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W.Kasprzak

Streszczenie

Niniejszy raport jest pierwszym z dwdch raportowil® PW 12-04 i 12-05 [PRZ12])
dotyczcym badania przemystowego n.t. klasyfikacji i rozpawania (izolowanych) zda
moéwionych, wykonanego przez Autoréw z Instytutu édraatyki i Informatyki Stosowanej
Politechniki Warszawskiej. Celem niniejszego raporjest przedstawienie algorytmu
klasyfikacji mowy, realizujcego 2 zadania: klasyfikacsekwencji stéw i wyszukiwanie stéw
kluczowych w sygnale mowy, w oparciu o metogyklasyfikcji sekwencji wzorcow z
.marszczeniem czasu” (ang. Dynamic Time Warping TW). Drugi raport [PRZ12]
przedstawia proces rozpoznawanie stow kluczowy@olowanych zda w sygnale mowy w
oparciu o metodykUkrytych Modeli Markowa (HMM).

Niniejszy raport zostat podzielony na trzy zasam@iczsci, obejmujce kolejne fazy
analizy sygnatu mowy:
1. analiz akustyczp (od postaci sygnatowej do parametryzacji mowy —zmaczeniu
sekwencji cech numerycznych dla ramek sygnatu);
2. klasyfikacja sekwencji cech metpghmarszczenia czasu” - DTW,
3. kwantyzacja wektorowa cech wspomagana wjddmetyczn.

Przedmiot pracy jest ju dobrze opracowany od strony teoretycznej. W liteze
przedmiotu znanych jest kilka typowych rozwan. Niniejszy prag charakteryzuje autorskie
ujecie tematyki, wybor i powzanie ze sabw jednym algorytmie podstawowych funkciji
analizy mowy, parametryzacja mieszana i klasyfikaopch ramek wspomagane informac;j
fonetyczm o jezyku.

Opracowany algorytm kwantyzacji jest zasadniczazaleny od gzyka. Wspomaganie
wiedzy fonetyczm tego procesu oznaczae wymaga s jedynie podania zestawu gtosek
(foneméw) gzyka i ich przynalenosci do jednej z 7 klas: 1) dyftong (dwu-samogtoska)
normalny monoftong (samogtoska), 2) skrocony mamaft 3) potsamogtoska, 4) gtoska
zwarta, 5) gtoska nosowa, 6)ata (szczelinowa, ,frykatyw”) i 7) afrykat. Probkiceyce
powinny by opisane fonetycznie, tzn. z wykorzystaniem jedymah fonemow, ktére zostaty
dostarczone na wagie algorytmu klasyfikacji mowy.

Autor
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1. Wprowadzenie

Na potrzeby niniejszej pracy zaktada msitnienie szerszegeystemu dialogowego mowy
czyli systemu informatycznego do prowadzenia dialagkomputerem wegyku naturalnym.
Punkty dialogowe tworzgraf rozmowy. Do kadego punktu dialogowegathizie dosgpnychN
wzorcéw o mieszanych charakterystykach pici i barwy gidsazdy wzorzec bdzie opisany
informach o pici oraz bdzie posiadareprezentagjtekstovs, ktéra mae shiyé jako pomoc
przy segmentacji fonemow. Celem badast opracowaniealgorytmu klasyfikacji mowy,
realizupcego 2 zadania:

1. klasyfikacg sekwencji stow przy zadanym stowniku zawiecgm do 20 sekwenciji i

2. wyszukiwanie zadanych stow kluczowych lub kluczotvgekwencji stow.

DANE WEJSCIOWE DLAALGORYTMU :
1. plik audio z wypowiedz uzytkownika, przeznaczando klasyfikacji (format wav,
22050 kHz, 16bit lub 32 bit, mono),
2. lista sugerowanych tematéw zawiers nasipujace dane dla kalego elementu listy:
— identyfikator,
- lancuch znakéw (postaekstowa elementu),
— plik audio (format wav, 22050 kHz, 16bit lub 32,btono).

DANE WYJSCIOWE Z SYSTEMU AUTOMATYCZNEGO KLASYFIKATORA MOWY
Po klasyfikacji wzorca i wyborze punktu dialogoweg@stpuje zwrdcenie listy kolejnych
punktéw dialogowych na podstawie grafu oraz stoploipasowania wzorca do bazy wzorcow
(procentowo). Lista sugerowanych tematow zawideen nasipujace dane dla kalego
elementu listy:

- identyfikator,

— wartas¢ dopasowania danego elementu listy do wypowiedyikownika, wyraona w

procentach.

INNE ZALO ZENIA

1. liczba elementdw nasitie sugerowanych odpowiedzie przekracza 20elementdow,

2. algorytm powinien dzialaniezaleznie od jezyka i ptci uzytkownika,

3. algorytm powinien zaktagdaminimalizacje elementoww zbiorze uczcym,

4. algorytm powinien poprawnie klasyfikowazarowno literalnie przeczytany przez
uzytkownika jeden z sugerowanych tematow, jakprzeczytane stowo lub stowa
kluczowew niej wystpujace,

5. plik audio z wypowiedz uzytkownikanie jest zaszumiony

6. uzytkownik okrela manualnie pocatek i koniec nagrania.

WYMAGANIA SZCZEGOLOWE

* Podczas projektowania algorytmu i prac badawczybn szczegéla uwag zwréci
na struktury pérednie, przyspieszagge klasyfikact i rozdzielc wyraznie faz uczenia
(dostarczania wzorcow) od fazy rozpoznawania (Kikagji).

* Wypracowana metoda powinna maksymalnie korzygtaanych pot-przetworzonych,
aby ogranicz§ wymagania pamgciowe.

« Zakladamy,ze faza uczenia i budowy danych dla klasyfikatorowzendziatd duzo
wolniej (nawet offline) ni faza klasyfikacji.

Klasyfikacja zda w sygnale mowy 4
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2. Struktura klasyfikatora mowy

2.1 TRzY POZIOMY ANALIZY

Typowe podejcie do komputerowej analizy z@lanowionych zaktada istnienie hierarchii
trzech poziomow przetwarzania danych [RAB93, CSLO@L04, BEN08, KAS09]. W ich
ramach wyraniamy ponksze kroki przetwarzania (1)-(5).

A. analiza akustyczna

(1) analiza w dziedzinie czasu - akwizycja sygndiwickowego i detekcja sygnatu
uzytecznego mowy,

(2) analiza widmowa - przeksztatcenie ramek (oksygnatu w dziedzipczestotliwosci,

(3) parametryzacja sygnatu mowy - wyznaczenie weékto(numerycznych) cech ramek
(okien) sygnatu;

B. analiza fonetyczna

(4) klasyfikator cech lub kwantyzacja wektorowa wrntinach klas lub klastréw
odpowiadajcych jednostkom fonetycznym mowy (tzw. trzy-fonom),

(4a) klasyfikator cech — uczenie klasyfikatora (m@ometrycznego, neuronowego,
statystycznego) i wykorzystanie Kklasyfikatora do reSlania wiarygodnéci
przynalenosci wektora cech do klasy fonetycznej,

(4b) kwantyzator wektorowy — klasteryzacja cech yzmaczenie reprezentantéw
klastrow w trybie uczenia oraz kodowanie wektor@etcw trybie rozpoznawania;

C. analiza symboliczna
(5a) wyszukiwanie / rozpoznawanie stow kluczowych,
(5b) rozpoznawanie zda

Najbardziej rozpowszechnione pogigf stosowane w analizie symbolicznej mowy to: DTW
(,dynamic time warping” - dynamiczne marszczeniasty) (omawiane w niniejszym raporcie)
I modelowanie stochastyczne zygiem HMM (,Hidden Markow Model” — ukryte modele
Markowa) (omawiane w kolejnym raporcie [PRZ12]).

2.2 STRUKTURA ALGORYTMOW KLASYFIKACJI | ROZPOZNAWANIA ZD AN | SLOW
MOWIONYCH

Na rys. 2.1. przedstawiono podstawowe kroki przeteuaia i typy danych w zrealizowanych
algorytmach klasyfikacji i rozpoznawania #adaZgodnie z ogolnie przyia metodyky
wyrdznimy kolejne etapy analizy sygnatu mowy:

1. Analiza akustyczna

a. Funkcje przetwarzania wskgpnego sygnatu mowy (we/wy sygnatu, ewentualna
filtracja sygnatu, detekcja sygnatu mowy (VAD — jee activity detector”),
preemfaza,

b. Analiza widmowa — funkcje wyznaczania ramek sygnatu i okienkowapsformaty
Fouriera (STFFT),

c. Parametryzacja sygnalu mowy - funkcje wyznaczania cech ramek algn
(momenty widma, cechy mel-cepstralne, cechy dodatkdakie, jak quasi
periodyczné¢, dolnoprzepustowdg, formanty).

Klasyfikacja zda w sygnale mowy 5
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2. Klasyfikacja sekwencji cech numerycznych
a. Klasyfikator DTW - dopasowanie ze sphbdwoéch sekwencji wektorow cech
wedtug zasady ,marszczenia czasu’redinianie sekwencji wektoréw cech,
dopasowywanie modelu zdania do sekwencji obserwgetaoech.
b. Uczenie klasyfikatora— wyznaczanie wzorcowych sekwencji cech dla stadeh.

3. Koder ramek

a. FunkcjaKoderCech
Kwantyzacja wektorowa cech - analiza skupreektoréw cech w zammosci od
rodzaju fonemu (spotgtoska/samogtoska, zwidczna/bezéwieczna,
ustna/nosowa, FO i inne cechy sygnalu w ramce)erowstnie (zwjkszanie
liczby klas od minimalnej do maksymalnej) proceddatesteryzacji. W drugim
etapie przewidziane jestadicowanie reprezentantow klastra zalie od pici
moéwcy i czstotliwosci FO.

b. FunkcjaKoderKomend
Kodowanie wektora cech poprzez wybor nagiego reprezentanta klastra.
Hierarchiczny klasyfikator, ktory uwzglnia r&ne czsci wektora cech zakmie
od kategorii gtoski.

4. Rozpoznawanie stow i zda na poziomie symbolicznym
a. Zastosowanistochastycznych modeli HMMw procesie poszukiwania najlepszego
dopasowania modeli stow i zdldo aktualnej sekwenciji jednostek fonetycznych.
b. Uczenie modeli HMM — tworzenie stochastycznych nlicgtéw i zdan.
c. Inicjalizacja modelu — fonetyczny modeizyka i transkrypcje fonetyczne stow i
zdan.

Etap 1 jest wspdlny dla obu algorytmow — klasyfjkadb rozpoznawania stow i zdaEtap 3
ma charakter opcjonalny. Jego wymiwanie oznacza stosowanie w etapie 4 modeli HMM z
dyskretnymi funkcjami wy¢. Przy braku etapu 3, funkcje w§jw modelach HMM przyjmuj
post& mieszanin aigtych rozktadéw Gaussa.

W niniejszym raporcie przedstawione zostaly etag, W tym klasyfikator sekwencji cech

stosujcy zasad ,marszczenia czasu (DTW). Proces rozpoznawanigavoiu 0 symboliczny
model HMM i jego proces uczenia przedstawione zpstekolejnym raporcie [PRZ12].

Klasyfikacja zda w sygnale mowy 6
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2.3 PRZYKLADY INNYCH SYSTEMOW ROZPOZNAWANIA ZDA N

Pomijapc produkty komercyjne (np. Dragon systems, produkBM) mozna
wymienic kilka rozwigzan publicznie dosipnych dotycacych rozpoznawania zfla
maéwionych.

W ramach projektu o charakterze ,open source” wowa lat 2000-ych powstat
modutowy systemSphinx-4 (Sun Microsystems, 2004) [WALO4]. Wyznacza on pEwi
standard implementacji podstawowych algorytméw daliay mowy i jednoczaie zapewnia
struktug szkieletowy (,framework”) dla tworzenia systemow analizy mowy.

Niewatpliwie maozna te wymieni inne rozwgzania, wprawdzie nie o otwartym
kodzie zrodlowym, ale o d& dobrze opisanej metodyce — np. w przeSztalostpne byty
dobrze rozwingte narzdzia (np. CSLU [CSLUOQ] ) lub fes3 dostpne narzdzia (np. HTK
[HTKO6]) do analizy sygnalu mowy z wykorzystaniemodeli HMM. Dla stworzenia
kompletnego systemu klasyfikacji wymagapne wiasnej konfiguracji lub dgizenia
implementacji funkcji analizy akustycznej, a #theosci modyfikacji analizy symbolicznej
(przy braku kodowzréditowych) g silnie ograniczone. Dlatego odniesiemy @i tej pracy
jedynie do systemu Sphinx-4.

Wyroznione przez nas dwa poziomy przetwarzania: analkeestyczna i koder cech,
tworza w projekcie Sphinx-4 poziom nazywanyFrontEnd - ma on posta réwnolegtych
potokéw analizy sygnatowej (rys. 2.2). Nasza mekadgst podobna, gdytakze korzystamy z
dobrze umotywowanych funkcji analizy sygnatu a pgtezetwarzania kiczymy kodowaniem
cech.

N,

(_TInput )3 DataProcessor »~( Data 3 DataProcessor |3 .. »(Feature)
(nput - DataProcessor >~ Data > DataProcessor [ .. - Feature)

Rys. 2.2 Potokowa architektura podystemu do anakzatycznej i kodowania cech w
Sphinx-4 grodto [WALOA4])

W systemie szkieletowymSpinx-4 nasz poziom symbolicznego modelowania fzda
klasyfikacji z wyciem takiego modelu odpowiada dwom elementdmguist (nasz model
jezyka i uczenie) Decoder(proces klasyfikacji) (rys. 2.3).

§ Application =«

o P — '
{_Input (Control) [ Tools+ Utilities |
' ' ‘ + ~ (_Result A
i Recognizer
" FrontEnd . SDeeodis ~ | Linguist
SearchManager P
= > [ AcousticModel |
( ActiveList | = =y
A A [ Dictionary |
Y Y :'i.anguageModel
. Scorer | | Pruner | b
*  Feature C SearchGraph *
| ConfigurationManager

Rys. 2.3 Ogédlna struktura systemu Sphinxsédito WALO4]

Klasyfikacja zda w sygnale mowy 8



W.Kasprzak

Proces klasyfikacji postrzegany jest jako przesmakie w przestrzeni stanéw, np. z
wykorzystaniem modelu HMM (rys. 2.4).

il AW ro. O SRR W T R W

A HMM for /W/ | HMM for/AX/" 4 HMM for /N/
< p X p Y o
Som,—~Lone—W) Aax ® "End
Nl L Ly AR S g
ol (0 @— U0
HMM for /T/ HMM for /O0/

Rys. 2.4 Klasyfikacja stowa jako proces przeszakia 2-poziomowego modelu HMM dla
stow z akceptowaniem aktualnej obserwacji jako sstaj cech lub kodowz(odto [WALO4)).

Klasyfikacja zda w sygnale mowy 9
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3. Analiza akustyczna

Przedstawiono tu pierwszy etap klasyfikacji zdatow: (3.1) przetwarzanie wgine sygnatu i
detekcja aktywnej mowy, (3.2) analiza widmowa Bj3arametryzacja - wyznaczanie cech.

3.1 STRUKTURA DANYCH KLASY CKLAMODOC

W niniejszym rozdziale kroki etapu analizy akustyejzzilustrowane zostgrkodami funkcji w
przyktadowej implementacji KlamoApp napisanej gzyku C++ wsrodowisku MS Visual
Studio 2005. Klasg gtdbwnego okna aplikacji okienkowej jest KLAMO. Segoty jej realizacji
a take innych klas pomocniczych, zyganych z wizualizagj komunikacg z wzytkownikiem i
systemem plikdw pomijamy w niniejszym rozdziale.

Z punktu widzenia analizy mowy gtéwnklas: stanowi klasa ,dokumentu” dla okna:
CKLAMODoc. Analiza mowy wymaga najpierw stworzenisskonfigurowania obiektu tej
klasy.

Fragmenty pliku CKLAMODoc.h bezpdrednio istotne dla funkcji analizy mowy
T

// Program KlaMo

/I Autor: Wiodzimierz Kasprzak, 1AilS PW

/l Data: 2.06.2005 - 30.09.2010

i

/1 Plik

/I KLAMODoc.h : deklaracje klasy CKLAMODoc

T

... Il pomingte

/I Odczyt i zapis plikow WAV
#include"WAVCLASS\WaveOut.h" //
#include"WAVCLASS\Wave.h" /1l
#include"WAVCLASS\WaveDevice.h" /!
#include"WAVCLASS\Waveln.h" //

Il STALE wyznaczajce maksymalne obszary paiii
#defineMAKS_LA_MOWCOW 10
#defineMAKS_LA_KLAS 52
#defineMAKS_LA_PLIKOW 16
#defineMAKS_LA_PFONEMOW 514
#defineMAKS_LA_FONEMOW 244

/I STALE dla przetwarzania sygnatu
#defineSKALA_ENERGII_OKNA 10000.0
#defineWSPOLCZ_PREEMFAZY 0.9

/ Domyslne wartdci dla charakterystyk wektora cech
constdoubleVAR_CECH]] = { 125.0, 22.0, 10.0, 10.0, 7.5, 6500, 4.5, 4.0, 4.0, 3.5, 3.5, 3.5,
3.0,3.0,3.0,3.0,25, 2.5,
45.0, 33.0, 17.0, 14.0, 11.0, 8.0, 7.0, 6.0, 6.0, 5.0, 5.0, 4.5,
4.0,4.0,4.0, 4.0, 3.0, 3.0,
22.0,50.0, 19.0, 0.33, 0.25, 70.0, 0.2, 1.0, L0},
constdoubleMEAN_CECH]] ={ 30.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, p®@O, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
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25.0, 62.0, 6.0, 0.5, 0.6, 140.0, 0.25, 1.0, 1.0},

/ Wagi cech dla dodatkowego skalowania elementdvdiggtcci Mahalanobisa dwach wektoréw
constdoubleWAGI_CECH]] = {2.0, 4.0, 4.0, 4.0, 2.0, 1.0, 1@}, 0.1, 0.1,
0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,0.1, 0.1, 0.1,
1.0,2.0,20,2.0,1.0,05,05,0.1,0.1,0.1
0.1,0.1,0.1,0.2,0.12,0.1,0.1,0.1, 0.1,
1.0,1.0,0.2,1.0,1.0,0.01,0.01 }

/I Definicja klasy
classCKLAMODoc : public COleDocument
{

friend classScrollOscyView;

friend classScrollSpektView;

protected// create from serialization only
CKLAMODoc();
DECLARE_DYNCREATE(CKLAMODOcC)

/I Whasny konstruktor
CKLAMODoc(int czProbekint pCiszy,doublewspOdstepuOknant IOkien, int ISlow,
int ICechMFC, char nKatalogu,chatr nSciezki);

... [l pomijamy

/I Implementation
public:
virtual ~CKLAMODoc(); // Destruktor

#ifdef _DEBUG
virtual void AssertValid()const
virtual void Dump(CDumpContext& dojonst

#endif
I/l Pola chronione klasy
protected
int LA_KLAS; // Liczba klas (komend)
int LA_PLIKOW; /I Liczba probek (plikéw) dla pojedynczej komendy
long LA_KOLUMN; // Liczba wektorow cech dla kwantyzacji
int LA_PFONEMOW;// Liczba klas podfonemowych
int LA_FONEMOW;// Liczba gruo podfonemoéw
int NORMALIZUJ_SPEKTROGRAMY// niepotrzebne w KlaMo

ParametersDialog paramDialdgOkno dialogowe do wprowadzania parametrow

double* uMAKS_LA_KLAS]; // Beda tu modele komend - sekwencje wektorow cech
double* sIMAKS LA KLAS]; // Beda sekwencje indeksow podfonemow dladte] komendy
double* p[MAKS LA PFONEMOW];// Beda tu modele podfonemow - sekwencje wektoréw
/I cech - reprezentantow
long*MAKS_DLUG_KIlasy;// Spodziewane maksymalne dtdgowypowiedzi
/I J&li ich nie ma program tebedzie dziaté
int *LA_KOLUMN_Kilasy; // Uzyteczna liczba kolumn reprezentanta klasy

/I Parametr przefgczania trybow: klasyfikator DTW lub kwantyzer/koder
bool bezSzumu;

Klasyfikacja zda w sygnale mowy 11
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/l Tablice nazw dla automatyzacji dgsti do plikéw z prébkami mowy
CString NazwaSciezki, NazwaKatalogu;

CString KatalogMowcy[MAKS LA MOWCOW];

CString NazwaKlasy[MAKS LA MOWCOW][MAKS_LA KLAS];
CString NazwaKomendy[MAKS LA KLAS];

CString NazwaPFonemu[MAKS LA PFONEMOW];

/] Tablice danych dla uczenia modeli komend

double licznikiSpekt{MAKS LA _KLAS]; // Sumaryczne dane dla komend

int mianownikiSpekt{MAKS_LA_KLAS];// Sumaryczne dane dla komend
double*cechySrednieModelu[MAKS_LA_KLAS]// Srednie widma dla komend

/I Tablice danych dla kodowania podfonemow

double mozliweProbki;// Wszystkie wektory cech wszystkich probek wszigstkomend
double* probkiPFonemow( Wskazniki do kolumn - indywidualnych prébek

int* klasaProbkiy/ Indeks klasy podfonemu dla aktualnego wektoh gedst.

int* kategoriaProbkij/ Indeks kategorii fonemowej dla aktualnego wektoech dodat.

/I Tablice dla statystyk wypowiedzi

/I -- nadyzne dla aktualnego méwcy

doubl¢ meanCECHj// Wartcici srednie elementow wektora cech

double stdDevCECH}/ Wektor odchylé standardowych dla elementéw wektora cech
doubleg minCECH;// Minimum wektora cech

doubleés maxCECH;// Maksimum wektora cech

double centraMFCC/ Wartcici srednie wspoétczynnikbw MFCC

int numCECHjY/ liczba dotychczasowych wektoréw cech

/I -- dla pojedynczej wypowiedzi

double meanCECH1j/ Wartaci srednie elementéw wektora cech

double stdDevCECH1{/ Wektor odchylé standardowych dla elementéw wektora cech
doubleé minCECH1;// Minimum wektora cech

double maxCECHL1;// Maksimum wektora cech

double centraMFCCL1j/ Wartdsci srednie wspotczynnikow MFCC

/l Tablice kodéw cech
double reprezenCechPFonemow;Reprezentaci wektorow cech dla klas podfonemow
double* reprezenPFonemow] Wskazniki do reprezentantdw cech dla klas podfonemow

int* kategoriaPFonemow/ Indeks kategorii fonemowej dla reprezentantakiaodfonemowej

double reprezenCechFonemow;Reprezentanci wektory cech dla kategorii fonemow
double* reprezenFonemow/ Wskaniki do cech dla kategorii fonemow

/I Dla wynikéw odowania wektoréw cech
int* kategoriaKolumnyj/ Indeks kategorii fonemowej dla kolumny cech niokemend
int* klasaKolumny;// Indeksy klas podfonemowych dla kolumny cech nfiddemend

// Dla analizy aktualnego pliku wav
/I - VAD w dziedzinie czasu
int LA_Slow; // Maksymalna liczba stow
int liczbaSlow;// Aktualna liczba stow wykrytych w sygnale
int* poczSloway/ indeks pocatkowej probki stowa
int* koniecSloway/ indeks kacowej probki stowa

/I - analiza widmowa (spektralna)
int liczbaOKIEN;// lle okien wytecznego sygnatu w aktualnej probce
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double*spektA;// Tu beda 2 ramki cech MFCC

double*spektAszer// Tu beda 2 ramki szerokiego widma amplitudowego
double*windowFun;// Tu bzdzie funkcja okna Hamminga
double*filtryMEL; // Tu beda centra filtrow pasmowych wedtug MEL skali

int *poczMEL, *koniecMEL,;
double* wspolczMEL; // Wspétczynniki filtréw pasmowych w skali Mel
double*wagiMEL; // Normalizacja energii w pasmach Mel

double wspolczMELWszystkie;

/I Dla reprezentacji cech okien sygnatu
int liczbaCechMFC, ICechMFCC, IxDwaCechMFQC_iczba cech MFC i MFCC
int liczbaCechDODJ/ Liczba cech dodatkowych obok cech MFCC:
/I M_norm(1), M_norm,cen(2)
/I'r_max, L _Ip, L res, FO
int liczbaCECHj/ Dhugos¢ wektora cech = IxDwaCechMFCC + liczbaCechDOD

int wierszeSpektrogramu/; Rozmiar y ramki cech MFCC

int kolumnySpektrogramuj Rozmiar x ramki cech MFCC

int kolumnyUproszczl/ Rozmiar x widma amplitudowego

int okno; // Liczba probek w 1-ym oknie = szerokosc transtamntFT

doublefSampling;// czstotliwas¢ probkowania
doubleczestotliwoscBazowa/ Czestotliwg¢ zalezna od fSampling i rozmiaru okna FFT

int odstepOknal/ Odstp pomiedzy 2 kolejnymi oknami
int waska_ramka// Potazenie x znalezionej ramki w podwojnej ramce szeljokie
long poczatek_ramki¥/ pocatek uzytecznego sygnalu (szerokiej ramki)
shorttypSpektrogramuy Typ wyswietlanego spektrogramu:
0-brak, 1- cechyMFCC ,2- szerokie widmo
i
/I Metody klasy
i
/I Zarzmdzanie modelem DTW
void ZerujModele();
void DodajCechyDoModelufouble: dodawanynt indeks);
void ZerujCharakterystyke(){ wartcsci srednie i odchylenie standardowe dla cech méwcy

/I Metody dla przetwarzania wsepnego w dziedzinie czasu

int WczytajPlik (CString );

int InicjujAnalize (bool parVAD, int przerwy);// przetwarzanie wgpne w dziedzinie czasu:
/[ 1. dla DTW lub kodowania, 2. przerywaj wizuakgzalub nie

long ZnajdzRamke1(int); // wyznacza sekwengpkien sygnatu zytecznego

/I Metody dla analizy widmowej i detekcji cech
void ObliczCechyOkien(bool parCiszabool parNorm,int przerwy, CString nazwa);
/I Oblicza spektrogram, cechy MFCC i dodatkowe

/I Metody dla kwantyzacji cech i kodowania komend
void UczenieSlownikaKodow();// gitbwna metoda dla wyznaczania stownika kodow
/I druga jej czs¢ — kodowanie kolumn modelu DTW — w KlaMo nie jestkenywana

/I Wyznacza stownik kodowy (reprezentantéw) didbak cech

int KwantyzatorCech(doublewarStopujnt liczbaCechMFCCint liczbaCechDOD,
long IProbekCechint IWierszy,
double* probkiCech,
int* klasaProbkijnt* katProbki,int* katKlasy,
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private

doublé* wynikReprezentKlasydoublé* wynikReprezentKat);

// Koduje jeden wektor cech wedtug stownika kodoprdta podfonemow
void WykonajJednoKodowanig CString nazwaPlikuint ICechPodstint ICechDod);
/I Tworzy kody dla jednej wypowiedzi i zapisuje wj@dynczym pliku

/I Interfejs z analiza symboliczm — klasyfikatorem HMM
void ZapiszJedneKody(CString nazwaint* kody, double* jakosc, int IKolumn);

/l Pomocnicze we-wy sekwencji wektoréw cech
void WczytajCechy();
void ZapiszCechy();

/I Metody dla klasyfikatora DTW

/I Automatyczne definiowanie klas i dokanie indywidualnych klas

void AutDefinicjaKlas ();

void AutDodanieKlasy();

void ZapiszKlasy();

void WczytajKlasy();

void CzytajNazwyKlasgfit, int, CString);

void CzytajNazwyKomendft, CString);

void ZapiszSpektrogrardpuble*spekt,int IKolumn, int okno2, CString nazwaPliku);
void ZapiszJedneCechy(CString nazwauble cechy,int IKolumn, int IWierszy);

/l Metody dla rozpoznawania komend — klasyfikacja DW

void TestujDTWIubKoduj(); // Wykonanie testowania modelu cech DTW lub kodaa&an
void RozpoznajKomende()i gtbwna metoda rozpoznawania jednej komendy

int WykonajKlasyfikacjefouble:, doublé); // dopasowanie jednej probki z modelem

void AutTestRozpoznawaniiag, int, int, bool); / Automatyczne testowanie rozpoznawania

i

// Dalsze pola

int liczba_probekBezCiszy;
bool otwarty;

/I Dla wspotpracy z plikami wav
WAVEFORMATEX waveFormat;
CWave tempWave,

CWaveln waveln;

CWaveDevice myDevice;

CWaveOut waveOut;

CString m_fileNamel/ Nazwa pliku wav

/I Dla pliku wav - dane wejsciowe do analizy

int liczba_probekj/ Dla aktualnej probki

double*probki; // Tu beda probki sygnalu w czasie

double*probkiBezCiszy;// Fragment pozostaly po usunieciu ciszy - poczatgtinka sygnalu
doublepoziomCiszy; /l prog dla amplitudy sygnatu

doublemaxWartosc;

CWaveBuffer bufor;

/I Deklaracje metod obstugi zdafize

A
I

// Konfiguruj obiekt - metoda jest wotana przez korstruktor
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void InicjujObiekt (int czProbekint pCiszy,doublewspOdstepuOkna,
int I0kien, int ISlow, int ICechMFC,
char nKatalogu,char nSciezki);

void AlokujTabliceModelu()// Alokacja tablic dla modelu cech
void UsunTabliceModelu()¥ Usunkcie tablic dla modelu cech

/;///////////////////////////////////////////////////////////////////////////

Gléwne funkcje uzytkowe aplikacji KlaMo

Elementy poniszego paska namdzi programu st do wywotania w trybie obstugi zdanze
podstawowych funkcji aplikacji. Nie wszystkie priskd s3 obstugiwane w aktualnej implementaciji
KlaMo.

EEE P> @ WY 3 + e uezeo

W odniesieniu do programu analizy mowy istotnynayaiskami g:

Przycisk Operacja Uwagi

ot Otworz plik wav i wykonaj wsiprg analiz w dziedzinie czasu
E i detekcg cech.

N

E’f E Zapisz model DTW do pliku wzelinie odczytaj model DTW
pliku.

b. . Odtworz aktualny sygnat mowy. Rozpocznij nagrywanie

dzwieku (wiacz mikrofon). Zakécz nagrywanie sygnatu

dzwieku.
AUT Rozpocznij tworzenie modelu (lub tylko zestawu cetla| O  trybie  racy
ucz kwantyzatora) dla odpowiedniego zestawu komendwaoddv. | decyduje zmienna

Nalezy pod& plik konfiguracyjny w odpowiedzi na zapytanie. bezSzumu.

Automatyczne testowanie modelu DTW lub tworzeniedkw | O  trybie  racy

TEST na podstawie stownika kodowego. decyduje zmienna
bezSzumu.
UCZ Kwantyzacja — tworzenie stownika kodowego na posigta
zestawu wektorow cech.
ROZ Klasyfikacja DTW aktualnej jednej wypowiedzi przgtazeniu

istnienia modelu DTW.

Uwaga: zmienndezSzumuustawiana jest opcja menu, jak pai

- ROKOM - - KlaMo
Plik  widok

= -’ i
E E'; Rysuj spekirogram

‘ Farametry... |

1+ 4 TEST UCZ
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3.2 ANALIZA W DZIEDZINIE CZASU

Funkcja konfigurowania analizy mowy — InicjujObiekt ()

Proces analizy mowy (w naszej implementacji) rozgaoamy od utworzenia i skonfigurowania
obiektu klasy CKLAMODoc. Do tego celu glpodrebna metoda tej klagyicjujObiekt ().

/I Alokuj pamk¢ i dane pomocnicze dla gtbwnego obiektu klasyfikatmowy
void CKLAMODoc::InicjujObiekt (int czProbekint pCiszy,doublewspOdstepuOkna,
int IOkien,int ISIow, int ICechMFC,
char nKatalogu,char nSciezki)

{..}

Wczytaj plik WAV

Do obstugi plikbw wav korzystamy z klasy CWave ip@fpracujcych z ng klas biblioteki
,open source”. Kody tych klas znajdujsic w podkataloguWavClass Pewne wilasne
modyfikacje tych funkcji byly niezfine z uwagi na rozszerzenie formatu Wave od 2Q01 r.
kiedy biblioteka powstata.

Metoda WczytajPlik () odwotuje sie do powaszej biblioteki w celu wczytania pliku i
konwersji probek do bufora wigjowego wedtug wiasrigi nagrania éwicku.

Funkcja analizy wsbnej —InicjujAnalize ()

Funkcja odrzuca poegtkowe i kaicowe fragmenty nagrania, ktére myogawierd trzaski
wiaczanego i wyczanego mikrofonu. Dokonuje detekcji istnienia ggkolwiek informacii
dzwickowej w nagraniu. W przypadku ,niezerowego” nagaamozpoczyna 8i wiasciwa
analiza sygnatu podgkem zawierania mowy. Wykonujegsivsiepng normalizac amplitudy.

Nastpne koki przetwarzania wginego to: VAD (detekcja mowy), filtr preemfazy i
(opcjonalnie) detekcja i uswaie przerw mgdzy stowami.

VAD (Voice activity detector) - wykrycie uzytecznej mowy

W tym kroku usuwaneasfragmenty pocztkowy i koncowy zawierajce jedynie szum. Sygnat
mowy przegidany jest najpierw od pogtku idgc do przodu w czasie a ngshie od tytu idc
wstecz w czasie. Algorytm sterowany jest dwoma anoig

1. jeden dotyczy minimalnej amplitudy, ktouznajemy za sygnat aktywny, a

2. drugi wyznacza maksymalny czas trwania impulsu szuego.

Dopoki wart@¢ bezwzgédna amplitudy sygnatu nie przekroczy progu cisygnst uznajemy
za cisz. Po wykryciu impulsu przekraczgego proég amplitudy, badamyedng z wartGci
bezwzgédnych probek w kolejnym przedziale czasu nigkaszym ni drugi prog. Jéi wartos¢
srednia utrzymuje sie na poziomie mniejszyn potowa pierwszego progu, to sygnat nadal
uznajemy za cisz W przeciwnym razie wykrywamy pogiek wzgkdnie koniec aktywnej
mowy.

Decyzja o tym, czy rozpoeto aktywry czes¢ sygnatu zawieragfa mowe lub ja zakaczono,
podejmowana na podstawie samej amplitudy jest y@yla. Mowa rozpoczyna siegsto tzw.
zwarciem krtaniowym i ggsto tez konczy st gtoskami o charakterze szumowym. W obydwu
przypadkach amplituda sygnatu jest niewielka i paryina cisz wzglednie szum.

Dlatego te, po okréleniu hipotetycznych granic aktywnej mowy w sygnalehczane g z
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przodu i z tylu fragmenty o dtugoi 4 okien sygnatu.

Filtr preemfazy
Aby wzmocné sktadowe o wyszych cestotliwosciach w sygnale stosujemy w dziedzinie

czasu przeksztatcenie zwanemu filtrem "preemfazybstaci:
X(t) = x(t) - ¢ k(t-1), gdzie ¢ O0<0.9,099 > (3.1)
gdzie x(t) jest prébksygnatu w chwilit.

Wykrycie przerw miedzy stowami (opcja)

W sytuacji, gdy analiza wgtna odbywa si nha potrzeby klasyfikatora DTW (uczenie lub
klasyfikacja) istotn potrzely jest zredukowanie nadmiernych przerwdazy stowami. Odbywa
sie to w zblizony sposéb jak krok VAD dla pogtku i konca wypowiedzi. Ten krok tele
sterowany jest dwoma parametrami: minimalnej amglitaktywnego sygnatu i minimalnego
czasu pozostawionego dla zwarcia krtaniowego.

Implementacja powyzszych trzech krokdw— funkcjalnicjujAnalize ()
I

Il Przetwarzanie wgpne aktualnego sygnatu mowy

/I Sygnat dwickowy jest juz w wektorze probki[] obiektu CKLAMODoc

I

int CKLAMODoc::InicjujAnalize (bool parVAD, int przerwy)

{.}

ZnajdzRamke1() - segmentacja sygnatu

Sygnat mowy jest dzielony na kolejreemki o jednakowym czasie trwania. Przyestotliwosci

probkowania wynosgeej 22050 Hz przyjmujemy rozmiar okna za odpowiachajM = 512
probkom, czyli czas trwania jednej ramki wynosi @gte23.2ms Odstp pomedzy kolejnymi
ramkami ustalany jest obecnie na wéftod M/2 do M. W naszym przypadku oznaczazm,
ramki rozpoczynaj sic wzgledem poprzedniej ramki z opdieniem wynosgzcym (At = 11.6 —
23.2ms.

3.3 ANALIZA WIDMOWA

Za analiz widmowg sygnatu i parametryzacgech odpowiada metodzbliczCechyOkien().

W niniejszym punkcie omowimy standardowe kroki paol#ce do wyznaczenia cech MFCC.
W nastpnym punkcie 3.3. przedstawimy gytecznd¢ cech dodatkowych dla normalizacji
cech MFCC, tak, aby byly zklhne do siebie w wypowiedziachzrg/ch mowcow.

Funkcja ObliczCechyOkien()

Okienkowa transformata Fouriera

W celu przeksztatlcenia kdej ramki sygnalu w dziedzn czestotliwosci, czyli w celu
dekompozycji sygnatu na skladowe ¢siotliwosciowe o wielokrotnéciach czstotliwasci
podstawowej, stosujemy okienkgviDyskretry Transformat Fouriera (DFT) dla dyskretnego
sygnaiu:

F(k,7) = MZ_:l[X(T+ e M [ (1)] 3.2)

1
VM =
gdzie M jest szerokéxia ramki rozpoczynanej w chwili =7, x(t) jest prébk sygnatu w
chwili t, a w;(t) jest funkcyj okna ustalonej postaci, przyjmagj wartgci zerowe poza oknem
0 indeksier.
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Funkcja okna ma za zadanie redukowanie znieksatalfrezmycia) charakterystyki
czestotliwosciowej sygnatu, powodowanej ,wygiem” okna i w praktyce ,wyzerowaniem”
reszty sygnatu. Stosujemy okmtamminga - ramka sygnatu jest maona przez funkej w
postaci dzwonu :

054- OAGCOS%), da t={r+0,7r+1...,r7+M -1} (3.3)

0, W przeciwnymrazie
gdzieM - rozmiar okngliczba prébek sygnatu w ramce).

w, (t) =

W naszej implementacji okno Hamminga zostato stallane i przygotowane juw funkciji
konfiguracji obiektu InicjujObiekt(). W implementacDFT stosujemy szybk wersje
transformaty (FFT). Kod implementacji okienkowegrisformaty FFT znajduje esw pliku
Fft.cpp.

Nastpnie tworzymy widmo amplitudowe (faza charakteristgzestotliwosciowe] nie jest
wykorzystywana w rozpoznawaniu mowy), tzn. oblicyarkwadrat amplitudy kadego
wspoitczynnika zespolonegmuriera (dlak =0 ,..., M-1):

FCk,1)=| F(k.7) [*=| ﬁZ[X(rﬂ)e_iZ’% (0] [ (3.4)

Skala MEL i filtry pasmowe

Ucho cziowieka reaguje nieliniowo nagstotliwosci sygnatu dwieku - ré&nice w zakresie
niskich czstotliwosci ( < 1 kHz ) g fatwiej wykrywane arieli podobne rénice w zakresie
wysokich czstotliwosci styszalnego spektrum - czyli im wgza cezstotliwos¢ tym gorsza
doktadnd¢ - tym wigksze odsipy miedzy kolejnymi pasmami gs potrzebne dla
zrekompensowania nielinioa. Skala MEL skala zostata oktena empirycznie i wynosi:

Wy = 259509(1+ YOQHz]j , (3.5)

gdziew jest czstotlwiosciag w liniowej skali.

Dla nieliniowego przeksztalcenia wektora wspotcakow tworzony jest zbiér filtréw dla
kolejnych pasm cztotliwosci, rozmieszczonych rownomiernie w skali Mel, ale
nierownomiernie w weégiowej skali liniowej (rys. 3.1).

D /.!
4 ;o)

0,54

0 — y 1 1 ®

0 2 4 6 8
Rys. 3.1 Trojltne filtry pasmowe rozmieszczone wzekkali czstotliwosci, zgodnie z
réwnomiernym rozmieszczeniem w Mel-skali.

Tablice danych dla wszystkich filtrow tréjtaych w Mel skali zostaty przygotowane w funkcji
InicjujObiekt ().

Wspotczynniki "mel-spektralne”
Wykorzystujemy zbior | trojkatnych filtréw D(I, k) dla obliczenia I{ = 42 ) tzw.
wspotczynnikéwmel-spektralnycMFC(l, 7) dla kadej ramki sygnatu:
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M -1
MFC(I,r):Z[D(I,k)EFC(k, ], l=1,...,L (3.6)
k=0
Wartcs¢ pojedynczego wspotczynnibdFC odpowiada wzonej sumie warti FC nalezacych
do zakresu tropnego filtra pasmowego odpowiadeggo danemu wspotczynnikoMFC.

Wspotczynniki mel-spektralne obliczangews dedykowanej funkciObliczCechyMFC().

Wspotczynniki mel-cepstralne

Po zastosowaniu funkcji logarytmu do wspoétczynnikdC i odwrotnej transformacie
Fouriera uzyskujemy wspoiczynniki mel-cepstralne Q@F (mel-frequency cepstral
coefficienty. Calgciowo przeksztatcenie ramki sygnatu w wektor wspgimikow MFCC jest
przyktadem tzw. przeksztatlcenia homomorficznegajrektpozwala nam oddziélisygnat
uzyteczny od charakterystyki impulsowej toru akwizygjtéra naktadanie modeluje funkcja
splotu.

Tym samym wyznaczamy K (=12 -18) wspoétczynnikéw 1oegstralnych wedtug wzoru:

MFCC(k,7) = 3 [log MFC(. 7) Eos@)] | K=1..K. (3.7)

1=0
Zamiast petnej transformaty odwrotnej Fouriera agsty przeksztalcenie kosinusowe, gdy
wartasci MFC g liczbami rzeczywistymi a nie zespolonymi.

Wspotczynniki MFCC i ich gradienty obliczane g s bezpdrednio w funkgciji
ObliczCechyOkien .

3.4 PARAMETRYZACJA SYGNALU MOWY

Wektor cech

Zaktadamy, ze wektor cech ramki sygnaluedizie niejednorodny (tzw. parametryzacja
mieszana) i &dzie zawierat przynajmniej 44 cechy pogrupowanazgdh grupach o emym
znaczeniu i wadze (Tab. 3.1):

Tab. 3.1 Przyjty w pracy wektor cech sygnatu mowy.

Ident. Oznaczenie
cO E_mel
cl mfcc 1
c2 mfcc_2
cl8 mfcc_18
cl9 AE_mel
c20 Amfcc_ 1
c21 Amfcc_2
c37 Amfcc_18
c38 E

c39 M1
c40 MC2
c4l r_max
c42 L p
c43 FO
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Wyjasnienie grupo cech podanych w tabeli 3.1:

Grupa 1)
e ¢0: amplituda catkowita sygnatu sumowana po pabmaaowych,
Wspotczynniki MFCC
e ¢cl-c18: 18 cech mel-cepstralnych (MFCC) tworzonysh oparciu 0 energie
poszczegolnych pasm gstotliwosciowych, znormalizowane uprzednio przez ergergi
tgczm ramki;

Grupa 2)
Cechy r@nicowe (dynamika wspoétczynnikbw MFCC w czasie):
e ¢19: gradient cechy cO (energii) w czasie (wyzoagav oparciu o kolejnych 5 ramek),
e €20 — c37: gradienty cech MFCC w czasie (wyznacziba&olejnych 5 ramek),

Grupa 3)
Cechy dodatkowe dla odndienia gtdbwnych klas gtosek od siebie: 1) silnisvikczne, 2)
stabo dwigczne, 3) bezdvieczne o charakterze szumowym, 4) bewi@dczne o
charakterze plozyjnym (wybuchowym):
* €38: energia catkowita sygnatu
Momenty widma, ktéressistotne dla gtosek szumowych:
e ¢39: M1 — unormowany moment globalny pierwszeguoluz$rodek cezkosci widma w
ramce)
e ¢40: MC2 — unormowany moment centralny drugiegoluz
* c41: r_max - quasi periodycz§to(istotna dla rozrinienia - bezéwi¢czna / dwieczna),
e c42: L_p — dolnopasmowé sygnatu,
» ¢43: FO - potaenie czstotliwosci podstawowej (w Hz, tylko dla gtosekwliecznych)

Uwaga:
FO to cecha wspomagap jedynie normaliza¢jwidma dla ranych mowcow.

Statystyka cech

Wstepna analiza rozktadu wada cech (rys. 3.2-3.5) dla probek ycygch czterech zestawdw
zdar obejmuje wspétczynniki MFCC (cechy 1 — 19) i cedigdatkowe (38-43, pomijamy
cecle 44).

Widzimy wyrazne r&nice zardwno co do przedziatu waxtp jak i wartgci sredniej, co w
praktyce bywa wynikiem thicy cech osobniczych i zastosowanego mikrofonutdarii:
odpowiedzi impulsowej toru modulacji i akwizycjigyatu).

W przypadku zestawéw ,Sylwia”, ,Michat’” i ,Olga” wdoczne s nienaturalne zmiany
dzwigczndaici i koncentracji energii w tych czsciach widma. Zestawy ,Sylwia” i ,Olga”
posiadaj bardzo rownomierne rozktady energii co wskazuj@stabienie gtosekaivigcznych
kosztem szumowych.

Dodatkowo zestaw ,Olga” koncentruje sw@nergé poza dolnym pasmem <0, 1 kHz>, co jest
dos¢ nienaturalne. Z kolei gtos :Michat” jest wysocewdeczny i posiada tale nadmiernie
wysoki sredni wspotczynnik ,dolnopasmowa sygnatu.
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Cecha:  mean, min, ma, std. dev. Cecha:  mean,  min, rma, stdl.dev,
0 27.621 1.000  148.261 26.333 o: 28.932 1.005 180452 26.001
1 26,925 -42.615 64,341 22.881 1: 34.421 -46.847 81226 21.724
2 -1.174 -25.346 35.889 9.295 2 2098 -32.877 41358 11.138
3 98697 -17.307 45512 9.985 3 10,112 -31.520 49240 9.665
4! -3.980  -34.114 16409 362 4 -2.228  -33.352 27775 7624
F -1083 -17.537 20,051 5.065 s -1,108 -25.197 24822 6.102
f; 2943 -14.025 20.206 4.830 & 0105 -17.239 20.188 5.034
78 -1405  -19.295 14441 5521 7 -1,301  -18.561 15336 4.546
g 1411 -14.497 14,460 4.097 g 0,226 -20.102 12746 4.022
=F 2878 -9.870 14842 3.194 o 0095 -16.746 14846 4,342
10: 1.963 -9.679 18793 3.437 10: 2045 -12.985 19.612 3.883
11: 1405  -11.499 11,385 2.830 11: -1,363 -19.83% 9.969  3.800
12: -0,136  -11.071 9.622  3.053 12 2098 -10.080 15681 3.463
13: 1767 -9.013 11.675 2.310 13: 0804 -12.035 11.756 2.983
14: -0096 -8.533 9496 2330 14 -1.532 -15.730 129685 3.202
15: -0.124 -8.787 8.902 2.487 15: 0,907 -10.926 12,152 2.904
16: 0714 -8.887 8335 2111 16: -0,717 -14.108 10,633 3.055
17: 1428 -6.36F 10.846 2.145 17: -0,394  -12.882 12507 2717
18: 0,260 -8.348 10794 2.143 18: 0017 -11.721 14343 2.700
19: 0,268 -33.942 42632 9.152 19: -0,145 -SB.614 42,195 10.044
20: 0048  -24.187 24275 6.731 20 0,109 -27.730 23992 7.345
21 0093 -12,999 11,529 3.087 21 0.034 -13.201 15.152 3.863
22 0034 -9.082 13477 2621 22 0.044 -10.505 12637 3.005
23 0056  -11.349 8957 2243 23 0.069 -10.424 10.080 2.600
24 0010 -6631 6498 1586 24, 0.043 -9.389 8426  1.833
25: 0042  -5.857 5377 1.449 25 -0.011 -7.546 5.866  1.564
26: 0023 -6.035 6454 1689 26: 0011 -6452 8021 1497
27! 0.011 -5.868 5550 1.373 27 0.023 -6.661 5999  1.333
28: 0024 -6.482 4278 1.048 28 0022 -5.932 7.041 1403
29 0014 -4637 483 1076 29; -0.006 -5.228 5834 1.266
30: 0005 -4.453 5111 0931 30: -0.002 4735 5395 1276
a1 0007 -4.997 4522 0923 3L 0007 -5.294 4,107 1,107
32 0002 -4.703 3402 0908 32: 0010 -5.269 5168 0951
33: 0007 -3.454 3842 0.765 33 -0.003  -4.803 5197  1.030
34 -0004 -3.122 3693 0,798 4 0000 -4.004 4283 0919
as: 0003 -2.647 4795  0.659 a5: 0010 -4.742 4,838 0989
36: 0002 -4.024 333 0712 6 0001  -4.831 4383 0897
37 0008 -2.573 4501 069 37 0007 -5.638 5061 0.887

Rys. 3.2 Charakterystyka cech podstawowy@tys. 3.3 Charakterystyka cech podstawowych

dla zestawu ,001m (25x15)” dla zestawu ,Sylwia (30x10)"
Cecha mean,  min, ma, std.dev. Cecha:  mean, min, ma, st dev.
0: 77.466 1.002 396,805 66.764 0 8.667 1.001 219,326 8.207
1: 68,171 -34.860 115.825 24.594 L 8,734 -64.986 72,754 24,503
28 10,963 -44418 52,733 15379 2 -1.033 -46.679 42930 15664
& 12,722 -35061 77424 16,034 a 15,895 -19.889 55,552 09.658
4. -2.281 -52.173 35218 10,826 4 -11675 52448 16341 9.275
S 6,884 -22.088 40602 8.142 5 6.026 -19.265 37.274 6,108
[=H -6.912 -40.732 24.500 9,600 =N -5.523  -27.643 12,355 6.070
it 4,646 -25.230 36,335 7350 7 2,427 -15.194 25,109 4,970
t=H 3.014 -19.594 28,753 6.336 =H -2.246  -23.833 15.821 4.868
o -1.709  -24536 18,352 5.638 o 0.562 -12.945 19.020 4,232
10 2.271 -18.201 22157 5,107 10 -0.551 -16.138 16,447 4,195
11 -0.243  -15497 14,322 4,222 alile -1.200 -14.928 145890 4,252
12 0.734 -15.889 19.043 4.031 12; -0.442  -15.336 11,984 3,438
13 2.448 -15.007 20,687 4,198 13: -0.248  -12.670 12,450 3,393
14 2.031 -11.595 20422 3.919 14: -2.610  -15.147 10.083 3.135
15 1.820 -13.765 15.639 3.618 15: -0.830  -14.050 14.791 3.288
16 1.599 -12935 16452 3.341 16: -1.490  -12,027 12,362 3.079
17 1.517 -9.527  14.216 2.801 17: -0.991  -11.718 14.310 3.572
18 1.467 -10.374 11.458 2.909 15: -0.566 -12.384 15,122 3,780
18 -0.191  -84.361 104.430 20.323 19: -0.038 -87.284 45460 3.312
20 0,203 -26.166 34.202 8.326 20 0.614 -27.888 39442 7.790
21 0.062 -18504 17.732 4.347 21 0.005 -14.549 16.482 4.759
22 0.022 -15.687 16,962 4,488 22; -0.004 -11,173 12,439 2,695
23 0.061 -11.994 10,987 3.205 23: 0.021 -10.328 11.892 2.878
24 0,015 -10.167 9.047 2,498 24 -0.011  -7.974 7307 1.857
25 -0.033  -12920 10.866 2777 23 0.010 -7.929 0768 1.746
26 0,011 -9.806 10,739  2.336 26 0.026 -5.992  B8.855 1.590
27 0.043 -7.740 B.508 1.863 278 -0.012  -6887 5673 1.465
28 0.042 -7.182 7771 1.894 28 -0.026 4779 4874 1.273
29 0.018 -5.646 6.982 1.519 29: 0.009 5957 5534 1.255
30 -0.010 -5.255  5.219 1.315 30 -0.045 5335 5.241 1.376
a1 -0.002 -4.743 5.649 1.259 31 -0.004 -4.781 3.853 1.063
32 0,003 -4,386 5,500 1.274 a’s -0.010  -4.987 5,193 1.126
33 0.009 -5.013 4387 1241 33 -0.036 -3.689 5.834 1.028
34 -0.010 -5.391 4001 1.163 S48 -0.013  -3.945 4670 1.077
35 -0.006 -4.270 4,231 1.044 35 -0.026 -4585 5.015 0,920
35 0.012 -3.724 3583 0,903 36 -0.020  -4.347 5686 1.147
37 0.001 -5.649 3,560 0.894 37 -0.010 -4.495 4,919 1,157

Rys. 3.4 Charakterystyka cech podstawowy@tys. 3.5 Charakterystyka cech podstawowych
dla zestawu ,Michat (20x10)” dla zestawu ,,Olga (20x10)”
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Cechy dodatkowe: Cechy dodatkowe:

38 25.096 0.558 146,271 22.673 38: 24341  0.448 167,932 21.681
39 63355 3831 200.339 42,319 SR 58.642 1505 238,541 30.206
40: 1.073 0.000 552,138 3.104 40: 6,503 0.000 F21.579 21.377
41: 0,360  0.000 0986  0.287 41: 0.498  0.000 1,000 0.339
42: 0.604  0.094 0,994  0.244 42: 0593 -0.000 0992  0.251
43 107,162 A0.411 355.645 47.950 43: 147,220 60,411 355645 72363
EER 0.396 0.006 0.906 0.244 44 0,407 0,003 1.000 0.251

Rys. 3.6 Charakterystyka cech dodatkowychRys. 3.7 Charakterystyka cech dodatkowych

dla zestawu ,,001m (25x15)". dla zestawu ,Sylwia (30x10)”

Cechy dodatkowe: Cechy dodatkowe:

33 37.088 0.381 200.664 30.661 38! 20,429 0,491 142,283 23.283

29 20,760 1.007 120.021 25.365 39: 81401 1.893 191,972 30,973

40 0.131 0.000 ape31 1717 40: 0.624 0.000 F46.291 10.005

41 0.798 0.000 1.000 0,310 41; 0.146 0.000 1.000 0.220

42 0.793 0.218 1.000 0.181 42 0.539 0.025 0.983 0.212

43 130.344 60.411 355.645 51.659 43 154,753 60411 355.645 85.540

44 0.207 0.000 0782 0.121 44 0.461 0.017 0.975 0,212

Rys. 3.8 Charakterystyka cech dodatkowychRys. 3.9 Charakterystyka cech dodatkowych
dla zestawu ,Michat (20x10)” dla zestawu ,Olga (20x10)”

llustracja przebiegu sygnatu w czasie (oscylogrdta)dwoch wypowiedzi &' i ,,0$ dwa doét
start stop” (rys. 3.10 i 3.12) wraz z odpowiadgmi przebiegami wartzi niektérych cech
dodatkowych (rys. 3.11 i 3.13) pozwala wyj& ideg wstepnego podziatu gtosek (foneméw)
na kategorie. Podziat tercdrie wykorzystany w kolejnych etapach algorytmusifikacii
mowy — podczas kwantyzacji wektorowej cech i podcaaalizy symbolicznej w modelu
HMM.

1
0.8 : : -
0.6 H =
0.4

-0.2

02l ‘

04 : ‘ |

0.6 : ‘ 4

-0.8 =

-1

i i i I i i i i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Rys. 3.10 Oscylogram wypowiedzi stowa’,0

W stowie ,&” wystepuje silna samogtoska ,0” i staba gtoska szczeliagw (rys. 3.10). Dla
dzwigcznej samogtoski maiwy jest pomiar chwilowej cgstotliwosci podstawowej mowcy.
Jest on bardzo stabilny i wagtota wynosi ok. 120 Hz. Pomiar dla gtoski szczeliepwie jest
miarodajny i pomija si go. Zamiast tego stosujeesinterpolacje pongdzy kolejnymi
pomiarami dla gtosekavigcznych (rys. 3.11).

Kolejne cechy dodatkowe - ,dolnopasmaé/di ,znormalizowana autokorelacja” pozwalaj
wyznaczy okna z mow dzwi¢czmg. Dla takich okien sygnatu obie cechy przyjmwjartcci w
przedziale <0.8 — 1.0>. Koresponduje z tym niskatay& momentu pierwszego, ktéry podaje
indeks cezstotliwasci, wokot ktdrej koncentruje sienergia w oknie sygnatu.
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FO dla dzwiecznych
300 T T T T T

200 - 4
100 - i
0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 momenfPierwszy 12 14 16 18
150 T ; , , : : : :
100 - i
50~ i
0 1 | | | | | | 1
0 2 4 6 & dolnopatfnowosc 12 14 16 18
1 T T T T T T T T
0.5+ i
0 | | | L | | | 1
0 2 4 & znBrm. maks! Qutckoreldéia 14 16 18
1 T T I T T T T T
0.5+ i
0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 8 & 10 12 14 16 18

| V

Rys. 3.12 Oscylogram zdania §@wa dot start stop”

W wypowiedzi zilustrowanej na rys. 3.12 stabilnyrpar FO na poziomie 60 (pokazany na rys.
3.13) jest w istocie blem i dotyczy okresow ciszy. Tak wysokie wartéci FO, o charakterze
nagtych skokow, gsbiedne. Podsumowag, FO mierzone jest w miarodajny sposéb jedynie dla
okien zawierajcych sygnat gtosekaviecznych.

Normalizacja cech dla réznych méweéw - NormalizujSpektogram(Q

Normalizacja cech wyspuje w dwéch miejscach:

1. normalizacja spektrogramu (zobacz fugkd¢prmalizujSpektrogram() )

2. nadzne obliczanie wartwi sredniej wspoétczynnikbw MFCC dla danego mowcy i ich
odejmowanie od wspotczynnikow MFCC dla aktualnegomey (realizowane bezgeednio w
funkcji ObliczCechyOkien() ).
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FO dla dzwiecznych
400 T T T T T

| 1 L
mient pichilzy 140 160 180 200
T T

[}
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(o]
=

| |
0 20 40 60 80 gdfBpasmd@@sc 140 160 180 200
T T

|
0 20 40 6 80znorm.|Pfdks. auldRorelacitd 180 180 200
T

0 I I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Rys. 3.13 Pomiar FO i wybranych cech dodatkowylehnypowiedzi ,G3 dwa dot start stop”.
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4. Model sekwencji cech

Przedstawiono alternatywny do modelu HMM Klasyfikabparty o zasad,marszczenia
czasu” (DTW), zwykle wystarczggo skuteczny dla zestawdw o niedjliczbie zda.

Model komendy w Kklasyfikatorze DTW skiada¢ sz sekwencji cech swednionych po
wszystkich probkach ugeych. Zarbwno podczas uczenia modelu jakzni€jszej klasyfikacji
DTW stosowany jest zhiony algorytm poszukiwania najlepszego dopasowamact
sekwencji cech.

Implementacje funkcji uczenia modelu, dopasowameah sekwencji cech i klasyfikatora
DTW podane sw pliku KlasyfikatorDTW.cpp .

4.1 ZASADA , MARSZCZENIA CZASU”

Dynamiczne ,marszczenie czasu” (andyriamic time warpirig DTW), to pocatkowa metoda
rozpoznawania mowy, stosowana gtownie przed 19%W tym rozwizaniu w bazie modeli
wystepuja prototypy wypowiedzi w postaci sekwencji wektoréech: {Y,, ... Yu}.

Niech X bedzie aktualp sekwencgj wektorow cech. Klasyfikacja sekwencf polega na
wyznaczeniu jego odlegioi od wszystkich reprezentantow kl&BgX; Y;) nawet wtedy, gdy
wzorce posiadajrézne czasytrwania. W procesie klasyfikacji stosujemy regdecyzyjm
minimalizacji odlegtdci:

| =argmin D(X.,Y,) (4.2)

O procesie klasyfikacji zakladamye maliwa jest dekompozycja miary odlegtaci, tzn.
odlegtgi¢ dwoch sekwencji cech sktadag¢ st sumy lokalnych odlegidci, d; =d(xy;),

.....

0 X i = J =0
D; =¢min{D,_,;,,D.,;,D, ;,}+d; ; i>0,j>0 (4.2)
00 ; pozostale

Poszukiwana jestiezka o specyficznejpostaci:

a) sciezka nie mae "cofaé si¢" ani po wczeéniej dopasowane segmenty. ani tpo
wczeniejsze elementy modelu;

b) mozliwe jest powtdrzenie néciezce rozwyzania (raz po razie) elementu reprezentanta w
modelu lub elementu aktualnej sekwencji.

Przyktad.
Dana jest sekwencja trzech segmentowxgxxs). Podczas sekwencji klasyfikacji tej sekwencji

z sekwengj elementéw modelu ( stowa )i(y2 Y3 Y4) wymagane jest dopasowanie jednego
segmentu z dwoma elementami modelu,zgdipie sekwencje (segmenty, model}nia sie
iloscia elementow. Pojedynczy krok posiada jedynie elearemtdiugas¢ - ale poprzednikiem
maoze byt zarbwno stan poprzedni "w poziomie” (jak w progoamaniu dynamicznym) jak i "w
pionie” (rys. 4.1).
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h %Y TR I Y

X
2] 3] e s ; 0

X5 6 X e

Pojedyncze koszty Pojedynczy krok
(a) (b)

Rys. 4.1 llustracja kosztow dopasowania i posteievki w metodzie DTW

W naszej implementacji procesu poszukiwania najlepsciezki dopasowania dwdch
sekwencji wprowadzismy pewne ograniczenie na kroki ,marszczenia” cz&sutakie kroki
uznajemy powtérzeniegdla nasgpnego elementu sekwencji referencyjnej dopasowatyan
samym elementem co poprzednio (krok poziomy na #4&b) lub ,przeskoczenie” nad
nastpnym elementem (krok pionowy plus krok po prgekj, na rys. 4.1b). Krokiem nie
marszcacym jest krok po przejtnej. Ot@& ograniczamy mdiwos¢ powtarzania si tego
samego rodzaju marszczenia czasu dwa razy. Wepmgsh kroku dopasowania takie
marszczenie jest zabronione. Kieroaly sk zamiarem zwikszenia efektywngi funkciji
przeszukania. Warto uzupeinize $ciezka pasowania dwoch sekwencji aeorozpocz¢ sie na
20 r&nych sposobdw (liczb 20 przyglismy empirycznie i mge by ona zmieniona).
Odnoszc to do sekwencji referencyjnej — patak aktualnej sekwencji umieszczany jest w
zakresie od -10 do 10 elementéw (kolumn cech) ydmgh jej pocatku. Taka zmiennd
rekompensuje ograniczanie krokOw marszczenia czasu.

Tworzenie modelu — DodajCechyDoModelu(

Kazda nowa wypowied ze zbioru ucgcego dopasowywana jest dozjustniegcego
dotychczasowego modelu cech danej komendy gprasttak znaleziona najlepsza sekwencja
dodawana jest do sekwencji referencyjnej (modeswmaryczny wynik jestssedniany.
Implementacj tej operacji jest metodaodajCechyDoModely).

4.2 KLASYFIKACJA DTW

Podstawow funkcja dla procesu klasyfikacji DTW je8/ykonajKlasyfikacje (). Jej zadaniem
jest znalezienie najlepszego dopasowania sekwekmdjimn (wektoréow cech) modelu z
aktualnie obserwowansekwenc. & tu podobne ograniczenia dla marszczenia czasu i
moazliwosci rozpoczynania dopasowania w zakresie od -10 @@lémentow (kolumn cech)
wzgledem pocatku sekwencji referencyjnej jak w poprzednie] fumkc
DodajCechyDoModely). Jednak dodatkowym elementem oceny g$akoznalezionego
dopasowania jest stosowanie kary wtedy, gdyickolumn aktualnej obserwacji nie zostata
dopasowana zadnym elementem sekwencji modelowej. Badayi tu dwa rozwjzania: 1)
okreslanie relacji energii sygnatu dla gzi pozostawionej bez dopasowania do catej energii
sygnatu obserwowanego, 2) oMemie relacji liczby ramek e#ci pozostawionej bez
dopasowania do liczby ramek obserwowane] sekwed@i.rozwigzania nie musg by¢
alternatywne, mag by¢ taczone ze sap Rozwhpzanie 2 jest prostsze i w praktyce zostato
zastosowane, ale kody programu zawighaiplementacje obu rozvaan.

Dopasowanie 2 sekwencji - funkcja WykonajKlasyfikacjeQ
I |

/I Klasyfikacja DTW

1l
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int CKLAMODoc::WykonajKlasyfikacje (doubles ymin, doublé ySrednia)

Il Zwraca indeks zwycieskiej komendy dla aktualmgpowiedzi (sekwencji)

/I tablicg jakosci dopasownobserwaciji do wszystkich komend w modelzpoznanie zdania,
I/ i tablice jakosci komendy w obserwacjr§zpoznanie stowa

{}
Liczba wspétezynnikéw MFCC (12 czy 18?)

Rys. 4.2-4.5 pozwalajporowna skutecznét rozpoznawania dla zestawu 001m 10x25 (cyfry
moéwione) w sytuacji, gdy zastosowano 12 wspotczyowi MFCC i 18 wsp. MFCC. W
literaturze przedmiotu zazwyczaj moOwi ¢sio stosowaniu 12-18 wspotczynnikow
podstawowych MFCC. Przy wyborze tej liczby rngl&ierowa si¢ jej relacp do liczby pasm
melowych. Rysunki wskazalj ze 12 wspotczynnikow nie zapewnia peilnej skuteézno
rozpoznawania mowy nawet dla tego prostego przypadiprawdzie na etapie tworzenia cech
srednich po zwgkszeniu liczby wspoétczynnikdéw trudniej jest zapetvimidpowiedni odsip
reprezentantom klas guzy soly (rys. 4.2-4.3), ale wyniki klasyfikacji nowych wywiedzi
poprawiaj si¢ (rys. 4.4-4.5).

ROKOM '
& Komenda: [. sukcesdw -= wzgl. pewnost:
p Kornenda: |, sukcesdw -= wegl, pewnost: Zaro; 10 -=0.24

AN jeden: 10 ->0.22

dwa: 10 s 031 dwa: 10 -= 0,29

tray: 10 -=0.25

Gty 10 ->013 trzy: 10 ->0.25

pigt: ig > E;z cztery: 10 -=0.20

SZesc! == 0, P

siedem: 10 ->0.20 — PIgC: 10 == 0,24

osiem: 10 ->0.24 szESL: 10 -=0.22

B v o0 siedem: 10 -> 0,20
—_— osierm: 10 -= 024
——— dziewigC: 10 ->0.25

Srednia liczba sukcesdw: 10.00 na 10 = 100.0 proc. - L .
Wagledna pewnose 0.2409, czyli 2,41 x &rednia Srednia liczha sukcesdw: 10.00 na 10 = 100.0 proc.

Wzgledna pewnosc 0.2342, czyli 2,34 ¥ srednia

Rys. 4.2 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 10 probek Rys. 4.3Wyniki zbiorcze klasyfikacji 10 przy 1t
ucacych przy 12 cechach MFCC cechach MFCC
ROKOM X Komenda: | sukcesdwy - wzgl, pewnose;
3 Komenda: |, sukcesdw -= wzgl. pewnost: zera; 15 -=018
) s e jeden: 15 ->0.19
e 15 Goa dwa: 15 -> 021
tzy; 15 ->0.22 fray: 15 -=0.21
;f;if‘“ B or cztery: 1S -> 0,16
szeset 15 ->0.21 pigc: 15 -=0.17
siedem: 5 -»>0.16 3 .
osiem: 15 ->0.18 SZ8st: 135 ->0.19
doiewied: 14 > 0,19 siedem: 15 -x 0,16
oziem: 15 -» 019
dziewigt: 15 -=0.18

Srednia liczba sukcesdw: 15.00 na 15 = 100.0 proc.

Srednia liczha sukcesdw: 13.890 na 15 = 92,7 proc, 2o . 2 )
Wzgledna pewnose 0.1917, czyli 1.92 x frednia Weglgdna pewnost 0.1822, czyli 1.82 x srednia

s

Rys. 4.4 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 15 prébek Rys. 4.5 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 15 prébek
dodanych (nieznanych w fazie uczenia) przy 12 dodanych (nieznanych w fazie uczenia) przy 18
wsp. MFCC wsp. MFCC
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Klasyfikacja zdah zestawu ,,001m (20x25)”

Modele klas (w postaci sekwencji cech) uczone Ingypodstawie e&ci dostpnych probek,

Nastpnie te same probki i nowe probki (druga&zzestawu probek) byty klasyfikowane z

metod, dopasowania DTW. Wynikiem dopasowania pojedynczatamia z modelem klas byt
wektor ,jakasci dopasowania”. Nagbnie ustalana byta ,wzglina pewnéc” klasyfikacji w
wyniku podzielenia pojedynczej waétd dopasowania do danej klasy przez sumszystkich
dopasowa danego zdania do wszystkich kldsednia wzgtdna pewnéé w przypadku 20 klas
wynosi ,1/20 = 0.05". Za sukces klasyfikacji uznawafakt spetnienia jednocg@e dwaoch

kryteriow:

1. dopasowanie zdania do ¥tawej klasy uzyskato najwyszz wzgledng pewnac¢ i
2. najwyzsza pewng > 125%gsredniej wzgédnej pewnéci.

Komenda:

v Zero: 10
» jeden:
dwa: 10
trzy: 10
CZtery:
piec: 10
=i = o

: siedem:
9: osiermn:

[ I Iy [ O T oy

10: dziewiet:

11: start:
12 stope

13! lewo:
14 prawo:
15: gora:
16: dat: 10
17 pust:
18: ztap:
19:05: 10
20: chwytak:

. sukcesdw

-= 0,14

10 -x 0,14
-= 0,14

-+ 0,14

10 - 0,12
== 0,15

10 -x=0.14
10 -+ 0,13
10 ->= 0,14
10 -=0.17
10 == 0,12
10 -> 0,16
10 -x 0,15
10 -> 0,16
10 - 0,18
- 0,19

10 - 0,15
10 -x=0.16
-+ 0,14

10 ->= 0,14

== wzgl, pewnost !

Tab. 4.1 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 10 prébek gcygch

Srednia liczha sukcesdw; 10,00 na 10 = 100.0 proc,
Wzgledna pewnosc 0,1478, czyli 2.96 x srednia

Tab. 4.2 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 15 probek @mych (nieznanych podczas uczenia)

Komenda:
vzero: 14
: jeden:
cchwar 1S
Virzy: 15
| cZtery:
Cpies: 15
| SZESC:

: siedem:

| asiem:

s dziewigd
» start:

: stop:
=

L prawo:

s gora:
cdot: 15
LS

: 2tap:
rofr 15
» Chuaytak:

[ S R I i Y N T L

I e R e e Ol S S S i
[ Y o Y T Y S Y 0 R |

|. sukcesdwr

-= 0,10

15 -+ 012
-=0.09

->= 011

15 -x0.09
-x=0.09

15 -=0.11
15 -x0.10
15 ->=0.11
14 -x 011
13 -=0.09
15 -+ 011
15 ->0.10
15 ->=0.10
15 -x=0.10
-+ 011

15 -=0.11
13 -x0.10
-= 011

15 -= 0,10

Klasyfikacja zda w sygnale mowy
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Srednia liczha sukcesdw 14.70 na 15 = 98.0 prac.
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Klasyfikacja zdah zestawu ,.Sylwia” (30x10)

Tab. 4.3 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 5 prébek gcygch

Komenda: |, stkcesdw -= wzgl. pewnost:

zd 1 "Bilety i rezerwacje": 5 - 0.08

zd 2 "Programy lojalnosciowe": 5 -=0.08

zd 3 "Przewdz bagazu": 5 -»0.09

zd 4 "Podrdz samalotem™; S -= 0,09

2d 5 "Odprawa i dokumenty": 5 -»0.08

zd 6 "Informacie dla pasazerdw udajacych sig do Standw Zjednoczonych o przekazywaniu ict
danych osobowych": 5 -=0.16

zd 7 "lak kupic": 5 -+ 0,13

zd 8 "lak rezerwowal": 3 - 0,09

zd 9 "lak ptacic | odebrac": S -+ 0,03

zd 10 "Ceny biletdw": 5 -+ 0.11

zd 11 "Nie interesuja mnie te informacjs": 5 -»0.09

zd 12 "Przez internet™; 3 -= 0,12

zd 13 "Telefoniczhie przez kol senter": 5 - 0.08

zd 14 "W biurze lotu lub u agenta sprzedazy”: 9 -= 0,09

2d 15 "Chce kupic bilet ale nie dla siebie™: 5 -»0.08

zd 16 "Nie cheg kupic biletu, chee wiedzied jaka jest cena™ 5 -=0.09
zd 17 "Powrdt": 3 == 0,17

zd 18 "Jakie 53 to ograniczenia™: 5 -+ 0,03

zd 19 "Checg kupic bilet": 5 -+ 0.10

zd 20 "Czy zakup biletu przez internet jest bezpieczry?': S -»0.10

zd 21 "Czy moge w Internecie kupic bilet tylka dla dziecka?": 5 -=0.08
zd 22 "Czy rnoge zmienic nazwisko na bilecie?": 5 -»0.09

zd 23 "Mam problem z zakupem biletu przez Internet": 5 -= 0,09

zd 24 "Co to jest bilet elektroniczny?": S -»0.08

zd 25 "Czy zawsze trzeba sig logowac aby kupic bilet?": 5 -=0.09
kKomenda: |, stkcesdw - wzgl, pEwnost

2d 26 "Powiedz mi wigcejo S5L" 5 ->0.08

zd 27 "Mie moge sis zalogowad": 5 -= 0,08

zd 28 "Wiedy probuje kupic bilet na nastepny dzien system wydwistla biad": S -+ 0.1
2d 29 "lakie karzysci daje rejestracia?": 5 ->0.09

zd 30 "Dlaczega nie moge sie zalogowac?": 5 =008

Srednia liczha sukcesdw: 5.00 na 5 = 100.0 proc.
Wzgledna pewnost 0.0955, czyli 2.86 x srednia

Tab. 4.4 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 5 probek ddktavych

Komenda: |, stkcesdw -= wzgl, pewnosc:

zd 1 "Bilety irezerwacje™. S -»0.07

zd 2 "Programy lojalnosciowe": 4 -x 0.0

zd 3 "Przewdz bagazu"™: 4 -=0.07

zd 4 "Podrdz samalatem™ 5 -=0.08

2d 5 "Odprawa i dokumenty"™: 4 -=0.07

zd 6 "Informacie dla pasazerdw udajacych sie do Standw Zjednoczonych o przekazywaniu ich
darych osoboweych"™: 5 -»0.12

zd 7 "lak kupic": S -»0.11

zd 8 "Jak rezerwowal": 5 - 0.07

zd 9 "Jak ptacié i odebrac": S -»0.07

zd 10 "Ceny biletdw": 5 -=0,10

zd 11 "Nie interesujs mnie te informacie": 5 -= 0,08

zd 12 "Przez internet": 5 -= 0,11

zd 13 "Telefonicznie przez kol senter": 5 -=0.07

zd 14 "W biurze lotu lub u agenta sprzedazy™: S -=0.07

zd 15 "Chce kupic bilet ale nie dla siebie™: 5 -=0.07

zd 16 "Nie chog kupic bilety, chog wisdzied jaka jest cena™ 5 -= 0,07
zd 17 "Powrdt"; 3 -= 0,14

zd 18 "Jakie s3 to ograniczenia": 5 -=0.08

zd 19 "Chee kupic bilet": 5 -+ 0.08

zd 20 "Czy zakup biletu przez internet jest bezpieczny?": S -x0.08

zd 21 "Czy moge w Internecie kupic bilet tylko dla dziecka?": 5 -=0.07
zd 22 "Czy moge zmienic nazwisko na bilecie?": 5 -=0.07

2d 23 "Mam problem z zakupem biletu przez Internet": 5 -»0.07

zd 24 "Co to jest bilet elektroniczny?™: S -=0.06

zd 25 "Czy zawsze trzeba sie logowac aby kupic bilet?": 5 -=0.07
Komenda: |, sukcesdw - wzgl, pewnod:

zd 26 "Powiedz miwigcej o S5L": 5 -=0.07

zd 27 "Mie moge sie zalogowac": 5 - 0,07

zd 28 "Kiedy probuje kupic bilet na nastepny dzien system wyswietla btad™: S -+ 0.09
zd 29 "lakie korzyéci daje rejestracia?": 5 -+ 007

zd 30 "Dlaczego nie moge sie zalogowad?": 5 -+ 007
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Klasyfikacja zdah zestawu ., Michal” (20x10)

Tab. 4.5 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 5 prébek gcygch

Kormenda: |. sukcesdw == wzgl. pewnosc:

zd 31 "Informacie o cenach": 5 -» 0,12

zd 32 "Informacje o bagazu": 5 -»0.12

2d 33 "Moja przglotdarka nie akceptuie kukis": 5 -» 0,12

zd 34 "Co to soN kukis?": ] -»0.16

zd 35 "Jak inaczej kupic bilet?": 5 -=0,12

zd 36 "Jak kupic bilet?": 3 -» 0,13

zd 37 "Co vchodzi vekwad ceny biletu?": 5 == 011

zd 38 "Dlaczego varunki taryfy na stronie internetowe] soM w jeMzyku angielskim?":
->0.17

zd 39 "Dlaczego cena z kalendarza cenowego jest inna na kolejnym ekranie?":
->0.15

zd 40 "Jakie znizki soM oferowane? i 9 -+ 0,12

zd 41 "0 ofercie dla grup™: S -=0.14

zd 42 "Gdzie znajdeM informacjeM na temat taryfy?": 5 -» 0,10
zd 43 "Zmiana rezervacji lub jej anulowanie": 5 -» 012

zd 44 "Potvierdzenie rejsu”: 5 -= 0,14

zd 45 "Fodgloid ve wwasnol rezervacjen": 5 -» 011

zd 46 "Rezervacia migjsc w samolocie": 5 -» 0,12

zd 47 "Jak anulowac lub zmienic rezervacjeN": 5 -» 013

zd 48 "Zvrot pienieMdzy na nievykorzystany bilet": 5 -=0,12
zd 49 "LeceM do uesa kanady": 5 -= 0,12

zd 50 "Mie leceM do uesa kanady": 5 -=0,11

Srednia liczha sukcesdw: 5.00 na 5 = 100.0 proc,
Wzgledna pewnost 0.1262, czyli 2.52 % Srednia

Tab. 4.6 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 5 probek ddktavych

Kormenda: |, sukcesdw - wizgl, pewnodt:

zd 31 "Informacje o cenach": 5 -=0,11

zd 32 "Informacje o bagazu": ) -»0.11

zd 33 "Moja przglondarka nie skceptuje kukis": S -+ 0,09
zd 34 "Co to soi kukis?": 5 -= 0,11

zd 35 "Jak inacze] kupic bilet?": ) -»0.10

zd 36 "Jak kupic bilet?": 5 -+ 0,12

zd 37 "Co vchodzi vskwad ceny biletu?": 5 -=0.08

zd 38 "Dlaczeqo varunki taryfy na stronie internetowe]j soM w jeMzyku angielskim?":

-= 0,13
zd 39 "Dlaczego cena z kalendarza cenowego jest inna na kolejnyrm ekranie?":
-=0.11

zd 40 "Jakie znizki soM oferowane? . 5 -=0,10

zd 41 "0 ofercie dla grup": 5 -» 0,11

zd 42 "Gdzie znajdeN informacjeM na temat taryfy?": =} ->0.09
zd 43 "Zmiana rezervacji lub jej anulowanie”: S -= 0,10

zd 44 "Potvierdzenie rejsu™: 5 -» 0,11

zd 45 "PodgloMd ve vwasnoN rezervacjeN": 5 -=0.09

zd 46 "Rezervacja miejsc w samolocie”: 5 -=0.09

zd 47 "Jak anulowad lub zmienic rezervacjeN™ S -=0,10

zd 48 "Zvrot pienieNdzy na nievykorzystany hilet": 5 ->0.10
zd 49 "LeceM do uesa kanady": 5 -»0.10

zd 50 "Nie leceM do uesa kanady": 5 -=0,09
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Klasyfikacja zdah zestawu ,,Olga” (20x10)

Tab. 4.7 Wyniki zbiorcze klasyfikacji 5 prébek gcygch

Komenda: | sukcesdw - wzgl. pewnosc

zd51: 5 -> 0,11

zd52: 5 - 0,14

zd53 5 -> 0,11

zd54: 5 -> 0,13

zd55: 5 -> 0,12

zd56: 5 -= 0,11

zd57: 5 -» 0,13

53 5 -> 0,14

zd53: 5 -> 0,12

zd 60 5 -> 0,11

zd6l: 5 -» 0,13

62 5 -> 0,12

zd63: 5 -> 0,23

zd6d: 5 -» 0,29

zd65: 5 -> 0,11

66 5 -> 0,11

67 5 -> 0,12

;g gg; g i g:i? Srednia liczba sukcesdw: 5.00 na 5 = 100.0 proc.
70 5 =012 VWzgledna pewnosc 0.1334, czyli 2.67 % srednia
Komenda: . sukcesdw - wzgl, pewnosc:

zd51: 5 -> 0.08

ad52: 5 -= 0,10

zds53: 3 - 0.07

zd54: 5 -= 0,09

z2d55: 5 -> 0,10

zds56: 5 -= 0.08

zd57: 5 -= 0,12

zds58: 5 -= 0,10

zd59: 5 ->= 0,10

zd60: 5 ->= 0,10

zd6l; 5 -= 0,11

ad62: 5 -> 0.09

zd63: 5 ->= 0,18

ad6g: 4 -»0.21

zd6s: 4 -= 0,08

zd66: 5 -> 0.09

67 5 -= 0,10

zg gg; é i g:% Srednia liczba sukcestw 4,60 na 5 = 92.0 proc,
2d700 5 > 0.11 Wzgledna pewnosc 0.1035, czyli 2.07 x srednia
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4.3 WYNIKI KLASYFIKACJI DTW DLA WIELU MOWCOW

Przebadano dwa zestawy gtosow:

1) 10 gtosow (5 rskich i 5zenskich) o dé¢ znacznym poziomie szumu w nagraniach (tzw.
.Zzestaw WAT” [ADAO0Q]),

2) trzy gtosy (dwazenskie i jeden raski) o niskim poziomie szumu ale o przetworzonych
charakterystykach — jeden gtaenski (Olga) miat wyttumiony dolny zakres, a gloscski
(Michat) - gorny zakres (tzw. ,zestaw LOT” [INT10])

Zestaw WAT — 10 glosow

Dysponujemy prébkami stéw (mowione cyfry i liczlglp 10 méwcow — 5 giczyzn i 5 kobiet.
Glosy neskie oznaczoneasjako: 001lm, 003m, 004m, 005m, 006m. Oznaczeniesogio
kobiecych to: 002k, 018k, 020k, 025k, 028Kk.

Tab. 4.8 Dwadzieia pi¢ klas (stow wzgl. par stéw) wybranych z zestawu WAT

Lp. Kod klasy Wypowieél

1 10000 zero

2 10001 jeden

3 10002 dwa

4 10003 trzy

5 10004 cztery

6 10005 pigé

7 10006 szed

8 10007 siedem

9 10008 osiem

10 10009 dziewig¢

11 10010 start

12 10011 stop

13 10012 lewo

14 10013 prawo

15 10014 gora

16 10015 dot

17 10016 pusé

18 10017 ztap

19 10018 0$

20 10019 chwytak

21 30000 zero cztery

22 30001 siedemnécie

23 30002 czterdziéci dziewk¢
24 30003 siedemdziegt dwa
25 30004 dziewie¢dziespt trzy

Tab. 4.9 Wyniki klasyfikacji 10 klas (stowa 1-1Q)rzy uczeniu 5 prébek/zdanie jednego
mowcy. Podano procent rozpoznanychrzdaredni odstip dopasowania dla prawidtowego
reprezentanta (jako wielokrotfiosredniego odspu):

asyfikacja 001m 002k 003m Podsumowanie
uczenie 1-5 6-10 1-5 1-5
001m 1-5 98% 46% 74% W grupie mzczyzn
x2.34 x1.23 x1.40 =>74%
002k 1-5 78% 82% 100% 68% w grupie mezczyzn
x1.36 x1.38 X2.24 x1.36 > 68%
003m 1-5 76% 90% 58% 98% W grupie ngzczyzn
x1.41 x1.54 x1.26 x2.24 > 83%
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Tab. 4.10 Wyniki klasyfikacji 20 klas (stowa 1-2Q)rzy uczeniu 5 prébek/zdanie jednego
mowcy. Podano procent rozpoznanychrzdaredni odstip dopasowania dla prawidtowego
reprezentanta (jako wielokrotftosredniego odspu):

lasyfikacja 001m 002k 003m Podsumowanie

uczenie 1-5 6-10 1-5 1-5

001m 1-5 99% 45% 63% W grupie ngzczyzn =
x3.10 x1.35 x1.49 63%

002k 1-5 67% 66% 97% 62% w grupie mgzczyzn 62
x1.43 x1.42 x2.63 x1.47 —66,5%

003m 1-5 56% 66% 37% 97% W grupie ngzczyzn =
x1.50 x1.54 x1.37 x2.57 61%

Tab. 4.11 Wyniki klasyfikacji 25 klas (stowa 1-2%¥zy uczeniu dla jednego mowcy (prébki

1-5) - dla 5 gltosowenskich i 5 ngskich.

A) Gtosy neskie (uczenie i klasyfikacja)

syfikacja 001m 003m 004m 005m 006m Podsumowanie
uczenie 1-5 6-10 1-5 1-5 1-5 1-5 W grupie ngzczyzn
001m 1-5 99.2%93,6%| 69,6% | 73,6% | 78,4% | 82,4% 69% - 93%
x3.51x2.73 x1.71 x1.84 | x1.88 x1.87
003m 1-5 64% 97,6% 84% | 84,8% | 85,6% 64% — 85%
x1,74 x3,15 x1,93 | x2,07 x2,05
B) Glosyzenskie (uczenie i klasyfikacja)
syfikacja| 002k 018k 020k 025k 028k Podsumowanie
uczenie 1-5 1-5 1-5 w grupie kobiet
002k 1-5 97,6% 80% 80% 61,6% 52% 52% - 80%
x3.09 x1.80 x1.80 | x1.51 x1.48
018k 1-5 51,2% 100% 90,4% | 67,2% 67,2% 51% - 90%
x1.56 x3.26 x2.00 | x1.80 x1.76
C) Uczenie gtos rski — klasyfikacja gtogenski
syfikacja| 002k 018k 020k 025k 028k Podsumowanie
uczenie 1-5 1-5 1-5 w grupie kobiet
001m 1-5 48% 69,6% 76% 48,8% 49,6% 48% - 76%
x1.45 x1.61 x1.74 | x1.42 x1.46
003m 1-5 36% 80% 81,6% | 53,6% 64% 36% - 81%
x1,48 x1,71 x1,75 | x1,50 x1,56
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Tab. 4.12 Wyniki klasyfikacji 25 klas (stowa 1-25przy uczeniu 2 prébkami/zdanie
jednoczénie wszystkimi 5 gtosami gskimi lub wszystkimi 5 gtosamizeaskimi Iub

wszystkimi 10 gtosami.

A) Uczenie jednoczmie 5 glosami reskimi (probki 1-2) — klasyfikacja wszystkich glosow

syfikacja| 001m 003m 004m 005m 006m Podsumowanie
uczenie 1-2 35|12 35|12 35| 12 35| 1-2 3-5| wgrupie lgzczyzn
meskie 1-2 94%90,7% | 98%86,7% | 100%86,7% 100%94,7% 96%98,7% | 96-100% -probki ucre
x2.31x2.18 | x2,27x2.02| x2,40x2,10| x2,32x2,27 | x2.33x2,20 | 86-98% - nowe probki
syfikacja| 002k 018k 020k 025k 028k Podsumowanie
uczenie 1-5 1-5 1-5 1-5 1-5 w grupie kobiet
mgskie 1-2 57,6% 80% 88% 66,4% 62,4 % 57 - 88%
x1,53 x1,73 x1,86 x1,53 x1,52 x1,52 — x1,86

B) Uczenie jednoczZaie 5 glosamienskimi (prébki 1-2) — klasyfikacja wszystkich gtosow

syfikacja| 001m 003m 004m 005m 006m Podsumowanie
uczenie 1-5 1-5 1-5 1-5 1-5 W grupie ngzczyzn
zenskie 1-2 75,2% 82,4% 84.8% | 86,4% 89,6 % 75 - 89%
x1,65 x1,74 x1,76 x1,74 x1,87
syfikacja| 002k 018k 020k 025k 028k Podsumowanie
uczenie 12 35|12 35|12 35|12 35|12 35 w grupie kobiet
zenskie 1-2 96%78,7% | 98%85,3%| 94% 92% 90%78,7% | 88% 80% | 88-98% -probki uczce
x2,08x1,83| x2,47x2,15| x2,29x2,10| x1,96x1,93 | x1,95x1,82| 78-92% - nowe probki

C) Uczenie 10 gtosami (gakie +zenskie) (prébki 1-2) — klasyfikacja wszystkich gtosow

syfikacja| 001m 003m 004m 005m 006m Podsumowanie
uczenie 1-2 35|12 35|12 35|12 35| 1-2 3-5| wgrupie mgzczyzn
10 gtosow 84% 92% | 98%85,3%| 100%89.3% 100%97,3% 98%98,7%| 84-100% -probki ucxe
(1-2) x2,03x1,96 | x2.05x1,89| x2,12x1,95| x2,06x2,05/ x2.16x2,09 85-98% - nowe probki
syfikacja| 002k 018k 020k 025k 028k Podsumowanie
uczenie 1-2 35|12 35|12 35|12 35|12 35 w grupie kobiet
10 gtosow 72%62,7% | 96%84,0% (96% 90,7%(84% 82,7%80% 81,3% 72-96% -probki uczce
(1-2) x1,74x1,66| x2,10x1,95 | x2,15x2,04 |x1,77 x1,75/x1,74 x1,70 62-90% - nowe probki
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Zestaw LOT — zdania 1-50 — 3 glosy: sylwia, michal, olga

Tab. 4.13 Ri¢dziesat klas (zda) wybranych z zestawu LOT:

1 "Bilety i rezerwacje"

2 "Programy lojalnéciowe”

3 "Przew0z bagau"

4 "Podr& samolotem”

5 "Odprawa i dokumenty"

6 "Informacje dla pas®&row udajcych s¢ do Standéw Zjednoczonych o przekazywaniu ich
danych osobowych"

7 "Jak kupt"

8 "Jak rezerwow&

9 "Jak ptact i odebrag"

10 "Ceny biletow"

11 "Nie interesyj mnie te informacje”

12 "Przez internet"

13 "Telefonicznie przez kol senter"

14 "W biurze lotu lub u agenta sprzega

15 "Che kupi¢ bilet ale nie dla siebie"

16 "Nie che kupi¢ biletu, che wiedzie& jaka jest cena”
17 "Powrot"

18 "Jakie s to ograniczenia"

19 "Che kupi¢ bilet"

20 "Czy zakup biletu przez internet jest bezpie@Zny

21 "Czy mog w Internecie kugi bilet tylko dla dziecka?"
22 "Czy mog zmient nazwisko na bilecie?"

23 "Mam problem z zakupem biletu przez Internet”

24 "Co to jest bilet elektroniczny?"

25 "Czy zawsze trzebagdogowa aby kupé bilet?”

26 "Powiedz mi wjcej o eSeSel"

27 "Nie mog sie zalogowa"

28 "Kiedy probug kupic  bilet na nagpny dziex system wywietla bhd"
29 "Jakie korzici daje rejestracja?”

30 "Dlaczego nie magsie zalogow&?"

31 "Informacja o cenach”

32 "Informacja o baga"

33 "Moja przegidarka nie akceptuje kukis"

34 "Co to g kukis?"

35 "Jak inaczej kupibile?"

36 "Jak kupt bilet?"

37 "Co wchodzi w skitad ceny biletu?"

38 "Dlaczego warunki taryfy na stronie internetowsgyv jezyku angielskim?"
39 "Dlaczego cena z kalendarza cenowego jest ianalejnym ekranie?"
40 "Jakie zniki s oferowane?"

41 "O ofercie dla grup”

42 "Gdzie znajd informacje na temat taryfy?"

43 "Zmiana rezerwacji lub jej anulowanie"

44 "Potwierdzenie rejsu”

45 "Wglad we wtasip rezerwagj"

46 "Rezerwacja miejsc w samolocie"

47 "Jak anulowalub zmien¢ rezerwagj?"

48 "Zwrot piengdzy za niewykorzystany bilet"
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49 "Lec; do Stanow Zjednoczonych / Kanady"
50 "Nie le¢ do Standéw Zjednoczonych/ Kanady"

Tab. 4.14 Wyniki klasyfikacji 10 zaa(zdania 1-10), przy uczeniu 5 probek/zdanie jedneg
mowcy. Podano procent rozpoznanychrzda&redng jakos¢ dopasowania dla prawidiowego

reprezentanta (jako wielokrotftosredniej jakdci ):

lasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie
uczenie 1-5 6-10 1-5 6-10 1-5 6-10
Sylwia 1-5 100% 98% 53% 91% w grupie kobiet 91%
x2.58 x2.21 x1.51 x1.65

Michat 1-5 72% 100% 100% 64% w grupie kobiet: 64+
x1.58 x2.57  x2.23 x1.48 2%

Olga 1-5 95% 30% 100% 96% | w grupie kobiet= 95%
x1.76 x1.44 x2.76  x2.08

Tab. 4.15 Wyniki klasyfikacji 20 zaa(zdania 1-20), przy uczeniu 5 prébek/zdanie jedneg
moéwcy. Podano procent rozpoznanychrzddredni jakos¢ dopasowania dla prawidtowego

reprezentanta (jako wielokrotftosredniej jakdci):

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie
uczenie 1-5 6-10 1-5 6-10 1-5 6-10
Sylwia 1-5 100% 98% 47,5% 90,5% w grupie kobiet: 90%
x2.89 x2.48 x1.55 x1.74

Michat 1-5 66,0% 100% 100% 53,0% w grupie kobiet: 53
x1.65 x2.87 x2.44 x1.53 66%

Olga 1-5 95,0% 26,5% 100% 96% | w grupie kobiet 95%
x1.86 x1.45 x3.00 x2.15

Tab. 4.16 Wyniki klasyfikacji 30 zaa(zdania 1-30), przy uczeniu 5 prébek/zdanie jedneg
moéwcy. Podano procent rozpoznanychrzddredni jakos¢ dopasowania dla prawidiowego

reprezentanta (jako wielokrotftosredniej jakdci):

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie
uczenie 1-5 6-10 1-5 6-10 1-5 6-10
Sylwia 1-5 100% 99,3% 58,3% 85 % w grupie kobiet: 85%
x2.94 x2.51 x1.57 x1.70

Michat 1-5 66.3% 100% 100% 52,3% w grupie kobiet: 52
x1.65 x2.95 x2.52 x1.52 66%

Olga 1-5 94% 31,7% 99,3% 93,3% | w grupie kobiet= 93%
x1.81 x1.44 x2.97 x2.10

Tab. 4.17 Wyniki klasyfikacji 50 zaa(zdania 1-50), przy uczeniu 5 prébek/zdanie jedneg
moéwcy. Podano procent rozpoznanychrzddredni jakos¢ dopasowania dla prawidtowego

reprezentanta (jako wielokrotftosredniej jakdci):

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie
uczenie 1-5 6-10 1-5 6-10 1-5 6-10
Sylwia 1-5 100% 97,6% 30,0% 76,4% w grupie kobiet 76%
x2.85 x2.44 x1.48 x1.67

Michat 1-5 56,2% 100% 99,2% 50,2% w grupie kobiet: 50
x1.45 x2.95 x2.50 x1.51 56%

Olga 1-5 86,4%% 18,8% 98,4% 91,6% | w grupie kobiet >
x1.76 x1.40 x2.93 x2.15 |86,4%
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Tab. 4.18 Wyniki klasyfikacji 50 zda(1-50), przy uczeniu 5 probkami (1-5) dwomamngmi

gtosami jednoczmie.

A) Uczenie 2 gtosamienskimi — Sylwia + Olga - (probki 1-5) — i klasyfikacja wszystkich

gtoséw i wypowiedzi:

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie
uczenie 1-5 6-10 1-10 1-5 6-10 w grupie kobiet
Sylwia + Olga 99,6% 98,8% 48,8% 96.8% 92,8% | 96-99% -probki uczce
1-5 x2.22 x2.10 x1.51 x2 11 x1.88 | 92-98% - nowe probK

B) Uczenie 2 glosami mieszanymBSylwia + Michat - (probki 1-5) — i klasyfikacja wszystkich

wypowiedzi (1-10):

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie -
uczenie 1-5 6-10| 1-5 6-10 1-10 WSZyscy
Sylwia + Michat 96,8% 91,6% | 88,8% 90,0% 75,4% 88-96% -prébki uceee
(1-5) x2.04 x1.91 | x1.86 x1.84 x1.60 75-91% - nowe probk

C) Uczenie wszystkimi 3 glosami Sylwia + Michat + Olga - (probki 1-5) — i klasyfikacja wszystkich

wypowiedzi (1-10):

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie -
uczenie 1-5 6-10| 1-5 6-10] 1-5 6-10 WSszyscy
Sylwia + Michat| 96,8% 94,0% | 76,8% 81,6% | 94.8% 87,2% | 76-96% -probki uczce
+Olga (1-5) x2.00 x1.93 | x1.69  x1.71| x1.84 x1.73 | 81-94% - nowe probj

Zestaw LOT — zdania 51-100 — 3 glosy: sylwia, michal, olga

Tab. 4.19 Ri¢dziesat klas (zdania nr 51 — 100) wybranych z zestawu LOT

51 Che zaptact karta Maestro lub Visa

52 Plag przelewem

53 Odbiér przez innosolg

54 Jak odebkabilet?

55 Czy bilet mae odebra ktos inny?

56 W jaki sposob stasie uczestnikiem programu?
57 Program fly and drive

58 Jak sj zbiera mile

59 W jaki sposéb chroniong soje dane osobowe?
60 Czy moja przegtarka wspotpracuje z SSL?

61 Czy mog zmient adres w profilu gytkownika?
62 Co to jest kod PIN?

63 Tak

64 Nie

65 Jakie g korzysci z obstugi plikow cookies?

66 Co s¢ dzieje, gdy przegtarka nie obstuguje cookies?
67 Jak przebiega odprawa i jakie dokumentpairzebne?
68 Jakie s warunki przewozu baga?

69 Jakie informacje muspoda przy logowaniu?
70 Jakich informacji nie mggzmient?

71 Czy musg aktualizow& dane?

72 Jak zmierdi kraj zamieszkania?

73 ZUSA

74 Z innego kraju miUSA

75 Jak chronionegamoje dane osobowe?

76 O programie Miles and More

77 Podrég samolotem
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78 Jak skorzystaz atrakcyjnych stawek programu?

79 Jakie g stawki przy wynajmie auta w Polsce?

80 Czy maliwe jest zdobycie mil statusowych za przeloty wegzartnerami Star Alliance?
81 Czy mile mana kupté?

82 W jaki sposGb milegsnaliczane?

83 Czy mog rozpoca¢ zbieranie mil przed potwierdzeniem zgtoszenia?
84 Jak naliczanggsnile?

85 Jak przewig sprzt sportowy?

86 Jakie g limity bagazu?

87 Czego nie wolno przewa@2

88 Nic mnie nie interesuje

89 Czy mog zabr& ekwipunek narciarski?

90 Czy mog przewier¢ rower?

91 Jak przewig ze sob zwierz?

92 Czy mog przewieg¢ wbdzek dziegicy?

93 Jakie g limity bagazu bezptatnego?

94 Jaka jest optata za nadbz®ja

95 Czy wozek jest wliczony w limit baga bezptatnego?

96 Jak przewig wozek dziegicy, gdy brak jest wolnego miejsca na poktadzie?
97 Czego nie wolno przewd@ziv bagau podecznym?

98 Czy mog przewiec sprzt narciarski?

99 Jaka jest stawka specjalna za przewoztprarciarskiego?

100 Jakie g optaty za nadbaga

Tab. 4.20 Wyniki klasyfikacji 50 zaa(zdania 51-100), przy uczeniu 5 probkami (1-5) chao
réznymi gtosami jednoczaie.

A) Uczenie 2 glosamizenskimi — Sylwia + Olga - (prébki 1-5) — i klasyfikacja wszystkich
gtosow i wypowiedzi:

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie
uczenie 1-5 6-10 1-10 1-5 6-10 w grupie kobiet
Sylwia + Olga 99,6% 99,2% 43,8% 96.4% 90,8% | 96-99% -prébki uczce
1-5 x2.29 x2.21 x1.57 x2.17 x1.96 | 90-99% - nowe probki

B) Uczenie 2 glosami mieszanymBSylwia + Michat - (probki 1-5) — i klasyfikacja wszystkich
wypowiedzi (1-10):

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie -
uczenie 1-5 6-10| 1-5 6-10 1-10 WSZzyscy
Sylwia + Michat 97,2% 96,0% | 86,0% 90,4% 69,2% 86-97% -prébki ucce
(1-5) x2.04 x2.00 | x1.95 x1.93 x1.63 69-96% - nowe probki

C) Uczenie wszystkimi 3 gtosami Sylwia + Michat + Olga - (prébki 1-5) — i klasyfikacja
wszystkich wypowiedzi (1-10):

klasyfikacja Sylwia Michat Olga Podsumowanie -
uczenie 1-5 6-10| 1-5 6-10| 1-5 6-10 WSZzyscy
Sylwia + Michat| 97,2% 95,6% | 75,2% 82,8% | 90.4% 84,8% | 75-97% -probki ucze
+Olga (1-5) x2.04 x2.01 | x1.75 x1.79 | x1.88 x1.78 | 82-95% - nowe probki
Wnioski

Podsumowanie i wnioski z testow przedstawiono vdzgade kaxcowym. Porownano je tak z
rozpoznawaniem z modelem HMM. Mua stwierdzi, ze klasyfikator DTW charakteryzujecsi
duzg skutecznécia w warunkach istnienia matej liczby probek gigch. Ma w tym zakresie
przewag nad klasyfikatorem HMM i mge by efektywnie stosowany wtedy, gdy liczba ada
nie jest zbyt d#a (ok. 50 zda dla wielu mowcdw lub ok. 100 zdalla jednego mowcy).
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5. Algorytm klasteryzacji i kodowania wektoréw cech

Dla rozwigzania problemu kwantyzacji wektoréw cech zapropemyj algorytm wzorowany na
algorytmie LBG - wyznacza on podobszary w przestrzeni cech i icltopypy (stownik
kodow). Dla podziatu przestrzeni cech na klastriufg) przy zadanej oczekiwanej liczbie
klastrow odwotuje si do funkcji klasteryzacji. Podstawowe modyfikacje algorytmy
klasteryzaciji to: stosowanie w@nej miary Mahalanobisa dla odleggodwoch wektoréw cech,

i wyrdznienie klasy (o indeksie zero) reprezemtyj,cisz¢”. Dla takiego wektora jego
odlegta¢ od reprezentanta klasy ,cisza” wyznaczana jesgnedna podstawie pdic jednej
skladowej wektora — skladowej o indeksie ,zero” regentujcej energi okna, dla ktérego
obliczono ten wektor cech.

Istotnymi autorskimi elementami procesu kwantyzagji

1) inicjalizacja klastrow dla kategorii podfonemastyyw podprzestrzeni cech dodatkowych, w
wyniku wsepnego zalgenia maksymalnej liczby kategorii i stopniowego ulenlvania tej
liczby do rzeczywistych klastréw zawiegaych probki wektorowe,

2) zastosowanie w trakcie kwantyzacji dwoch etapkhasteryzacji wektorow cech. W
pierwszym etapie uwzgliniane § jedynie cechy dodatkowe. Pozwalapne pogrupowa
(uzyska klastry) wektory w kategorie odpowiadeg¢ niejawnie typom gtosek, np. samogtoski,
spotgtoski ustne, itd. W drugim etapie, w ramachzdegjo klastra kategorii, stosujemy
ponownie klasteryzagj ale tym razem oparto cechy podstawowe (MFCC + gradienty
MFCC).

3) wprowadzenie szeregu kryteriow dlaakmenia iteracji w procesie kwantyzacji. kiave jest
zakaczenie kwantyzacji i ustalenie stownika kodowegwyniku zbiegania sisumarycznego
btedu kwantyzacji lub zmniejszeniegsiego bédu poniej zadanego progu lub przekroczenia
zadanej maksymalnej liczby klastréw.

Implementacja procesow kwantyzacji i kodowania weklv cech w programieklaMo
zawarta jest w plikikoderCech.cpp

5.1 ALGORYTM KLASTERYZACJI DLA PRZEWIDYWANEJ LICZBY KLAS I
PRZESTRZENI CECH

Dane g: _

= zbi6r wektoréw cech — préobek ugzch:w={c |i = 1,...,N},

= przewidywana liczba klal,

= pocatkowy stownikZ® ztozony z wektoréw prototypéu V={ 2%, k=1,...K3},

= pocatkowy blad aproksymacje?,

= odchylenia standardoweoy }dla kazdej sktadowej {gwektora cech, liczone na podstawie
zbioru prébek;.

= zadany prég minimalnej energii MIN_ENERGIA, dla waarzenia ciszy;

= zadany pré@® dla wzgkdnego b¢du aproksymacji.

Algorytm
1) Ilteruj kroki (a)-(d) dla | =1,2,3,...

(a) Zaklasyfikuj wektory prébekc'Tw nie reprezentujce ciszy zgodnie z aktualnym
stownikiem kodowymz ™ — wybierajc klas; odpowiadajca najmniejszej odlegkei
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(w sensie wzonej metryki Mahalanobisa, tzn. sumy agaych odlegtéci wzdiuz
poszczegodlnych osi normalizowanych (podzielonyctdep odchylenia standardowe
poszczegolnych cech) wektora cech od reprezentdasy — i wyznacz sumaryczny
btad klasyfikaciji:

N
g(l) :ZminKW |Ci _Z,El_l) |Mahalanobis (5-1)
i=1
gdziew jest wektorem wag poszczegolnych cech.
J&li (co < MIN_ENERGIA) to wektor bezwarunkowo reprezentpjesze” i zaliczany jest
do klasy o indeksie ,zero”. Wtedy jegmbtklasyfikacji wynosi :

i _ (i)
16-2"1 (5.2)
0-0
(b) J&li wzgledna r@nica bkdow jest poniej zadanego progu, tzn.
|£(I) _g(l_l) |

to przejd do kroku KONIEC.
(c) Oblicz nowy stownik kodowg" z prototypami klag®, :

1
() —
Z,' = N©D ZC (5.4)
k  cool”
(d) Ustaw i=i+1 i ponow iteragjod kroku (a).

(KONIEC) Znaleziony stownik kodowy t&" przy bkdzie aproksymacji".

W praktyce wykonujemy powgzy algorytm klasteryzacji ustawdaj warunek stopu na 0.05,
co pozwala na jego zatrzymanie po wykonaniu Kkilteracji. Kolejne iteracje wprowadzaj
coraz wekszy poradek w prébkach. Z czasem ruchy centroidow i klasdbpk przestaj sie
zmienid& i zbior probek mgna uzna za sklasyfikowany.

Implementacja algorytmu klasteryzacji wykonana jesjako dwukrotnie:
« w postaci funkcji KlasteryzacjaCech() wykonywanej na etapie kwantyzacji dla
kategorii i
» funkcji KlasteryzacjaCechWgKat(), wykonywanej w celu znalezienia klastréw
podfonemowych.

Ponizej przedstawiamy pierwgzz nich. Druga réni sie gtdwnie parametrami wywotania —
identyfikatorem klastra dla kategorii. Mova jest integracja obu metod, ktérej ze vertyl na

zachowanie wikszej efektywnéci kodu i zachowania mozlivééi zmiany algorytmu nie
wykonalmy.

Algorytm kwantyzacji wektorowej (tworzenia stownika kodowego)

Algorytm kwantyzacji wektorowej [DUDO02] korzysta uprzednio przedstawionych
funkcji klasteryzacji cech. Jego gtdbwnym zadaniest jodpowiednie sterowanie inicjalizacj
klastrow i liczky klastrow. Jak jg wspomniekmy, w naszym algorytmie kwantyzacji tra
wyroznic trzy etapy:

1. inicjalizacji klastrow dla kategorii gtossek (w it@mentacji oznaczone jako krok 0,

2. klasteryzacji dla kategorii w oparciu o cechy dédate w wektorze cech (krok
oznaczony jako 1) i

3. niezalenych wzgbtdem siebie klasteryzacji wykonywanych w ramachzdieq
kategorii w oparciu o cechy MFCC i ich gradientyalk oznaczany jako 2).
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Dwa zasadnicze kroki klasteryzacji sterowarge v& odmienny sposob. W kroku
inicjalizacji liczba kategorii ustawiana jest na ksenum (przyglismy tu 243 maksymalne
kategorie). Jest to da wigcej niz oczekujemy (ok. 8-10). Naginie w wyniku kolejnych
klasteryzacji i redukcji "pustych” klastrow ta lioa jest stopnowo zmiejszana. W kroku
klasteryzacji do klas ,podfonemowych” pestjemy odwrotnie z liczba Kklastrow.
Rozpoczynamy od jednego klastra w ramackdkakategorii i kolejno zwikszamy ¢ liczbe
wywotujac iteracyjnie algorytm klasteryzacji dla corazkgzej liczby klastrow.

Implementagj algorytmu mae rozszerz§ wprowadzajc sterowanie z poziomu modelu
symbolicznego poprzez podanie:

1. liczby fonemdw (minimalna liczba klastrow kategprii

2. liczby podfoneméw (minimalna sumaryczna liczba kias podfonemowych).

Iteracje kadej klasteryzacji wykonywanegsdo momentu spetnienia ktérega
warunkéw kacowych: przekroczenia maksymalnej zadanej liczkastkbw lub osigniecie
zbieznaéci bledu kwantyzacji lub zmniejszeniegdego bédu poniej zadanego progu.

Powickszanie liczby klastrow ma charakter ,rozszczepiamiybranego reprezentanta
na dwoch réwno odlegtych od niego. O wyborzez rozspianego klastra decyduje liczba
probek nalegcych do danego klastra i wariancja tych probek wdeyin reprezentanta klastra.
Zasada rozszczepiania klastrado rozszczepienia wybierana jest jedna cecha ¢pajca
najwickszy bhd kwantyzacji) w jednym reprezentacie klastra (ojwngkszej liczbie
przynalenych prébek).

Idec jednego kroku kwantyzacji przedstawiono gefi llustruje on m.in. sposob korzystania z
funkcji klasteryzacji cech i warunkéw kozenia iteracji.

Algortym pojedynczeqgo krokliwantyzacji wektorowej

DANE wejsciowe:

= Zbidér wektoréw cech — probek ugzch:w={c |i = 1,...,N},

= Zadany prog minimalnej energii MIN_ENERGIA, dla vmaczenia ciszy;
» Prog dla minimalnego &duT .

* Prog dla minimalnego bdlu wzgkdnegoal ;.

» Maksymalna liczba klastrow: MAX_Klastry .

KROKI przetwarzania:
1) Oblicz centroidy dwéch podzbiorow zbioru proliekdla wektorow cech reprezengaych
cisz (co < MIN_ENERGIA) i nie-cisz (w przeciwnym razie):

1
T :%Z% ,(c, <MIN _ENERGIA n® :NZQ (5.5)
2) Oblicz odchylenia standarowe wszystkich skladowyalektora cech dla prébek
.nie-ciszy”..

3) Ustaw pocatkowy stownik Z©® dlaKe=2 klastréw i ,ciszy”, gdzie prototypy obu klastréw
»nie bedacych cisa” obliczane g jako:
z1,= (1% 0) 4, gdzieo - wektor odchylenia standardowego (5.6)

4) lIteraruj kroki (4)-(6) dla K =Kq, 2Ko , 4Ko, ...

5) Wotaj Klasteryzacja(K, Z¥) > da to nowy stownilZ” opatrzony bidem&" .

6) IF (&) <I ) THEN STOP.

7) IF (&Y <r;) THEN STOP.

8) IF K> MAX_Klastry THEN STOP.

9) Zgodnie z zasagrozszczepinaia wybierz reprezentant&lastra i cectido rozszczepienia.
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10)Ustaw nowy stownilZ @ zastpujac z, przez Zeprezentantéw o prototypach:

Zck+ = (1£ 0) z, gdziek=1,..Kid<< 1. (5.7)

Przejd do (4) i wykonuj naspng iteracg krokow (4-8).

Funkcja KwantyzatorCech(

Ta funkcja stanowi implementacnaszego algorytmu kwantyzacji wektorowej w progeam
KlaMo .

N
/I Metoda klasy CKLAMODoc przeznaczona do kwantyaaeektorowej
/I wywotuje powysze funkcje pomocnicze do 2-etapowej klasteryzacji
/I ustala reprezentantow klastrow - stownik kodallgy wektoréw cech
int CKLAMODoc::KwantyzatorCech(doublewarStopujnt liczbaCechPodsint liczbaCechDod,
long IProbek,int IWierszy,
double* probki,
int* klasaProbkijnt *katProbki,int* katKlasy,
double* reprezent,double™ reprezentKat)

{..}
Ind 1; Elermenty: [0] 6.4, [1]1-0.754, [2]-0.187, [12]-2.281, [1
Ind 2; Elementy: [0] 8.1, [1]-0.771, [2]-0.213, [12]-1.540, [1
Ind 3; Elernenty: [0] 8.7, [1]-0.765, [2]-0.189, [12]-1.635, [1
Ind 4; Elerenty: [0] 2.1, [1]-0.776, [2]-0.234, [12]-0.993, [1
Ind 5; Elementy: [0] 17.2, [1]-0.857, [2] -0.287, [12]-0.472, [

Ind &; Elementy:
Ind 7; Elementy;
Ind 8; Elermenty:
Ind 9; Elementy:

19.5, [1]-0.772, [2]-0.186, [12] -0.439, [
8.9, [1]-0.102, [2]-0.070, [12]-0.482, [1
18,8, [1]-0.400, [2]-0.079, [12]-0.375, [
27.8, [1]-0.801, [2]-0.235, [12]0.133, [1

Ind 10; Elementy: [0] 36.5, [1]-0.801, [2]-0.170, [12] 0,019, |
Ind 11; Elermenty; [0] 34.0, [1]-0.861, [2]-0,269, [12] -0.092,
Ind 12; Elementy; [0] 30,5, [1]-0.802, [2]-0.220, [12] -0.144,
Ind 13; Elementy: [0] 8.1, [1]-0.594, [2]-0.135, [12]0.786, [1
Ind 14; Elementy; [0] 14.7, [1]-0.629, [2]-0.093, [12] -0.214,
Ind 15; Elementy; [0] 22,1, [1]-0.746, [2]-0.208, [12]-0.124,
Ind 16; Elementy; [0] 23.1, [1]-0.696, [2]-0,106, [12] -0.122,
Ind 17; Elementy: [0] 11.7, [1]-0.686, [2]-0.212, [12] 0.845, |
Ind 18; Elementy; [0] 12.5, [1]-0.622, [2]-0.172, [12] 0.840, |
Ind 12; Elementy; [0] 20,6, [1]-0.810, [2]-0.248, [12] 0,489, |
Ind 20; Elementy: [0] 20,9, [1]-0.816, [2]-0.181, [12] 0.497, |
Rys. 5.1. Przyktad wynikéw klasteryzacji: repretzeji (cechy o indeksach 0, 1,

2, 12) klastréw od 1 do 20. W tym przyktadzie wygewano reprezentantow dla
256 klas pod-foneméw.

Kodowanie sekwencji cech

W procesie klasyfikacji z wykorzystaniem dyskretoegodelu HMM wymaganegssekwencje
kodow ( klas pod-fonemow), najlepiej odpowiagtgich sekwencji numerycznych wektorow
cech aktualnej obserwacji. Do tego celu zglu funkcja programu KlaMo
WykonajJednoKodowanig). Postuguje si ona § samy miarg odlegidci (wazona miara
Mahalanobisa) wektora cech od reprezentanta klesy,miara stosowana w algorytmie
kwantyzacji wektorowej. Wynikiem dziatania funkggst wygenerowanie sekwencji kodéw i
miar jakaci kodowania w pliku z rozszerzenignfo (funkcjaZapiszJedneKody) ). Pliki tego
typu @ czytane przez program klasyfikatora HMM, stargmmilla niegozrodio informacji o
wypowiedziach - sygnale mowy.
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5.2 MODEL FONETYCZNY JEZYKA POLSKIEGO

Transkrypcja fonemowa

Fonemy (gtoski) to podstawowe kategorisvitkow mowy (fondw). Dwa éwicki nalezg
do tej samej kategorii (fonemu)3liesa sobie wystarczago bliskie - takie sformutowanie me
powodowa rozne podejcia fonetykow.

Na potrzeby klasyfikatora mowy fonemy mpodyé reprezentowane w dowolnym
formacie. Istotne jest jedynie jednoznacgnpbioru fonemow i transkrypcji fonetycznych dla
rozpoznawanych zdai stéw kluczowych. Przyktadami takich zapisow alfabety Worldbet
[HIE94] i SAMPA [GROO01]. Poniewa pojedynczy fonem mi@ by reprezentowany wcej
niz jedry litera, potrzebne jest ustalenie znakdéw oddziehgh fonemy. Worldbet ujmuje
symbole foneméw w nawiasy typu "slash"”, np. /yl, I8/, na potrzeby tej pracy wprowaualy
myslInik, czyli znak ,-,. Poszczegolne stowa oddziel®dziemy znakiem ,Pauzy” ,#".

Zbior podstawowych fonemow dla ¢zyka polskiego

Podamy zbiér symboli SAMPA opisigych 37 fonemowezyka polskiego wyraniony przez
prof. Roctawskiego [WYDO09] i dokonamy ich klasyfiyjana 1 z 8 interesagych nas klas
fonetycznych:

Samogtoski
1. Dyftongi i normalne samogtoski
Lp. | Fonem| Notacja SAMPA Notacja w pracy Podziat na
trzy-fony
1 [ [ [ 3
2 y I | 3
3 e e e 3
4 a a a 3
5 0 0 0 3
6 u u u 3
7 5 eN 5 3
8 3 OoN 3 3
2. Skrécone monoftongi
Lp. | Fonem| Notacja SAMPA Podziat na
trzy-fony
2

Spotgtoski
3. Ustne spoéigtoski, tzn. pot-samogioski i sonanBs to dzwigki posrednie méedzy
samogtoskami i spotgtoskami - wygpuja tylko nieznaczne przeszkody w trakcie glosowym.

Lp. | Fonem| Notacja SAMPA Notacja w pracy Podziat na
trzy-fony

9. | | j 2

10. } w w 2

11. I I I 2

12. r r r 2

4. Nosowe.
Zablokowanie przeptywu powietrza przez famstry, ale jednoczesne olieinie podniebienia
migkkiego umaliwia staby przeptyw przez nos.
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Lp. | Fonem| Notacja SAMPA Notacja w pracy Podziat na
trzy-fony
13. m m m 2
14, n n n 2
15. n n’ n 2
5. Spiranty.

Swiszczce dwicki tworzone w wyniku zbliania do siebie elementéw artykulaciwdeku
powodujce zawirowania przeptywu powietrza.

Lp. Fonem Notacja Notacja w Podziat na Uwaga
SAMPA pracy trzy-fony
16. f f f 1 bezdwieczna
17. S S S 1 bezwi¢cczna
18. w v % 2 dwieczna
19. y4 z z 2 Awicczna
20. h X X 1 bezdvi¢czna
21. $ s’ $ 1 bezdwi¢czna
22. Z 4 z 2 dzwieczna
23. Sz S S 1 bezdi¢czna
24, zZ Z Z 2 drwieczna
6. Zwarte.

Wybuchowy charakter avicku spowodowany najpierw zupetnym zangaem traktu
Wymowy a nasfpnie raptownym zwolnieniem zamkuia.

Lp. | Fonem Notacja Podziat na Uwaga Uwaga
SAMPA trzy-fony
25. p p zZw. +1 zwarcie krtaniow8 p | bezdwieczna
26. t t ZW. +2 zwarcie krtaniow® t | bezdwieczna
27. k k zw. +1 zwarcie krtaniow€ k | bezdwieczna
28. b b ZwW. + 2 zwarcie krtaniow8 p |  dzwieczna
29. D D ZwW. + 2 zwarcie krtaniow® t dzwi¢czna
30. g g zZw. + 2 zwarcie krtaniow8 k dzwigczna
7. Afrykaty.
Gtoski zwarte powodgpe swist podczas zwalniania.
Lp. | Fonem Notacja Notacja w Podziat na Uwaga
SAMPA pracy trzy-fony
31. c ts c Zw. +2 zwarcie
krtaniowe !
32. ¢ ts’ ¢ zZw. +2 zwarcie
krtaniowe !
33. cz tS C Zw. +2 zwarcie
krtaniowe
34. Dz Dz Dz Zw. + 2 zwarcie
krtaniowe
35. (07 dz’ (072 zZw. + 2 zwarcie
krtaniowe
36. (67 dz dz zZw. + 2 zwarcie
krtaniowe
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8. Cisza (zdefiniowana z gory)
Pauza i (ewentualnie) zwarcia krtaniowt, k", /p"/.

Lp. | Fonem| Notacja SAMPA Podziat na
trzy-fony

37. | pauza # 1

38. | 1t/ 1

39. | /KY 1

40. | 197 1

Dekompozycja na pod-fonemy

Efektem wspolnej artykulacjigsiadupcych ze solp fonemow w stowie jest potrzeba
zastosowania reprezentacji kontekstowej dla fonenWiweprezentacji trzy-fonowej dzielimy
kazda gtoske na jedn, dwie lub trzy cesci, w zalenaosci od tego jak dizy maze by na ng
wptyw sasiednich dwigkdw.

Wyrozniajgc  grupy kontekstowe dla foneméw - zamiast rozpadtywwpltyw
indywidualnych gtosek rozpatrujemy wptyw grup gthsea wymawian gtoske. Wyrdznimy
osiem grup kontekstowych - w ich wyniku otrzymanilk&set (ok. 200-400) trzyezciowych
modeli fonemow. Dla lepszej czytekud notacji nazw grupy poprzedza znak "$":

* $Przed- przednie samogtoski i zhtine spektralnie ustne spotgtoski;

» $Centr - centralne samogtoski i zbtine spektralnie ustne spoétgtoski;

* $Tylne - tylne samogtoski i zbtbne spektralnie ustne spoétgtoski;

» $Cisza- cisza, przerwa, zwarcie krtaniowe;

* $Nos nosowe gtoski;

» $Retro - gloski typu "retroflex" - kolorowane tylnym "r";

* $Fric — grupa frykatywow, czyli spirantow i afrykatow;

* $Inne - gloski zwarte i pozostate ustne.

Przyktad.

Model gtoski /a/ w stowie "tak™:

- I$Inne<a/ ("a" w konteicie poprzedzagej ja gtoski zwartej lub pozostatej),
- [<a>/ ("a" srodkowe, bez kontekstu),

- la>$Inne/ ("a" w konteicie nas¢pujacej gtoski zwartej lub pozostatej).
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kKormenda 1 zero
Kolumna; IndPFonemu; MzwPFonemu; i0, i1, i2, i13, i14, Wektor cech: i0, i1, i2, i13, i14
0; fpauf; 243, -0.181, -0.022, 111,441, -53.236. ||| 1.77, -0.220, -0.049, 0.564, -0.256

o,

LT e I 3 R S T L

T i =
e et e b i e G

14;
15;
15;
17;
13;
19;
20;
21;
22
23;
24
29;
26;
27

18; AMcisza<zf; 13.47;
17; Mcisza<zf; 11.71,;
20; fz4 14.95, -0.702,
10; z=%Przed/; 36.52,

12; z=$Przed/; 30.51, -0.802, 0.479, -0.144, 0.188. ||| 37.75, -0.690, 0
8; /MFric<ef; 18,81, -0.400, 0,100, -0.378, 0.652. ||| 23.40, -0.382, 0.159, 0.048, 0.453

191;
191;

-0.622, 0,373, 0.840, -0.709, ||| 5.83, -0.300, 0.112, 1,045, -0.651
-0.686, 0.384, 0.845, -0.799, ||| 9.27, -0.352, 0.310, 1,175, -0.917
0.349, 0.392, -0.300. ||| 25.10, -0,710, 0.450, 0.453, -0.367

-0.801, 0.461, 0.019, 0,015, ||| 40.33, -0.781, 0.476, 0.121, -0.037
385, 0.034, 0,197

Jef; 35,99, 0.145, -0.219, 0.262, 0.034, ||| 36.22, 0.0865, -0.231, 0.178, 0.174
Jef; 35,99, 0,145, -0.219, 0.26Z, 0.034, ||| 44.83, 0.084, -0.260, 0.207, 0.040

189; /fe=fRefrc/; 49.72, 0.069, -0.228, 0.111, 0.00&, ||| 51.31, 0.063, -0.288, 0,151, -0.003
MPrzed<r/; 57.69, -0,025, -0.375, 0.083, -0.012, ||| 56.58, 0.035, -0.306, 0,076, -0.009

160,
175,
175,
175,
169,
154,
154,
181;
241;
241;
241;
228;
228;
120,

Jri; 55.49, 0,046, -0.341, -0.104, 0.007, ||| 59.69, 0.025, -0.329,
Jris 55.49, 0.046, -0.341, -0.104, 0.007, ||| 59.29, 0,030, -0.340,
Jrii 55.49, 0,046, -0.341, -0.104, 0.007, ||| 52.08, 0.053, -0.345,
fr=Tylnet; 31.18, 0,125, -0.309, -0.240, -0.008. ||| 32.59, 0.147,
MRetro<o/; 36.24, 0.207, -0.312, 0.056, 0.019, ||| 30.42, 0.224,
MRetro<o/; 36.24, 0.207, -0.312, 0.056, 0.019, ||| 38.22, 0.204,
MRetro<o/; 44.48, 0.126, -0.322, 0.211, 0.006. ||| 39.93, 0.180,

-0.020, 0.009

-0.1321, 0.014

-0.197, 0.016

-0.322, -0.263, 0.044
-0.294, 0.023, 0.036
-0.225, 0.118, 0.020
-0.2281, 0.070, 0.003

Jo/; 36.19, 0.204, -0.220, -0.088, -0.013. ||| 39.57, 0.183, -0.243, -0.059, -0.003

Jo/; 36.19, 0.204, -0.220, -0.088, -0.013. ||| 38.05, 0.211, -0.211, -0.143, -0.012

Jof; 36,19, 0.204, -0.220, -0.088, -0.013. ||| 32.20, 0.220, -0.186, -0.205, -0.020
Joxfciszaf, 20,60, 0.281, -0.089, -0.400, -0.093. ||| 22.47, 0.240, -0.130, -0.391, -0.088
Joxfciszaf; 20,60, 0.281, -0.089, -0.400, -0.093. ||| 15.15, 0.241, -0.022, -0.537, -0.130
; 7.31, 0,125, 0,211, -0.860, -0.252, ||| 6.65, 0.118, 0.151, -0.869, -0.244

0; Apauf; 243, -0.181, -0.022, 111,441, -53.235. ||| 4.05, 0.027, 0.128, -0.942, -0.202

0; Apauf; 243, -0.181, -0.022, 111,441, -53.236. ||| 2.35, -0.065, 0.038, -0.647, -0.211

0; Afpauf; 243, -0.181, -0.022, 111,441, -53.236. ||| 1.94, -0.152, -0.029, -0.257, -0.099

0; /fpauf; 243, -0.181, -0.022, 111,441, -53.236. ||| 2.00, -0.249, -0.005, -0.047, -0.033

Rys. 5.2 Model stowa “zero”, zkony z sekwencji 28 wektoréw cech (kolumny po prawej
stronie), i dopasowanej do niego sekwencji reprezagaw klas pod-foneméw (kolumny po
lewej stronie). Automatyczna kwantyzacja cech w@de#a pewyn nadmiarowec liczby

klastrow pod-fonemow.
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6. Podsumowanie. Wnioski.

Opracowano prosty algorytm klasyfikatora mowy obgpoy analiz akustyczp i
fonetyczm, przy zal@eniu ograniczenia jego zastosowania do rozpoznanaow i sekwencji
stow (izolowanych zdg. Wykonano implementacje elementdéw tego algoryporwalagce na
badanie sygnatbw mowy, ich testowanie, optymalizieaustawi@ parametrow tych
algorytmow i poszukiwanie lepszych roaza niektorych etapow analizy sygnatu mowy.

6.1 ALGORYTM

W raporcie ograniczonio gido algorytmu klasyfikacji mowy o postaci klasyfikea sekenecji
cech z ,marszczeniem czasu” (algorytm DTW). Wyiéno dwa tryby pracy algorytmu — tryb
uczenia (klasyfikatora sekwencji cech) i tryb akityjvklasyfikacji zda i stow.

W pierwszym etapie prac rozwind algorytm dostosowany do jednego méwcy i jednego
mikrofonu, tzn. wymagagy osobnego trenowania dlazkiego méwcy i sprtu wytego do
akwizycji sygnatlu mowy. Skuteczfd rozpoznawania znacznie spadnieij@vystapia duze
zmienndci czasu trwania tej samej wypowiedzi lub istotzejiany intonacji tego samego
zdania, np. zamiast intonacji oczekiwanej dla zalanformupcego wysipi intonacja dla
pytania.

W drugi etapie uzupetniono algorytm o etap nornaazspektrogramu (w celu zmniejszenie
rozrzutu wypowiedzi dla tnych gtoséw) i etap normalizacji cech MFCC (w cefniejszenia
wptywu réznych mikrofonow).

Algorytm klasyfikacji jest niezalay od gzyka — wymaga jedynie wginego skonfigurowania

klasyfikatora obejmujcego:

1. podanie zestawu fonemoOwzjka i ich przynalenosci do 7 ogdlnie przygtych kategorii
fonetycznych,

2. podanie opisOw rozpoznawanych #dastow kluczowych w postaci sekwencji wénee;
zdefiniowanych fonemow.

Pomimo korzystania z d6 powszechnie wrodowisku fachowym znanych metod podawanych
w literaturze przedmiotu, opracowano algorytm kigksyora mowy o autorskim charakterze,
modyfikujac wiele etapdw analizy sygnatu mowy w unikalny sjims

W wyniku witasnej implementacji algorytmu i przepmazonych testow dopracowanc si
rozwigzan 0 praktycznym charakterze, zazwyczaj nigdzie rubligowanych, takich, jak —
liczba i zakres filtrow melowych, liczba wspoétczykdiw MFCC, budowa wektora cech, wagi
elementow wektora cech, dwu albo trzy-etapowa kyzadja wektoréw cech.

Algorytm umaliwia zaréwno klasyfikag catych zd4, jak i wyszukiwanie zadanych stow w
zdaniach. Do obu zadatosuje s zasadniczo te same funkcje uczenia i dopasowywaath.
Zmienia sie jedynie spos6b oceny wiarygodmodopasowania. Wynika to z adicy
polegajcej na tym,ze w klasyfikacji zda oczekiwag dtugas¢ wzorca wyznacza wektor
obserwacji a w klasyfikacji stbw — oczekiwana disgwzorca wynika z modelu danego stowa.

6.2 PODSUMOWANIE TESTOW

Przedstawiono wyniki eksperymentéw przeprowadzomedwoch zestawach danych (WAT i
LOT) o r&nych liczbach zda(klas) (jednorazowo klasyfikowano maksymalnie @30 zda
dla WAT i 50 dla LOT). Proces uczenia prowadzonogjetdne] potowie (lub agci) zestawu
danych, a proces klasyfikacji i rozpoznawania -€aasci zestawu.
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W warunkach uczenia i klasyfikacji pojedynczego mgwskuteczné rozpoznawania
wynosita:

» dla nowych prébek - ponad 90%,
» adla probek uegych zwykle sigata 98-100%.

Sg to wyniki uzyskane dla stosunkowo niegioh zestawdw danych i w praktyce naldiczy¢
sie z dwo gorsa skutecznécia klasyfikatora DTW ale z polepszeniem wynikow kifiisgtora
HMM. .

Podsumowanie testéw klasyfikacji DTW

1.

Klasyfikator DTW charakteryzuje ¢iduzg skutecznécia w warunkach istnienia maiej
liczby probek uczcych. Nie wymagazadnej wiedzy o fonetyceejyka, czyli jego
stosowanie nie zatg od gzyka.

Skuteczné&é rozpoznawania klasyfikatora DTW zajeod liczby klas, ale przede wszystkim
od tego probki ilu glosow stosowaremodczas tworzenia modeli DTW.

Gdy model powstat na podstawie jednego gtosu, tyne prébki tego gtosu byty
rozpoznawane z wysalskutecznécia.
Dla prébek WAT (25 klas) uczenie prébkami jednedosg (pkt. 1.1) prowadzito do
skutecznéci srednich dla prébek tego samego moéwcy wygogeh 97%-100% dla
prébek uczcych.
Dla probek LOT (50 zdg odpowiednia skutecz&dwynosita (pkt. 1.2): 98%-100% dla
prébek uczcych i 91-97% dla nowych prébek.
Takze prébki dla glosow tej samej pici co gtos ,bcy’ S z reguty rozpoznawane z
lepsz skutecznécig niz prébki dla gtosu odmiennej pici. Jednak ta skuteéz
znacznie si waha (w prébkach WAT: 64-93% dla gtosowskich i 51-90% dla gtosow
zenskich, oraz w probkach LOT: 76%-97% dla gtosgeiiskich).

Gdy model powstat na podstawie wielu glosow jeqneij, to nas¢puje pewne ,rozmycie”
modeli zda w przestrzeni cech. Skutkuje to z jednej stronyizdmiem s¢ 100%
skutecznéci maksymalnej, zwykle obserwowanej dla gtosugaego, ale z drugiej strony
podnosi s} skuteczné¢ ,dolna” i srednia skuteczrié rozpoznawania gtoséw danej pici
znacznie wzrasta.
Dla prébek WAT (25 klas) uczenie probkami gtosowskich wzgtdnie zeaskich (pkt.
1.1) prowadzito do skuteczém srednich dla mowcow tej samej pici, wyngesych:
88%-100% dla probek ugeych i 78-98% dla nowych probek.
Dla prébek LOT (50 zdg uczenie probkami 2 gtosowenskich (pkt. 1.2, 1.3)
prowadzito do skuteczioi srednich dla tych gloséw wynoszych: 96%-99% dla
prébek uczcych i 90-99% dla nowych prébek.

Najlepsz érednp skuteczné¢ rozpoznawania uzyskujemy stoguj probki uczace
pochodace od gltoséw obu pici. Nagtuje dalsze ,rozmycie” powstgjych modeli, ale
wtedy tez gtosy obu pici rozpoznawane jednoczénie z wyzszy sredni skutecznécia.

» Dla probek WAT (25 klas) uczenie probkami wszydtkitD gtoséw (pkt. 1.1)
prowadzito do skuteczioi srednich dla méwcoéw wynosgeych: 72%-100% dla
prébek uczcych i 62-98% dla nowych prébek.

 Dla prébek LOT (50 zdg uczenie probkami 3 gltosow (pkt. 1.2 i 1.3)
prowadzito do skuteczioi srednich dla méwcow wynoseych: 75%-97% dla
prébek uczcych i 81-95% dla nowych prébek.
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6.3 WNIOSKI

1. Wylania s¢ strategia pracy z dwoma, @dnymi modelami i stownikami kodowymi cech,
utworzonymi na podstawie prébek kilku osoéb:
a. kobiet (FO: 200 — 250 HZrednia DP (dolnopasmow®): 0.1-0.5) lub
b. mezczyzn (FO: 100 — 150 HZDP: 0.5-0.9).

2. Uczenie pocgtkowe naley przeprowadzi na podstawie prébek kilku oséb jednagie.
Przy korzystaniu z programu przez jedvsolz warto zastosowa,adaptowanie si' Si¢
modelu DTW lub stownika kodowego dla modelu HMMpmtdbek gtosu danej osoby.

3. Dla wystarczajco duwej liczby probek ucgych dyskretny klasyfikator HMM powinien
osiaggm¢ skuteczné& prezentowam przez klasyfikator DTW, pomimaze korzysta on ze
znacznie zredukowanej informacji o sygnale (dysigetkody) w poréwnaniu z
klasyfikatorem DTW (wielowymiarowe wektory cech).
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