Analiza sygnalu mowy sterowana danymi
dla rozpoznawania komend glosowych”
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Streszczenie

W artykule oméwiono podstawowe etapy analizy sygnalu mowy "sterowanej danymi": de-
tekcji sygnatu uzytecznego w sygnale dZzwigkowym, segmentacji sygnalu mowy, detekcji
cech segmentéw i kodowania cech w kategoriach fonetycznych. W fazie uczenia systemu
rozpoznajacego te etapy prowadza do stworzenia stownika kodowego dla ramek sygnatu a
w fazie aktywnej pracy dostarczaja one wektory cech dla sekwencji ramek sygnatu. Dla
poréwnania poprawnosci réznych wersji bazowego wektora cech zrealizowano klasyfikator
sekwencji wektoréw cech.

1. WSTEP

Jedna z dziedzin zastosowan analizy sygnatu mowy stanowi komunikacja gtosowa
operatora ludzkiego z ustugowym robotem mobilnym. W systemie zbudowanym na
bazie programowej struktury ramowej MRROC++ [9] za efektor uwaza si¢ kazde
urzadzenie mogace oddziatywac na otoczenie, a wigc zardwno manipulator jak i glo-
$nik. Natomiast receptorem jest dowolne urzadzenie zbierajace dane o stanie §rodo-
wiska, a wiec takze mikrofon. Uktad programowy - sterownik - takiego receptora
realizuje automatyczne wykrywanie mowy i analiz¢ mowy w terminach zadanego ze-
stawu komend. Cato$ciowa struktura programu rozpoznawania komend glosowych
i niezbgdne modele fonetyczne, stuzace do analizy "sterowanej modelem", opisane
zostaty w innym artykule [6].

Niniejsza praca koncentruje si¢ na zagadnieniach przetwarzania wstgpnego i
analizy sygnatu "sterowanej danymi". W ramach potoku analizy sygnatu wyréznimy:
detekcje sygnatu mowy w sygnale dZzwigkowym, optymalne rozmieszczenie ramek
(problem segmentacji sygnatu), detekcje cech ramki, kodowanie cech w terminach
jednostek fonetycznych [5].

Typowe podejscie do segmentacji sygnatu mowy zaklada podziat sygnatu na
ramki o krétkim okresie trwania [3], [8]. Wazna sprawa w tym zakresie jest sposob
rozmieszczenia ramek, tak aby pokrywaty one w petni istotne fragmenty sygnatu.

Nastepnym istotnym zagadnieniem jest wlasciwy wybor wektora cech ramki.
Chociaz w literaturze przyjeto si¢ alternatywne stosowanie schematu LPC (kodowa-
nia w liniowej predykcji) lub cech MFCC (tzw. cech mel cepstralnych) ([2], [8]), to
jednak sprawa otwarta pozostaje dobor wlasciwego zestawu cech. Dla zapewnienia
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skuteczno$ci rozpoznawania niezbgdna jest drobiazgowa analiza rozktadéw klas fo-
netycznych w réznych mozliwych przestrzeniach cech.

2. PROCES ANALIZY MOWY STEROWANEJ DANYMI

1. Detekcja 2. Segmentacja i 3. Detekcja cech

sygnatu mowy analiza spektralna
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Rys. 1. Potok analizy sterowanej danymi w systemie rozpoznawania mowy

W kazdym systemie analizy mowy (rys. 1) mozemy wyr6zni¢ poczatkowe
(tzn. bliskie poziomowi sygnatu) etapy analizy - zasadniczo jest to analiza sterowana
danymi (ang. data-driven, "bottom-up") - i etapy "wyzszego poziomu" (tzn. postugu-
jace sig opisami symbolicznymi i jawnymi modelami rozpoznawanych stéw, zdaf lub
mowy ciagtej) - sktadajace si¢ na analiz¢ sterowana modelem.

Niniejsza praca ogranicza si¢ do proponowania rozwiazaf dla etapéw analizy
sterowanej danymi, realizowanej na potrzeby systemu rozpoznawania komend gloso-
wych.

3. DETEKCJA SYGNALU MOWY

Zasadnicze kryteria detekcji sygnatu uzytecznego mowy w sygnale dzwigkowym to:
wlasciwy poziom energii sygnalu i wystgpowanie na przemian dZwigcznych i bezdz-
wigcznych fragmentéw glosek.

Wyznaczenie impulséw energetycznych realizowane jest metoda automatu
skoiczonego oparta na pracach [4], [7]. Poczatek impulsu wystgpuje wtedy, gdy ener-
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gia widma wzro$nie powyzej progu K1 oraz nie spadajac ponizej tej warto§ci wzro-
$nie powyzej parametru K2. Koniec impulsu oznaczany jest wtedy, gdy energia spad-
nie ponizej progu K3 i w okresie czasu L. od momentu spadku nie wzros$nie powyzej
progu K4. Parametry K1, K2, K3, K4 oraz L wyznaczone zostaty na podstawie ekspe-
rymentow i wynosza odpowiednio: K1=0.1, K2=0.15, K3=0.12, K4=2 i L=200 msec.

Obliczamy szereg wspdtczynnikéw auto-korelacji okna sygnatu, rozpoczy-
najacego si¢ od prébki o indeksie czasowym m, z sygnalem przesunigtym o k chwil
czasowych, dla okna sygnatu o szerokosci N:

(0 _ o s Suk
'm™ = (1)
|[sna -'~7sn+N71] | : ‘ [Sn+k7 D) sn+k+N71] |
OczywiScie maksymalna warto$¢ auto-korelacji przypada dla k = 0 i wynosi:
r,(,?) =1,Vm. ()

Dla dzwigcznego fragmentu sygnatu mowy obserwujemy charakterystyczne powta-
rzanie si¢ drgan harmonicznych, dlatego co pewne k0 jednostek czasu zachodzi:

Tk R Tt jk0- 3

Wystepowanie wielokrotnego maksimum funkcji auto-korelacji pozwala na odréznie-
nie gtosek dZwigcznych od bez-dZwigcznych.

4. SEGMENTACJA SYGNALU MOWY

Zadaniem tego etapu analizy mowy jest optymalne rozmieszczenie okien sygnatu.
Analizujac przebieg energii sygnalu wyznaczamy ich lokalne maksima. Staramy si¢
rozmiesci¢ sekwencje ramek o tych samych rozmiarach i o tych samych odstgpach w
taki sposéb, aby lokalne maksima energii przypadaly na srodki ramek.

Opcjonalnym krokiem jest przeprobkowanie wybranego fragmentu sygnatu
(resampling). Fragment sygnatu zawierajacy wyselekcjonowane polecenie glosowe
nalezy znormalizowaé do okreslonej ilosci ramek, tak aby mozliwa byla péZniejsza
klasyfikacja. W programie ilo§¢ ramek zadana jest parametrem, a domysSlna wartos¢
wynosi 40 (40 ramek x ok. 12ms ~ 480ms), co dla danych testowych zawierajacych
komendy Srednio o dlugosci 0.5 sekundy oznacza, ze marszczenie czasu nie bedzie
wprowadzato znaczacych bledow. W pierwszym podejsciu resampling zaimplemento-
wany zostal wykorzystujac algorytm najblizszego sasiada. W celu poprawienia dzia-
fania wykorzystano ostatecznie interpolacje liniowa. Jesli x okresla warto$¢ z prze-
dziatu: xo < x < x1;y0 = f(x0) 1 y1 = f(x1) sa wartoSciami danej funkcji a h = x; —xo
jest odstepem pomigdzy argumentami, to liniowa interpolacja L(x) funkcji f wynosi:

1 — )0
L(x) = yo+ 22

(x — xo). (4)
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5. DETEKCJA CECH RAMEK

Dalsza analiza sygnalu mowy w dziedzinie czasu nie prowadzi do uzyskania dobrych
cech ramek. Giéwna przeszkoda jest duza zmienno$¢ przebiegu energii sygnatu w
réznych wypowiedziach stowa przez ré6znych méwcow (rys. 2).

- wartosc srednia dla mowcy nr 1
—— wypowiedz mowcy nr 2
wypowiedz mowcy nr 3

— — wypowiedz mowcy nr 4
—O- wypowiedz mowcy nr 5
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Rys. 2. Rozklad energii dla wypowiedzi stowa "pus¢" - Srednie dla 5 réznych méwcow

Dlatego tez powszechnie stosowane w systemach rozpoznawania mowy sa
cechy cepstralne sygnalu mowy bedace wynikiem charakterystycznego (homomor-
ficznego) przeksztalcenia:

MFCC(h) = FT""{MFC{FT{h}}}, dah=x®w, (5)

gdzie FT oznacza transformatg Fouriera, a ® oznacza splot x z w.

W ogdlnosci "cepstrum” ma wartoSci zespolone. Jednak dla MFC(.) wynik
powyzszego przeksztalcenia ma wartosci rzeczywiste. Dlatego tez w FT ! wyko-
rzystane bedzie tylko przeksztalcenie "kosinus". W praktyce stosujemy okienkowa
szybka transformat¢ Fouriera (FFT) dla dyskretnego sygnatu:

1 M—1
F(t,k) = T Y x(t) - welt) m", dlak=0,1,...M—1, (6)
t=0

gdzie m = exp(—i-2n/M), dla ramki sygnatu o szerokosci M i indeksie # = 1. Skon-
czona i stosunkowo krétka dtugos$¢ okna sygnatu sprawia, ze nie jest spetniony waru-
nek okresowosci sygnatu w tym oknie. Zaproponowano wiele funkcji okna o tagodnie
opadajacych "zboczach" po obu kornicach okna, co zmniejsza szkodliwy efekt wzmac-
niania wyzszych czestotliwosci w spektrum. Okno Hamminga jest szeroko stosowane
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w tym kontekscie. Ramka sygnatu jest mnozona przez funkcj¢ w postaci dzwonu:

2t
we(t) = 0.54 — 0.46¢cos <M— 1> @)
gdzie M - rozmiar okna (liczba prébek sygnatu w ramce).

Ucho czlowieka reaguje nieliniowo na czestotliwosci sygnatu dZzwigku - réz-
nice w zakresie niskich czgstotliwosci (< 1 kHz) sa tatwiej wykrywane anizeli podob-
ne réznice w zakresie wysokich czestotliwosci styszanego spektrum. Innymi stowy,
im wyzsza czgstotliwo$¢ tym gorsza doktadnos¢ i tym wigksze odstepy migdzy ko-
lejnymi pasmami sg potrzebne dla zrekompensowania nieliniowosci. Tworzony jest
zbidr filtrow dla kolejnych pasm czgstotliwosci, rozmieszczonych w nieliniowy spo-
s6b wyznaczony przez tzw. Mel-skalg. Filtry sa zdefiniowane w dziedzinie czgstotli-
wosci co umozliwia proste wymnozenie ich warto$ci przez przeksztatcony sygnat.

Korzystamy ze zbioru L tréjkatnych filtréw {D(l,k)} dla obliczenia (np. L =
32) tzw. wspdtczynnikéw Mel-spektralnych MFC(t,1) dla kazdej ramki sygnatu t:

FC(t,k) = |F(t,k)? (8)

L
MFC(t,l) = Y. D(,k)-FC(t,k), dlal=1,...L;k=0,1,..M~1. (9
=1

Warto$¢ pojedynczego wspétczynnika MFC(t,!) odpowiada wazonej sumie wartosci
FC(t,.) nalezacych do zakresu tréjkatnego filtra pasmowego odpowiadajacego dane-
mu wspoétczynnikowi MFC.

Poniewaz uktad gtosu ma charakter ciagly, poziomy energii w sasiednich pa-
smach sa skorelowane. Dlatego tez niezbgdna transformata odwrotna Fouriera (tu
wystarczy przeksztalcenie kosinusowe, gdyz wspéiczynniki MFC posiadaja wartosci
rzeczywiste) zamienia zbior logarytméw energii na nie-skorelowane ze sobg wspot-
czynniki "cepstralne". K wspétczynnikéw "mel-cepstralnych" MFCC (np. K=12) ob-
licza si¢ wedtug wzoru:

L k(21— 1w
MFCC(t,k) = l;log[MFC(’c,l)]cos [21\4} Jk=1,...,K. (10)

Nadal jednak nieuzyteczna dla rozpoznawania glosek energia podstawowe;j
czestotliwodci drgan krtaniowych i jej harmoniczne naktadajg si¢ na amplitudy mie-
rzonych czestotliwosci. Celem nastgpnego kroku "liftrowania" jest usunigcie tego
szkodliwego wptywu z zestawu cech.

Cechy MFCC o indeksie réwnym lub wyzszym niz indeks cechy o maksy-
malnej wartoSci (ktéry odpowiada czgstotliwosci podstawowej méwcy) nie sa repre-
zentatywne dla wymawianego dZzwigku a jedynie dla samego méwcy i nie sa brane
pod uwage w systemie rozpoznawania mowy.

Jednak pozostate cechy MFCC (o nizszych indeksach) zawieraja energie skta-
dowych harmonicznych od czestotliwosci podstawowej - efekt drgan krtaniowych.
Aby usunaé wptyw czestotliwosci podstawowej na te pozostate cechy MFCC, wektor
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MFCC poddajemy tzw. liftrowaniu (ang. fil | ter — lif | ter) [8], [2]. Ta operacja od-
powiada dolnoprzepustowej filtracji sygnatu czasowego i przenosi wektor MFCC w
dziedzing czgstotliwosci). Niech ¢, oznacza n-ty wspéiczynnik MFCC. Wtedy:

. L i
it = [1+2Sin <l’j)}c n=12...K<L, (11)

gdzie stata K odpowiada indeksowi cechy "zwiazanej z czgstotliwoScig podstawowa".
W praktyce za warto$¢ statej K przyjmuje sig liczbe filtréw pasmowych L.

Na koniec wektor cech MFCC uzupelniamy o wartoS¢ energii ramki sygnatu.
Sumaryczng energi¢ w ramce sygnatu T obliczymy w dziedzinie czasu.

6. WYZNACZANIE SEOWNIKA KODOWEGO DLA CECH

Domyslne klasy jednostek fonetycznych moga by¢ wyznaczone ze zbioru wektorow
cech metoda klasteryzacji w potaczeniu z kwantyzacja wektorowa (np. wykonywana
algorytmem LBG).

Algorytm klasteryzacji
DANE wejsciowe: zbiér wektoréw cech ® = {¢;|i = 1,...,N}, prég dla btedu T".
KROKI:
1) Oblicz wartos¢ Srednia prébek o: W= %Zi .

2) Ustaw poczatkowy stownik 79 dla Ky = 2 klas o prototypach:
212 = (1 :|:5),Llo, gdzie 8 << 1.
3) Iteruj kroki (4)-(6) dla K = Ky,2 - Ko, 4 - Ky, ...
4) Wywotaj LBG(w, K, Z?)). Wynikiem jest nowy stownik Z(!) i jego btad e(!).
5)1F () < T') THEN STOP.
6) Ustaw nowy poczatkowy stownik Z(¥) dla 2 - K klas o prototypach:
Kk = (1 :ES)Zk, gdziek=1,...,K1i d<< 1.
7) Przejdz do (3) i wykonuj kolejng iteracj¢ (3-6).
Algorytm LBG ma charakter adaptacyjny i kolejne iteracje wprowadzaja co-
raz wigkszy porzadek w prébkach. Z czasem ruchy prototypow i obszaréw klas prze-
staja si¢ zmieniaé. Wtedy zbiér probek mozna uznaé za ostatecznie sklasyfikowany.

7. IMPLEMENTACJA I WYNIKI TESTOWE

Opisane etapy analizy sygnatlu mowy sterowanej danymi zostaly zaimplementowa-
ne w jezyku C++ i byly testowane w stworzonym do tego celu programie testowym.
Nie uwzgledniamy tu jawnie klas fonetycznych, wynikajacych z modelu jezyka na-
rodowego, a jedynie mamy dostep do wynikéw klasteryzacji wektoréw cech stano-
wigcych prébki uczace. Dlatego tez zagadnienie rozpoznawania komend sprowadza
si¢ do optymalnego dopasowania sekwencji reprezentantéw klas, stanowiacej model
stowa, do aktualnie wyznaczonej sekwencji wektoréw cech.

Klasyfikator geometryczny minimalnej odlegtosci jest prosty w realizacji i
zostal zastosowany do testowania skutecznoSci rozpoznawania komend. Jako miare
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odlegtosci wyznaczonego wektora ¢, w n-wymiarowej przestrzeni cech, od reprezen-
tanta z* zadanej klasy Qy przyjeto wazona odlegtos¢ Euklidesa:

D(z(“),c) _ iw’ (12)

ot= 1 ¥ (), (13)

i wektor ¢¥) przynalezy do klasy Q oraz N jest liczba prébek uczacych.

Niech S = [z1,...,z)]" bedzie reprezentacja stowa w postaci sekwencji M
reprezentantow klas ramek sygnatu. Odlegtos¢ pomigdzy S a aktualng sekwencja cech
C =[cy,...,cy]" obliczymy jako sume odlegtosci wszystkich par (z;,¢;):

1 M
T(S,C)= m Y D(zi,ci). (14)
i=1

OczywiScie funkcja decyzyjna klasyfikatora minimalno-odlegloSciowego wy-
biera dla aktualnej sekwencji wektoréw C to stowo S, dla ktérego wartos¢ T'(S,¢)
jest najmniejsza. Jednak pozostaje pytanie, czy taka decyzja zawsze jest wiarygod-
na? Narzedziem poréwnania jakosci r6znych wektoréw cech bedzie dla nas nie tylko
poprawnos$¢ wyboru stowa lecz takze wiarygodno$¢ takiego wyboru.

Wprowadzimy funkcje wiarygodnosci klasyfikacji wyrazona wzorem:

Q_{(LJUJ%%,dMTgI

0, dlaT > 1 (15)

Wyniki klasyfikacji dla zbioréw zawierajacych wypowiedzi jednego mowcy
zebrano w tabeli 1. Zbidr testowy zawierat 20 stéw, gdzie dla kazdego stowa podano
18 prébek uczacych i 12 prébek testowych. W tej serii testdw przyjeto, ze probka by-
a poprawnie identyfikowana, jesli warto§¢ wspétczynnika wiarygodnosci >= 50% i
gdy wybrano wtasciwe stowo. Wyniki klasyfikacji dla zbioréw zawierajacych wypo-
wiedzi szesciu mOwcow zawarto w tabeli 2. Zbidr testowy zawierat 20 stéw, gdzie dla
kazdego stowa i kazdego méwcy podanych byto 18 prébek uczacychi 12 testowych.

Analizujac wyniki z tabel 1 i 2 zauwazymy ciekawe zalezno$ci poprawno-
$ci rozpoznawania od zestawéw cech. Wydawalo sig, ze im bardziej zr6znicowany
zestaw, tym wigkszy procent poprawnej identyfikacji. Tymczasem zbidr zawierajacy
cechy MFCC, energi¢ i gradienty (jeden méwca - 83.45% i wielu méwcéw - 62%)
dat gorszy wynik od zbioru zawierajacego cechy MFCC i energi¢ (87.60% i 63.30%)
oraz od zbioru z cechami MFCC i ich gradientami (85.65% i 72.20%).

Narys. 314 przedstawiono charakterystyki poprawnego rozpoznawania (przy
co najmniej 50% wiarygodnos$ci) w zaleznoSci od liczby rozpoznawanych stéw. Na
podstawie tych wynikéw stwierdzamy, ze poprawnos$¢ procesu rozpoznawania jest
zdecydowanie wigksza dla zbioru wypowiedzi jednego moéwcy (82.55%) od zbioru
z wieloma méwcami (65.36%). Wydaje si¢ to by oczywiste, tym bardziej, ze dla
przypadku z wieloma méwcami komendy wypowiadane byly przez lektor6w zrézni-
cowanych przede wszystkim pod wzgledem pici i wieku.
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Tab. 1. Stopiefi poprawnie rozpoznanych stéw (pod warunkiem, ze wspétczynnik wiarygod-
nosci >= 50%) dla jednego méwcy

Stowo MEC | MFCC | MFCC + gradient | MFCC + energia | MFCC+en.+grad.
"zero" 100 100 100 100 100
"jeden" 91 100 100 100 100
"dwa" 66 66 66 66 66
"trzy" 83 100 100 91 83
"cztery" 100 100 100 100 100
"pigc" 100 100 100 100 100
"szes¢" 91 91 83 83 83
"siedem" 91 91 100 91 91
"osiem" 100 100 100 100 100
"dziewigc" 100 100 100 100 100
"start" 50 50 50 50 50
"stop" 83 83 83 91 91
"lewo" 83 91 91 91 91
"prawo" 16 50 25 100 100
"géra" 50 100 100 91 75
"dot" 8 83 83 83 83
"pusé” 50 66 75 83 66
"ztap" 25 83 66 66 41
"o§" 83 91 91 83 58
"chwytak" 83 83 100 83 91
Srednia warto$¢ || 72.65 | 81.40 85.65 87.60 83.45

Tab. 2. Stopiei poprawnie rozpoznanych stow (pod warunkiem, ze wspétczynnik wiarygod-

nosci >= 50%) dla szeSciu méwcow

Stowo MFC | MFCC | MFCC + gradient | MFCC + energia | MFCC+en.+grad.
"zero" 16 66 66 41 33
"jeden" 25 41 41 41 58
"dwa" 27 72 63 36 36
"trzy" 41 58 58 66 66
"cztery" 50 58 58 50 41
"pigc" 66 66 66 75 83
"szes¢" 91 75 66 66 58
"siedem" 91 91 83 83 83
"osiem" 50 66 66 58 50
"dziewigc" 91 75 83 100 91
"start” 66 58 66 58 58
"stop” 46 76 92 92 84
"lewo" 75 50 66 50 66
"prawo" 75 66 66 83 83
"géra" 100 89 89 69 60
"dét" 33 75 75 66 58
"pusc” 58 91 100 66 66
"ztap" 41 100 91 58 58
"0§" 75 83 83 75 75
"chwytak" 33 50 66 33 33
Srednia warto$¢ || 57.50 | 71.80 72.20 63.30 62
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8. PODSUMOWANIE

Przedstawiono analiza sygnatu mowy jest sterowana danymi, gdyz nie uwzglednia si¢
w niej zadnej wiedzy o mozliwych klasach fonetycznych. Poréwnano kilka typowych
zestawOw cech realizujac klasyfikacje sekwencji ramek o znormalizowanej liczbie
ramek dla kazdego stowa. Warto zauwazy¢, ze niektére stowa byly rozpoznawane
zdecydowanie gorzej od innych (np. "chwytak", i "ztap" czesto identyfikowane byty
zamiennie). Takie zachowanie klasyfikatora spowodowane jest podobnymi sekwen-
cjami cech, rézniacymi si¢ tylko poczatkiem lub koricem stowa, co w potaczeniu z nie
dos¢ precyzyjna segmentacja, prowadzi do uzyskiwania niepoprawnych wynikéw. Te
wyniki pracy potwierdzaja koniecznos$¢ stosowania w procesie rozpoznawania mowy
jawnych modeli fonetycznych mowy i algorytméw dopasowywania par sekwencji o
réznych liczbach ramek [2], [6], [8].
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DATA-DRIVEN SPEECH ANALYSIS FOR SPOKEN WORD RECOGNITION

A spoken word recognition system contains both data-driven and model-driven analysis stages.
This paper proposes solutions for the data-driven part of it. The following analysis steps are
considered: useful speech detection in sound signals, frame-like signal segmentation, feature
extraction and phonetic coding of frames. In order to test various feature vectors a feature
sequence classifier was implemented and tested.



