atpaZinimo laikai biidavo ilgesni didinant parametrus. Tai geriau matoma PMM

klasifikatoriuje, bet jo pradiniai laikai buvo daug karty mazesni uz DNT. DNT programos laikai

buvo mazdaug pastovis ir tik su aukstais parametrais laikas padidédavo.

6.4 lentelé. AtpaZinimo rezultatas ir laikas, didinant neurony skaifiy ir maZinant apmokymo Zingsniy
skaiciy

0,225 Taip 3,186
0,708 Taip 1,556
1,083 Taip 1,496
3,778 Taip 1,412
8,427 Taip 1,649
0,263 Taip 2,603
0,76 Taip 1,574
0,94 Taip 1,479
3,869 Taip 1,427
8,749 Taip 1,433
0,224 Taip 1,645
0,728 Taip 1,445
0,974 Taip 1,479
3,885 Taip 1,547
8,613 Taip 1,534
0,292 Taip 2,931
0,679 Taip 1,507
0,976 Taip 1,499
3,819 Taip 1,482
8,786 Taip 1,701
0,227 Taip 2,598

Taip
Taip
Ne
Taip
Ne
Ne
Taip
Ne
Ne
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Taip
Ne
Taip
Ne
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Pagal 6.4 lentele, kai apmokymo signaly skaiCius buvo penkiasdeSimt, o pagrindiniai
sistemos parametrai keisdavosi tarpusavyje, PMM darbo laikas didédavo, jei didédavo neurony
skai¢ius, o apmokymo zingsniai mazédavo. Taciau tai neturéjo jtakos atpazinimui ir visais
atvejais PMM sugebéjo be klaidy atpazinti zmogaus balsg. DNT klasifikatoriaus darbo laikai
visais atvejais buvo mazdaug pastovis, bet atpazinimas buvo labai prastas, kai vienas arba kitas

parametras buvo gana mazas, ypac kai neurony skaicius nevirSydavo penkiy.

6.5 lentelé. AtpaZinimo rezultatas ir laikas, didinant neurony skai¢iy ir maZinant apmokymo signaly

skaiciy
.!!F!mq.
I-- 1,038 Taip 1,597 Taip
-- 1,01 Taip 1,587 Taip
-- 0,527 Ne 1,612 Taip
-- 0,564 Ne 1,686 Taip
-- 1,043 Taip 1,592 Ne
I-- 1,002 Taip 1,938 Ne
-- 0,958 Taip 1,806 Taip
-- 0,443 Ne 1,536 Taip
-- 0,456 Ne 1,581 Taip
-- 1,096 Taip 1,58 Taip
-- 1,093 Taip 1,537 Taip
I-- 0,954 Taip 1,621 Taip
-- 0,448 Ne 2,015 Taip
-- 0,434 Ne 2,12 Taip
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-- 1,043 Taip 1,685 Taip
-- 0,946 Taip 1,596 Taip
-- 0,994 Taip 1,601 Taip
-- 0,467 Ne 1,582 Taip
-- 0,435 Ne 1,588 Ne
-- 1,12 Taip 3,263 Ne
-- 1,013 Taip 1,644 Taip
-- 0,986 Taip 1,574 Taip
-- 0,323 Ne 1,584 Taip
-- 0,413 Ne 1,564 Taip
_ 0,792 60,00 1,726 80,00

6.5 lenteléje kaip pastovus kintamasis buvo pasirinkta apmokymo zingsniai, o
tarpusavyje kintantys parametrai buvo neurony ir apmokymo signaly skaicius. Kai apmokymo
signaly skaiius buvo deSimt arba penki, PMM klasifikatoriaus atpaZinimas prastéjo ir duodavo
klaidingg rezultata. Laikas $io testavimo metu, kai signaly skai¢ius buvo maZzas, mazédavo.
DNT darbo teisingumas — atvirks$ciai — nepriklausydavo nuo pateikty signaly skai¢iaus, bet kai
neurony buvo mazai, jis pateikdavo klaidingg rezultata. Klasifikatoriaus apmokymo ir
atpazinimo laikai buvo maZdaug pastovis ir tik kai signaly skai¢ius buvo keturi Simtai, jis

padidédavo.

6.6 lentelé. AtpaZzinimo rezultatas ir laikas, didinant apmokymo Zingsniy skai¢iy ir mazinant apmokymo
signaly skaiciy

4,09 Taip 1,401 Taip

1,375 Taip 1,43 Taip
0,94 Taip 1,507 Taip
0,468 Taip 1,624 Taip
0,401 Taip 3,457 Ne
3,035 Taip 1,477 Ne
1,387 Taip 1,511 Ne
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-- 1,021 Taip 1,703 Taip
-- 0,469 Taip 1,594 Taip
-- 0,376 Taip 2,753 Taip
-- 3,036 Taip 1,441 Ne
-- 1,481 Taip 1,51 Ne
-- 0,941 Taip 1,52 Taip
-- 0,426 Taip 1,85 Taip
-- 0,368 Ne 3,273 Taip
-- 3,997 Taip 1,47 Ne
-- 1,558 Taip 1,612 Ne
-- 0,977 Taip 1,422 Taip
-- 0,507 Taip 1,495 Taip
-- 0,379 Ne 3,330 Ne
-- 4,344 Taip 1,660 Ne
-- 1,423 Taip 1,425 Taip
-- 0,99 Taip 1,811 Taip
-- 0,468 Ne 1,783 Taip
-- 0,368 Ne 2,775 Taip
1,393 84,00 1,873 64,00

DNT klasifikatorius pagal 6.6 lentelés duomenis parodé prastus rezultatus, kai
apmokymo Zingsniy skaicius buvo mazas. O laikas buvo mazdaug pastovus ir tik su tiikstan¢io
zingsniy skai¢iumi darbo laikas Zymiai padidéjo. Pagal Siuos lentelés duomenis, kaip ir
ankstesnéje lenteléje, PMM sistema parodé klaidingus rezultatus, kai apmokymo signaly
skaicius buvo desimt arba penki. Darbo laikas taip pat mazédavo, mazinant apmokymo signaly

skaiciy.

Vertinant keturis testavimo atvejus, kai buvo kei¢iama po du parametrus, buvo
nustatyta, kad abu klasifikatoriai geriausiai dirba tada, kai neurony skaicius yra mazdaug
desimt, apmokymo signaly skai¢ius — apie penkiasdeSimt, o apmokymo Zzingsniy skaifius —
Simtas. Kity testavimy metu bus tikrinamas tik vieno parametro keitimas, o du kiti liks pastoviis
ir bus lygls tiems parametrams, kuriuos nustacius buvo gauti geriausi rezultatai ankstesnio
testavimo metu.
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6.7 lentelé. AtpaZinimo tikimybé ir laikas, didinant neurony skaiciy

.! 0,247 -iplﬁ--
_ 0,592 Taip 1,591 Taip
_ 0,937 Taip 1,617 Taip
_ 3,986 Taip 1,600 Taip
_ 8,875 Taip 2,429 Taip
_ 0,23 Taip 1,571 Ne
_ 0,657 Taip 1,582 Taip
_ 0,936 Taip 1,551 Taip
_ 3,849 Taip 1,689 Taip
_ 8,741 Taip 1,742 Taip
_ 0,243 Taip 1,547 Ne
_ 0,669 Taip 1,744 Taip
_ 0,98 Taip 1,649 Taip
_ 3,767 Taip 1,564 Taip
_ 8,644 Taip 1,58 Taip
_ 0,234 Taip 1,79 Ne
_ 0,666 Taip 1,548 Taip
_ 1,000 Taip 1,593 Taip
_ 3,799 Taip 1,757 Taip
_ 8,739 Taip 1,599 Taip
_ 0,24 Taip 1,516 Ne
_ 0,702 Taip 1,825 Taip
_ 0,956 Taip 1,464 Taip
_ 3,788 Taip 1,579 Taip
_ 8,589 Taip 1,577 Taip

_ 2,882 100,00 1,655 80,00
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6.7 lentel¢je buvo keiCiamas tik neurony skaicius, o apmokymo zingsniy skaicius
lygus Simtui ir pateikta penkiasdeSimt signaly, skirty apmokyti. Pagal gautus duomenis PMM
sistemos tikslingumas buvo gana aukStas, bet atpazinimo laikas didédavo didéjant
pasléptiesiems vienetams. O DNT pateiké prastesnius rezultatus, kai kintantis skai¢ius buvo
mazas. Apmokymo ir atpazinimo laikai stipriai nesikeisdavo ir buvo lygiis mazdaug 1,5

sekundés.

6.8 lentelé. AtpaZinimo rezultatas ir laikas, didinant apmokymo Zingsniy skaiciy

! 0,948 -uo!-lp
_ 1,021 Taip 1,416 Taip
_ 1,004 Taip 1,691 Taip
_ 0,993 Taip 1,864 Taip
_ 0,919 Taip 2,633 Taip
_ 0,930 Taip 1,723 Taip
_ 1,000 Taip 1,502 Ne
_ 0,972 Taip 1,439 Taip
_ 0,975 Taip 1,48 Taip
_ 0,932 Taip 2,779 Taip
_ 0,958 Taip 1,60 Ne
_ 1,001 Taip 1,469 Ne
_ 0,958 Taip 1,441 Taip
_ 0,986 Taip 1,545 Taip
_ 0,983 Taip 2,7 Taip
_ 0,957 Taip 1,354 Ne
_ 0,988 Taip 1,467 Taip
_ 1,15 Taip 1,464 Ne
_ 0,934 Taip 1,50 Taip
_ 1,018 Taip 2,679 Taip
_ 0,972 Taip 1,412 Taip
_ 0,948 Taip 1,409 Taip
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_ 0,96 Taip 1,431 Taip
_ 1,029 Taip 1,599 Taip
_ 0,957 Taip 2,646 Taip
_ 0,979 100,00 1,749 80,00

PrieSpaskutinio testavimo metu pagal 6.8 lentele buvo kei¢iamas apmokymo Zingsniy
skaiCius. Pagal lentelés duomenis galima daryti iSvada, kad PMM Kklasifikatoriaus atpaZinimui
zingsniy skaiCius neturéjo jtakos ir laikas buvo mazdaug vienodas visais atvejais. DNT
klasifikatoriaus apmokymo ir atpazinimo laikai zymiai padidédavo, kai apmokymo Zingsnis
buvo lygus tiikstanéiui. Zmogaus balso identifikavimas geréjo tik tais atvejais, kai apmokymo

zingsniy skaicius buvo vir§ deSimt.

6.9 lentelé. Atpazinimo rezultatas ir laikas, didinant apmokymo signaly skai¢iu

=EEETET
_ 0,618 Taip 1,52 Taip
_ 0,918 Taip 1,80 Taip
_ 1,392 Taip 1,639 Taip
_ 3,979 Taip 1,657 Taip
_ 0,359 Ne 1,795 Ne
_ 0,655 Taip 1,752 Taip
_ 0,946 Taip 1,671 Taip
_ 1,401 Taip 1,604 Taip
_ 3,892 Taip 1,629 Taip
_ 0,363 Ne 1,50 Taip
_ 0,748 Taip 1,559 Taip
_ 0,955 Taip 1,55 Taip
_ 1,415 Taip 1,832 Taip
_ 3,992 Taip 1,805 Taip

-_ 0,375 Ne 1,795 Ne
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_ 0,705 Taip 1,479 Taip
_ 1,017 Taip 1,531 Taip
_ 1,45 Taip 1,567 Taip
_ 3,932 Taip 1,689 Taip
_ 0,392 Ne 1,52 Taip
_ 0,739 Taip 1,567 Taip
_ 0,933 Taip 1,667 Taip
_ 1,52 Taip 1,533 Taip
_ 4,033 Taip 1,711 Taip
_ 1,483 80,00 1,644 88,00

Paskutinio testavimo metu pagal 6.9 lentelés duomenis buvo tikrinamas pateikty
apmokyti signaly skaiCius. Kaip ir ankstesniais testavimo atvejais, PMM klasifikatoriaus
tikslumas pablogéjo, kai signaly skai¢ius buvo mazas, o darbo laikai did¢jo daugéjant signaly
skaiCiui. DNT klasifikatoriaus atpaZinimo rezultatai buvo geresni. Tafiau, kai pateikty signaly
skai¢ius buvo penki, gauti rezultatai buvo prastesni. Pagal laika jo darbas buvo mazdaug

pastovus ir tik truputj padidédavo daugéjant signaly.

Vadinasi, i$ viso buvo atlikta keturi $imtai penkiasde$imt programy testavimy. Pagal
visus nagrinétus testavimo atvejus buvo sudaryti du grafikai, apibendrinantys gautus rezultatus.
Jie padés nustatyti ir pateikti galutines iSvadas apie klasifikatoriy galinguma ir atpazinimo
tikslumg. Pirmas grafikas parodo laiko, per kurj buvo atliktas apmokymo ir atpaZinimo darbas

abiejose sistemose, vidurkius (6.1 grafikas).
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Laiko vidurkiai kiekvieno testavimo atveju
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Testavimo atvejis

=== P MM DNT

6.1 grafikas. AtpaZinimo sistemy laiko vidurkiai kiekvienu testavimo atveju

Pagal virSuje pateikta grafikg galima daryti iSvadas, kad PMM Klasifikatoriaus darbo
laikas yra stipriai kintantis, ypac¢ keiCiant pateikty apmokymo signaly ir neurony skaicius.
Geriausiai tai jrodo antras, ketvirtas ir septintas testavimo atvejai. Zymiausi laikai, per kuriuos
buvo atpazintas balsas, buvo penktame testavimo atvejyje, kai buvo tikrinamas apmokymo
zingsniy skaicius. Pagal tai galima daryti iSvada, kad PMM Kklasifikatoriuje didel¢ jtaka daro
tai, kiek signaly ir kiek neurony buvo pateikta modelio apmokymo procesui. DNT
klasifikatoriuje pagal grafika laikas keiciasi neZymiai. Jis iSlieka beveik pastovus visais
testavimo atvejais. Taciau tik kai apmokymo Zzingsniy skaiCius buvo pakeistas pirmame,
tre¢iame ir $eStame testavimo atvejuose, apmokymo ir atpazinimo laikai padidédavo. Zymiausi
laikai buvo septintame ir devintame testavimuose, kai buvo kei¢iami neurony ir signaly skaiciai.
Pagal tai galima nustatyti, kad DNT atpazinimo programoje apmokyti pateikty signaly skai¢ius
nedaro didelés jtakos ir jo darbo laikg labiausiai lemia tai, kiek apmokymo Zingsniy jis turi

padaryti.

6.2 grafike pateikti kiekvieno testavimo atvejo atpazinimo tikslumo duomenys. Pagal
ji bus galima nustatyti, kaip teisingai veikia programos ir kiek jos sugeba atpazinti zmogy pagal
jo balsa, kei¢iant pagrindinius klasifikatoriy parametrus ir pateikty apmokyti signaly skaiciy

(6.2 grafikas).
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Atpazinimo tikslumas kiekvieno testavimo atveju
100 100 100

100
100 92
88 88
90 84 84 80 84 80 30 30
68
64

70 60
60
50
40
30
20
10

0

1 2 3 4 5 6 7 8

Testavimo atvejis

AtpaZinimo tikslumas (%)

mPMM mDNT

6.2 grafikas. Programy atpaZinimo tikslumas kiekvienu testavimo atveju

6.2 grafike matyti, kad PMM tikslumas buvo §imtas procenty pirmame, Ketvirtame,
septintame ir aStuntame testavimo atvejuose, kai apmokymo signaly skaicius buvo pastoviis
kintamieji. Maziausias tikslumas, kai PMM sistema gebédavo atpazinti zmogy pagal jo balsa,
buvo devintame ir ypa¢ penktame testavimo atvejuose, kai buvo kei¢iamas apmokymo signaly
skaiCius. Pagal tai galima daryti i$vadas, kad PMM Klasifikatoriaus tikslumas priklauso nuo to,
kiek apmokymo signaly buvo pateikta. DNT atpazinimo sistemos teisingy rezultaty gavimo
atvejai buvo prastesni negu PMM. Daugiausiai atvejy, kai programa gebédavo atpazinti Zmogy,
buvo antrame, devintame ir labiausiai treCiame testavimo atvejuose. Tada buvo keiciami
pagrindiniai klasifikatoriaus parametrai. MaZziausiai programa gebédavo teisingai atpaZzinti
zmogaus balsg ketvirtame ir SeStame testavimuose, kai buvo kei¢iamas apmokymo Zingsniy
skaicCius su kitais parametrais. Vadinasi, DNT programai daugiausiai jtakos turi ne tai, kiek buvo

pateikta signaly atpazinti, o kokie pagrindiniai kintamieji buvo nustatyti klasifikatoriuje.

6.10 lentelé. Bendras gauty rezultaty apibendrinimas kiekvienam klasifikatoriui

Bendras testavimo rezultatas — PMM ir DNT klasifikatoriy veikimas ir atpazinimo

tikslumas skiriasi. DNT klasifikatoriy veikimui yra svarbiau pateikty apmokyti signaly skaicius,
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o0 atpazinimo tikslumui — apmokymo Zingsniy ir neurony skai¢ius. 6.10 lenteléje pateikti bendri
duomenys apie klasifikatoriy veikimg. Pagal bendra apmokymo ir atpazinimo laikg DNT
klasifikatorius greiciau atlicka savo darbg ir laikas visais atpazinimo atvejais Zymiai
nesikeisdavo. Lenteléje matosi, kad PMM atlikdavo savo darbg vidutinisSkai 1,152 sekundes
léciau uz DNT. Taciau bendras dirbtinio neuroninio tinklo klasifikatoriaus atpazinimo tikslumas
yra prastesnis uz pasléptgji Markovo modelj. Jy skirtumo procentiné verté yra lygi 8,44
procento. Buvo net keturi testavimo atvejai, kai PMM Kklasifikatorius Simtu procenty
atpazindavo zmogy pagal jo balso MSKK pozymius. DNT sistemos tikslumas nevirSydavo 92
procenty ir vidutini$kai jo teisingo rezultato gavimas yra apie 80 procenty. Vadinasi, PMM

parodé didesng tikimybe gauti teisingg DNT Klasifikatoriaus atsakyma.

4.2. Skyriaus apibendrinimas

Abi atpazinimo sistemos buvo testuotos ir palygintos viena su kita, naudojant penkis
Zmogaus balso variantus. Buvo atlikta apie keturi Simtai penkiasdeSimt testavimy, siekiant
nustatyti, kuris i§ klasifikatoriy geriausiai atlieka savo darba. Testavimo metu, be atpazinimo
tikslumo, nemazai démesio buvo skirta ir laikui, per kurj atlieckamas modelio apmokymas ir
pats balso atpazinimas. Pagal gautus rezultatus galima daryti iSvadas, kad atpazinimo tikslumas

ir darbo laiko trukmé kiekvienoje sistemoje priklauso nuo skirtingy kintamyjy.

PMM Kklasifikatoriuje didziausig jtaka daro pateikty atpaZinti signaly skaicius. Kuo jy
yra maziau, tuo zmogaus balso atpazinimo tikslumas yra prastesnis. DNT modelis — atvirksciai
— jo tikslumas nepriklausydavo nuo apmokymo signaly skai¢iy, o labiau nuo nustatyty
pagrindiniy klasifikatoriy parametry. Testavimas ir programy palyginimas jrodo, kad abi

sistemos sugeba atpazinti Zmogy pagal jo balsg, kai visi parametrai yra ne per mazi ir ne per
dideli.

Nepaisant to, atpazinimo ir apmokymo laikas DNT modelyje yra mazesnis ir mazdaug
pastovus. PMM sistemoje, pateikiant daug apmokymo signaly, gali Zymiai pailgéti programos
darbas. AtpaZinimo tikslumo skirtumas néra labai didelis, lyginant abu klasifikatorius. DNT
teisingo rezultato gavimas priklausydavo daugiau nuo paciy klasifikatoriaus parametry. Jeigu
jie buvo per mazi, dazniausiai programa pateikdavo klaidingg atpazinta Zmogaus vardag. PMM
parodydavo geresnius rezultatus, o klaidingg atsakymg dazniausiai iSvesdavo tuo atveju, jei
apmokymy signaly skaiius buvo per mazas. Vadinasi, pagal visus pateiktus testavimo

duomenis ir klasifikatoriy palyginimus galima teigti, kad patikimesné¢ ir galingesné¢ yra PMM
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7zmogaus balso atpazinimo sistema. Jos Zmogaus balso atpazinimo tikslumas, naudojant MSKK

pozymius, buvo aukstesnis negu DNT.
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ISVADOS

Magistro darbe analizuojant literatiirg buvo iSskirti ir iSanalizuoti balso atpazinimo
metodai, algoritmai ir su tuo susijusios problemos. [vertinus ir pritaikius surinktg teoring
informacijg, buvo sukurtos dvi Zmogaus balso atpazinimo sistemas, kurios véliau buvo

testuojamos ir lyginamos viena su kita.

1.  Atlikus literatiiros analize, buvo nustatyti daznai naudojami garso
atpaZinimo algoritmai, kylan¢ios problemos ir ju sprendimo budai. Remiantis
gautomis ziniomis, galima teigti, kad yra nemazai atpazinimo sistemy ir metody, taciau
jie visi turi tam tikry trukumy, turinCiy jtakos Zzmogaus balso identifikavimo tikslumui.
Be to, $iy metody jvairové pasunkina apsisprendima, kuris i§ jy yra geresnis ir
patikimesnis. Tikslios ir gebancios identifikuoti zmogy pagal jo balsg programos
poreikis yra aukstas. Esantys metodai yra beveik tikslis ir patikimi, pavyzdziui,
pasléptieji Markovo modeliai, kurie dazniausiai ir naudojami skirtingose
identifikavimo sistemose. Taciau paskutinjjj deSimtmetj atsirado nauja ir galinga
atpazinimo sistema — dirbtiniai neurony tinklai, kurio tikslumas gali biiti ne prastesnis
uz PMM. D¢l tokiy klasifikatoriy jvairovés naudotojams sunku nustatyti, kuris i$ jy
yra geresnis, jy nepalyginus. Nagrin¢jant pateikta literatiirg taip pat buvo nustatyta,
kad geriausiai atpaZinimui naudoti MSKK poZymius, kurie geba paSalinti daug
nereikalingy komponenty originaliame spektre, patobulinant gero rezultato gavimo

tiksluma.

Pasitillymas: siekiant suZinoti, kuri i§ populiariausiy pasirinkty atpazinimo sistemy yra
patikimesné, buvo nuspresta jas iSanalizuoti placiau, testuoti ir palyginti gautus

rezultatus.

2.  AtpaZinimo programoms sukurti buvo placiau iSanalizuota pasirinkty
identifikavimo sistemy kiirimo eiga ir veikimo principas. Pagal pateikts
informacijg atpazinimo sistema atlicka nemazai veiksmy — nuo balso signalo
filtravimo ir poZymiy iSskyrimo iki galutinio atpaZinto zmogaus vardo pateikimo.
PMM Kklasifikatorius turi net dvi skirtingas struktiiras — ergodinj ir grandininj metodus.
Populiariausias i8 jy yra grandininis metodas, kurio biisenos eina viena paskui kitg. Be
to, yra trys parametry jvertinimo algoritmai, naudojami PMM: tiesioginis, ,,forward-
backward* ir Viterbio. Giliojo mokymosi klasifikatorius taip pat turi daugybe skirtingy
strukttiry, kuriy kiekviena skirta tam tikrai uzduociai atlikti. Be to, jo mokymo
procesas gali biiti tiesioginis, atgalinis ar net hibridinis. Dél daugybés skirtingy
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klasifikatoriy realizavimo biidy yra svarbu nustatyti, kurie Siy algoritmy labiausiai

tinkantys pateiktai uzduociai.

Pasiiilymas: visy algoritmy tikslas yra vienodas, tac¢iau skaic¢iavimo metodai, paskirtis
ir galingumas yra skirtingi. Norint sukurti zmogaus balso atpazinimo sistema, PMM
klasifikatoriuje geriausia naudoti grandining struktlira, o parametrams jvertinti —
Viterbio algoritma, nes jis yra taikomas nuolatinei kalbai atpazinti. DNT sistemai
realizuoti buvo pasirinktas mokymosi be mokytojo metodas. Balso atpazinimo proceso
metu néra Zinoma, kokia turi buti iSvestis, ir reikéty padaryti taip, kad modelis pats
paskirstyty pozymius pagal kategorijas. Tada jis geriau gebés identifikuoti zmogy
pagal balsa. Naudojant visus pasirinktus klasifikatoriy realizavimo algoritmus galima

kurti Zmogaus balso atpazinimo sistemas.

3. Atliekant magistro darbo praktine dalj, buvo sukurtos dvi garso atpazinimo
programos, naudojant pasirinktus atpazinimo metodus. Programos paraSytos
naudojant Python programavimo kalbg. Panaudojus MSKK pozymius ir PMM,
DNT Kklasifikatorius buvo realizuotas dviejose programose, sugebanciose atpazinti
zmogy pagal jo balsg. Abi programos buvo sukurtos Spyder platformoje, kuri leidzia
lengviau atlikti jvairias skai¢iavimo manipuliacijas. Ta¢iau Python ir Spyder turi tam
tikry trikumy, pasunkinanciy programy realizavima. Tai yra daugybé skirtingy pakety
versijy, kurios ne visos tinka tam tikrai programinei jrangai. Be to, pateikta
programavimo kalba turi daugybe skirtingy biblioteky, atliekanciy panasias funkcijas.
Dél klasiy ir komandy jvairovés Python programavime yra svarbu teisingas duomeny

pateikimo formatas, kad kiekvienas i$ jy atitikty poreikius.

Pasitilymas: Supaprastinus Python programavimo kalboje duomeny pateikimg j
reikalingas klases ir sukiirus bendras bibliotekas, atliekancias tik tam tikras tikslias
uzduotis, sistemy realizavimas biity Zymiai lengvesnis. Be to, pakety versijy
pritaikymas kiekvienai programinei jrangai suteikty daugiau galimybiy skirtingiems
naudotojams. Tokiu budu taikant ,,Spyder” platformg, galima sukurti PMM ir DNT

zmogaus balso atpaZinimo programas daug paprasciau.

4, Sukdirus programas buvo atliktas ju eksperimentinis tyrimas. Testavimo metu
programoms buvo pateikti skirtingi pradiniai parametrai. IS viso buvo atlikta keturi
Simtai penkiasdeSimt programy testavimy, per kuriuos buvo tikrinama, ar
klasifikatorius sugeba atpazinti Zmogaus balsa, bei apmokymo su atpaZinimu darbo

laika.
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Pagal gautus rezultatus buvo nustatyta, kad abu klasifikatoriai gali identifikuoti
zmogy pagal jo balsg. Taciau per daug mazinant jy pagrindinius parametrus, ypa¢ DNT
klasifikatoriuje, atpazinimo tikslumas tampa prastesnis. Toliau testuojant programas
buvo nustatyta, kad PMM klasifikatorius zymiai priklauso nuo apmokymo signaly
skaiciy. Jeigu buvo pateikta per mazai garso signaly apmokyti, atpazinimo tikslumas
mazédavo. Kity parametry keitimas tur¢jo nedidelés jtakos klasifikatoriaus veikimui.
DNT atpazinimo metodas — atvirk$¢iai — jo atpazinimo tikslumas nepriklausydavo nuo
pateikty signaly skaiCiy, bet daugiausiai jtakos jam turé¢jo pagrindiniy parametry
keitimas. Pagal DNT programos testavimg buvo nustatyta, kad per mazi neurony ir
apmokymo zingsniy skaiCiai gali suklaidinti klasifikatoriy. Apibendrinant visus
testavimo duomenis galima daryti i§vada, kad pagal apmokymo ir atpazinimo laika
PMM Kklasifikatorius yra prastesnis ir nepastovus. Taciau jo atpaZzinimo tikslumas buvo

aukstesnis uz DNT atpazinimo metodo.

Pasiailymas: Toliau tobulinant programas ir sistemas, bus galima sukurti atpaZinimo
programa, kuri bet kokiu atveju identifikuoty zmogy. Sukiirus klasifikatoriy
patobulinimo algoritmg arba net sujungus PMM ir DNT metodus, Zzmogaus atpazinimo

pagal jo balsg tikslumas gali Zymiai pageréti.

Sukurtos zmogaus balso atpazinimo sistemos leidzia pagal signalo MSKK pozymius
identifikuoti Zmogy, naudojant du skirtingus klasifikavimo biidus. PMM ir DNT atpazinimo
metodai laikomi vienais 1§ geriausiy dél savo tikslumo ir veikimo laiko. Atlikus jy
eksperimentinj tyrimg galima teigti, kad Siuo metu geresnis zmogaus balso atpazinimo

klasifikatorius yra pasléptasis Markovo modelis.
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