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Podaci o doktorskoj disertaciji

Naslov disertacije: Identifikacija govornika u uslovima emotivnog govora

Rezime: Fenomen emotivnog govora retko je modelovan u dosadasnjem istrazivanju prepozna-
vanja govornika. Kljuéni izazov u sistemima za prepoznavanje govornika je razlika u emotivnom
stanju govornika prilikom obuke sistema i trenutka kada je potrebno izvrsiti prepoznavanje.

U nasem istrazivanju, izvrSena je analiza algoritama za modeliranje i identifikaciju govornika
koja je obuhvatila dosada poznate metode. Eksperimentalno su evaluirane metoda standard-
nog modela Gausovih mesSavina, i tehnika i-vektora. Varijacijama sadrzaja govora za obuku
modela govornika u nasSim eksperimentima koje se odnosi na koriséenje i emotivnog govora za
obuku modela govornika - razlicit broj recenica izgovorenih u odredenom emotivnom stanju i
razli¢it ukupan broj recenica pokazali smo da sistem postaje robusniji i postize bolji procenat
prepoznavanja govornika i na osnovu neutralnog i na osnovu emotivnog govora. Nakon toga
testirane su varijacije konfiguracije modela govornika u smislu modeliranja govornika sa vise
od jednog modela, na osnovu grupisanja emotivnog govora i kasnije prepoznavnja na osnovu
ovako distribuiranog modela.

Na kraju, izvedena je varijacija strukture modela govornika. U naSem istrazivanju, primenom
subtractive klasterizacije, odreden je broj komponenti Gausove mesavina govornika na osnovu
uzoraka njegovog glasa i to na automatski nacin. Teorisjki je izvedena zavisnosti parametra
subtractive klasterizacije od broja vektora obucavajuceg uzorka, njihove dimenzionalnosti, kao
i raspodele. Dobijeni rezultati pokazali su da se sa manjim brojem komponenti govornik moze
modelovati podjednako uspesno, Sto daje prostor za dalja istrazivanja moguc¢nosti primene
subtractive klasterizacije za generisanje modela govornika.

Kljuéne reci: klasifikacija, klasterizacija, subtractive klasterizacija, obrada govora, identi-
fikacija govornika, Gausove mesavine, i-vektori, karakteristike govora, emocije u govoru
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About

Title: Speaker identification in conditions of emotional speech

Abstract: The phenomenon of emotional speech is rarely modeled in up to date speaker
recognition research. The key challenge for a speaker recognition system is the difference in
emotional state of a speaker in the phase of system training and in the phase of the system usage.

In our research, different speaker modeling and classification algorithms were analyzed. In our
experiments, Gaussian mixture models, as fundamental technique in speaker recognition, and i-
vectors, as state-of-the-art technique for commercial use were evaluated. It was showed that by
variating emotional content of speech and the number of sentences for speaker model training
improves system robustness in recognition of speakers from both neutral and emotion impacted
speech. Also, variation in model configuration by creating three models for each speaker was
examined. Each of these models was trained by appropriate emotional speech grouped by emo-
tion valence.

The last part of research is dedicated to variation of speaker model structure by determining
the number of components in Gaussian mixture based on subtractive clustering. The number
of components was determined automatically from the training utterances for each speaker
by using subtractive clustering. Theoretical dependencies of subtractive clustering parameters
and the number of feature vectors in training sample, feature vector dimensionality and their
distribution were induced. The results obtained showed that speaker can be modeled with
fewer components in Gaussian mixture successfully, which opens space for further research of
subtractive clustering application for speaker model training.

Key words: classification, clasterisation, subtractive clustering, Gaussian mixture models,
speech processing, speaker recognition, i-vectors, speech features, emotions in speech

Scientific field: Electrical engineering and computer science
Scientific subfield: Signal processing
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Deo 1

Uvod u prepoznavanje govornika,
model 1 karakterizacija govora






1. Uvod

Istrazivanje ljudskog glasa je multidisciplinarno polje - presek istrazivanja inzenejrstva sa medi-
cinom, psihologijom, lingvistikom i umetnoséu (Slika 1.1). Obrada govora, prepoznavanje
govora, prepoznavanje jezika, prepoznavanje govornika itd, imaju Siroku primenu u ostalim
nau¢nim disciplinama.

Inzenjerstvo

Medicina Umetnost

[

Psihologija  Lingvistika

v

Slika 1.1: Multidisciplinarnost istrazivanja o glasu.

1.1 Motivacija

Prepoznavanje govornika je jedna od klasi¢nih grana automatske obrade govora. Osnovni cilj
izucavanja glasa u ovoj oblasti je odgovor na pitanje "Ko je to izgovorio?”. Poslednjih godina,
ova oblast ponovo je dobila na znacaju zahvaljujuci razvoju pametnih, personalizovanih sistema
[1,2]. Identifikacija govornika jedan je od nac¢ina autentifikacije korisnika za koris¢henje servisa
u svakodnevnom zivotu kao sto su telefonsko bankarstvo, pretraga interneta i preuzimanje
zasti¢enih informacija [3].

Glas, kao biometrijski podatak na osnovu koga se osoba moze identifikovati, smatra se kombi-
nacijom bihevioralnih i fiziologkih biometrija [4]. Osim primene u svakodnevnom Zzivotu, iden-
tifikacija govornika je od interesa u forenzickim istrazivanjima, telefonskim servisnim centrima,
centrima za hitne slucajeve, u transferu poverljivih podataka itd. U tim slucajevima, govornici



uglavnom ne koriste uobicajeni ton glasa. U muzici, jedna od tema automatske analize snimaka
je i prepoznavanje pevaca [5,6].

Kada je govornik uznemiren, pod stresom, place, smeje se, Sapuce, vice ili peva, karakteristike
njegovog glasa su izmenjene [7]. U sistemima za identifikaciju govornika, to moze dovesti do
greske koja dalje izaziva frustraciju korisnika, a u hitnim slu¢ajevima, narocito kada su vojne i
bezbednosne primene u pitanju, moze dovesti do ozbiljnih posledica.

Ovi primeri ilustruju vaznost zadatka prepoznavanja govornika i razvoj pouzdanih sistema koji
na njega mogu odgovoriti. Cilj u dizajnu ovih sistema je robusnost, a da se pri tome koristi sto
manje podataka za obuku. U dosadasnjem istrazivanju, analizirani su i razvijeni mnogobrojni
algoritmi klasifikacije i klasterizacije primenjeni u ovoj oblasti.

1.2 Pregled literature

Prvi radovi u oblasti prepoznavanja govornika dolaze iz Belovih laboratorija, Sezdesetih god-
ina, [8,9], kada je razvijen prvi sistem za prepoznavanje govornika na bazi banaka filtara za
poredenje spektra [10-12]. Preteca danasnjih sistema za prepoznavanje govornika ipak je pri-
mena Skrivenih Markovljevih modela [13], koje su Rose i Reynolds ubrzo uprostili [14, 15] na
Gausove mesavine. Ovaj pristup ¢ini osnovu danasnjih modernih sistema za prepoznavanje
govornika u kombinaciji sa masinama potpornih vektora, dubokim neuralnim mrezama [16],
i-vektorima [17-19] i alternativnim tehnikama akustickog modelovanja [20].

Fenomen emotivnog govora retko je modelovan u dosadasnjem istrazivanju prepoznavanja gov-
ornika. Gledano iz perspektive emotivnog stanja govornika, kljucni izazov u sistemima za pre-
poznavanje govornika je razlika u emotivnom stanju govornika prilikom obuke sistema i trenutka
kada je potrebno izvrsiti prepoznavanje. Karakteristike glasa menjaju se pod uticajem emocija,
Sto sistem lako moze dovesti u zabludu. Jednan od razloga za malu paznju od strane istrazivaca
je delom i zahvaljujué¢i nedostatku snimaka emotivnog govora za razli¢ite govornike. Mozemo
ih grupisati u dva pristupa: obucavanje sistema emotivnim govorom i preslikavanje emotivnog
i neutralnog govora (Slika 1.2).
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Slika 1.2: Emotivni govor i pristupi prepoznavanju govornika

Obucavanje sistema emotivnim govorom podrazumeva da se za obuku jednog ili vise
modela govornika upotrebljava njegov emotivni govor. Scherer [21] i Klasmeyer [22] predlozili
su prikupljanje snimaka emotivnog govora u fazi obuke sistema koris¢enjem softvera za priku-
pljanje uzoraka govora koji govorniku zadaje razlicite zadatke sa ciljem da izazove reakciju
govornika ili emotivno stanje. Ovaj pristup primenjuje se i za istrazivanje prepoznavanja emo-
cija u govoru. U nekoliko drugih studija, modeli govora obucavani su koris¢enjem odglumljenog
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emotivnog govora iz neke od dostupnih baza za proucavanje emocija u govoru. Ghiurcau i os-
tali obucavali su model Gausovih mesavina birajuc¢i nasumic¢no recenice emotivnog i neutralnog
govora za obuku [23]. Mansour i Lachiri trenirali su i testirali Skrivene Markoviljeve modele i
dva razlicita tipa Masina potpornih vektora [24,25].

Modelovanje na osnovu emocija [26,27] sastoji se u kreiranju i obuci vise modela, pri cemu
su obucavajuce recenice grupisane u tri grupe na razlic¢ite nacine: (1) grupisanjem po sli¢nosti
emotivnih stanja i (2) nasumi¢nim grupisanjem. Za pojedinacnog govornika obucena su tri
modela - po jedan za svaku od ove tri grupe. Prilikom testiranja, najpre je vrsena detekcije
emocije na osnovu prozodijskih obelezja [26,27], a nakon toga je biran model u odnosu na koji
se vr§i finalna evaluacija. Shahin je u svojim istrazivanjima [28-30] predlozio identifikaciju
na osnovu emocija i dva nacina na koja se ona moze sprovesti. Prvi pristup sastoji se
u kreiranju modela za svakog govornika za svako posebno emotivno stanje. Izlaz svakog od
modela je verovatnoca da je generisao zadatu test recenicu. Prepoznati govornik je onaj ciji
model daje najveéu verovatnoc¢u. Drugi pristup bio je da se najpre prepozna emocija iz test
recenice, a da se potom donese i odluka o govorniku uzimajuéi u obzir samo datu emociju.
Oba eksperimenta sprovedena su tako da su zavisni od izgovorenog teksta. Govornike je u oba
slucaja modelirao koriséenjem Skrivenih Markovljevih modela i kepstralnih koeficijenata.
Adaptacija modela govora pojavljuje se u nekoliko studija u vidu prilagodavanjem modela
neutralnog govora na emotivni govor ,,bojenjem” 'modela emotivnim govorom, ili ,,beljenjem”?
u fazi testiranja. Chen i Yang [31] tretirali su emocije na isti nac¢in kao i distorzije koje se javl-
jaju usled uticaja kanala prenosa glasa i varijabilnosti usled razlike u sesijama [32] u kreiranju
modela govornika.  Li i ostali [33,34] predlazu konverziju emotivnog govora na nacin
da se karakteristike neutralnog govora modifikuju na osnovu seta pravila nastalih uparivan-
jem neutralnog i malog uzorka emotivnog govora [33]. Tako modifikovanim govorom uspesno
obucavaju standardni model Gausovih meSavina, a slican pristup primenili su i Krothapalli i
ostali [35] koji su za alat preslikavanja odabrali neuralnu mrezu. U svom daljem radu, Li i ostali
istrazuju polazec¢i od drugacije pretpostavke - nisu svi delovi signala govora podjednako mod-
ifikovani usled emocija [36] predlazu¢i metodu izdvajanja ovih delova signala na osnovu visine
glasa govornika, kao i normalizaciju skora prepoznavanja govornika favorizovanjem bas
ovih delova signala koji su manje izmenjeni emocijama. Ideja je da se otklone pomeraji i skali-
ranje modela nastali zbog emocija u govoru. Ovaj pristup kasnije su obogatili superviziranim
ucenjem [37]. Kada je istrazivanje na temu broja mesavina u GMM u pitanju, pristupi se
sastoje ili u optimizaciji odredenog kriterijuma ili u ispitvanju rezultata dobijenim sa brojem
mesavina iz odredenog opsega. Lee i ostali primenili su inkrementalni K-means algoritam za
odredivanje optimalnog broja GMM [38]. Kombinacijom kriterijuma Wang i ostali [39] pokazali
su da se broj komponenti raspodele u teoriji moze precizno odrediti, medutim eksperimente su
sproveli samo na generisanim podacima.

1.3 Predmet i cilj istrazivanja

Predmet ovog istrazivanja je modeliranje govornika u uslovima emotivnog govora. Glas gov-
ornika se menja pod uticajem emocija, sto za poslednicu ima izmene performansi sistema u
smislu uspesnosti prepoznavanja govornika. Sa druge strane, ako se ovakve varijacije mogu
modelirati kroz sistem, makar odglumljenim govorom, moguce je uraditi adaptaciju sistema.
Takode, ispitivano je koliko na uspeSnost modela utice svaka pojedinacna emocija, pol gov-
ornika, jezik snimaka i koli¢ina iskoris¢enih podataka za obuku modela. Dalje, osim modeli-
ranja emocija, pokusano je i adekvatno modeliranje svakog od govornika brojem komponenti
Gausovih mesavina.

I Asocijacija na pojam bojenja i beljenja signala u stohasti¢kim sistemima.



Cilj istrazivanja je ostvarivanje povecane preciznosti sistema za prepoznavanje govornika upotre-
bom emotivnog govora i modela prilagodenog svakom od govornika. Na osnovu analize uticaja
emotivnog stanja na izmene karakteristika govora, konstruisan je sistem za ¢iju se obuku, osim
neutralnog govora koristi i emotivni govor. Takode, pokusan je i test sa razli¢itim brojem
Gausovih meSavina na osnovu subtractive klasterizacije. Cilj je dakle da se sistem za prepoz-
navanje govornika ucini robusnijim za promene emotivnog stanja govornika.

1.4 Naucni doprinos

Rezulatati ove doktorske disertacije su:

Procena uspesnosti upotrebe glasa kao biometrisjskog podatka i sistema za identifikaciju
govornika poznatih u literaturi u uslovima emotivnog govora.

Ustanovljen je uticaj svake od pojedinacnih emocija radosti, besa, tuge i straha u odnosu
na neutralno emotivno stanje kroz procenat uspesnosti sistema prepoznavanja.

Ustanovljen je uticaj pola, kvaliteta snimka i velicina baze na rezultate sistema za pre-
poznavanje govornika u uslovima emotivnog govora.

Eksperimentalno su uporedeni razli¢iti modeli govornika: Gausove mesavine i mel kep-
stralni koeficijenti, i-vektori i mel kepstralni koeficijenti, kao i Gausove mesavine sa brojem
gausovih funkcija odredenim za svakog od govornika pojedinacno koris¢enjem subtractive
klasterizacije.

Eksperimentalno su uporedeni modeli razli¢ite konfiguracije obuc¢eni emotivnim govorom:
miks model i tri model.

Modeli miks model i tri model uporedeni su i u zavisnosti od broja trening recenica u
istim uslovima testiranja.

Razvijen sistem evaluiran je na nekoliko baza emotivnog govora, razlicite veli¢ine i jezika.

Izvedeno je oc¢ekivanje minimalnog i maksimalnog rastojanja vektora karakteristika obucavajuceg
skupa za primenu u subtractive klasterizaciji, na osnovu cega je automatski odreden broj
komponenti GMM za svakog od govornika.

Eksperimentalno su evaluirani rezultati sa modelima GMM ¢iji je broj komponenti odreden
subtractive klasterizacijom.

1.5 Struktura teze

Teza se sastoji od uvodnog poglavlja, tri poglavlja preglednog tipa, zatim dva istrazivacka
poglavlja, pracena poglavljem zakljucka, pregledom literature i dva dodatka.

Drugo poglavlje posveéeno je zadacima prepoznavanja govornika, izazovima u ovoj oblasti sa
posebnim osvrtom na varijabilnosti u glasu.

U tre¢em poglavlju opisani su fizioloski i psiho-lingvisticki model generisanja signala gov-
ora. Opisani su mehanizmi generisanja reci od misaonih formi, kao i govorni organi, njihova
fizionomija i aksutika.

Cetvrto poglavlje daje pregled karakteristika govora, njihovog znacaja za prepoznavanje gov-
ornika, nacina za izracunavanje datih karakterisstika, kao i uticaja emocija na njih.



U petom poglavlju data je analiza algoritama primenjivanih u identifikaciji govornika sa poseb-
nim osvrtom na tehnike koriS¢éene za adaptaciju na emotivna stanja govornika. U ovom
poglavlju opisani su eksperimenti kao i koris¢eni podaci. Takode prikazani su i diskutovani
rezultati eksperimenata sprovedeni sa pojedinim tehnikama iz aspekta emocija, pola, koli¢ine
obucavaju¢ih podataka.

Sesto poglavlje opisuje primenu subtractive klasterizacije za odredivanje broja komponenti
Gausovih mesavina i pocetnih klastera u modelu govornika, kao i rezultate dobijene na os-
novu primene ove tehnike. Rezultati su analizirani i diskutovani iz razli¢itih aspekata.

Rezime teze, kao i sublimirani zakljucci dati su u sedmom poglavlju. Na kraju, dat je pregled
koris¢ene literature.

Prvi dodatak sadrzi detalje o bazama emotivnog govora i bazama za prepoznavanje govornika.
Drugi dodatak sadrzi nezavisno istrazivanje o prepoznavanju govornika na osnovu supraseg-
mentalnih karakteristika.






2. Prepoznavanje govornika

2.1 Glas kao deo identiteta osobe

Osobu karakterisu razli¢iti biometrijski podaci kao sto su slika lica, potpis, glas, linije Sake, nac¢in
hoda. Glas, kao biometrijski podatak na osnovu koga se osoba moze identifikovati, smatra se
kombinacijom fizioloskih biometrija i biometrija ponasanja [4]. Biometrijski podaci mogu se
porediti po vise razli¢itih kriterijuma:

e Koliko dobro biometrijski podatak identifikuje osobu?
e Da li je jednostavno prikupiti biometrijski podatak?
e Da li su potrebni specijalizovani uredaji?

Poredenje glasa sa ostalim biometrijskim podacima po razlic¢itim kriterijumima, prikazano je u
Tabeli 2.1 [40].

Tabela 2.1: Poredenje parametara razlicitih vrsta biometrijskih podataka [40].

Tip biometrijskog Jednostavnost = Prihvatljivost = Jednostavnost

podatka Preciznost korisé¢enja za korisnike | implementacije =~ Cena
Otisak prsta Visoka Srednja Niska Viskoka Srednja
Geometrija Sake Srednja Viskoa Srednja Srednja Visoka
Glas Srednja Visoka Visoka Visoka Niska
Retina Visoka Niska Niska Niska Srednja

Iris Srednja Srednja Srednja Srednja Visoka
Potpis Srednja Srednja Visoka Niska Srednja

Lice Niska Visoka Visoka Srednja Niska

lako glas nije najpreciznija biometrija, to se delimi¢no kompenzuje jednostavnos¢u imple-
mentacije, ¢injenicom da ne zahteva nikakvu specijalnu opremu i lakom dostupnoséu. Ponekad
je glas i jedina dostupna biometrija. Prepoznavanje osoba na osnovu glasa je od interesa u
forenzickim istrazivanjima, telefonsikm centralama za hitne slucajeve, kao i u prenosu podataka
visokog stepena poverljivosti [2], sistemima za kontrolu pristupa itd [4]. U takvim situacijama,
govornik obi¢no nece upotrebiti neutralan ton glasa. Karakteristike glasa uznemirene osobe,
osobe pod stresom, one koja place, Sapuce, smeje se ili vice razlikuju se u odnosu na karak-
teristike njenog glasa kada je u neutralnom stanju [7]. Razlika u karakteristikama glasa moze
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dovesti do pogresne procena sistema za prepoznavanje govornika, Sto za posledicu moze imati
da se osobi ne dozvoli pristup odredenom servisu ili prostoriji ili pogresno identifikovanje osobe
u vestacenjima dokaza. Jedna od posledica moze biti frustracija korisnika, ali moze izazvati i
ozbiljnije posledice u vojnim ili policijskim misijama ili pravne posledice. U tom smislu, cilj
prepoznavanja govornika je kreiranje sto robusnijeg sistema koris¢éenjem Sto manje podataka.

2.2 Sistem za prepoznavanje govornika

Zivotni vek sistema za prepoznavanje govornika sastoji se iz vise faza:
e obuka sistema,
e testiranje sistema,
e instalacija sistema u realnom okruzenju i
e upotreba sistema.

U zavisnosti od prirode sistema, moze se vrsiti i dodatno obucavanje tokom faze upotrebe
sistema. U naSim razmatranjima fokusirali smo se na faze obuke i testiranja sistema.

Obuka sistema podrazumeva kreiranje modela glasova zeljenih govornika. Opsta Sema obuke
sistema za prepoznavanje govornika prikazana je na Slici 2.1. Najpre se vrsi upis glasova novih

Troni
retng Izdvajanje Algoritam Model
recenice - ;
. karakteristika obuke govornika
govornika

Slika 2.1: Opsta Sema kreiranja modela govornika u sistemu za prepoznavanje govornika

govornika u bazu glasova sistema. Iz ovih snimaka izracunavaju se karakteristike glasa koje su
od interesa kada je u pitanju identitet govornika. Na osnovu ovih karakteristika, koris¢enjem
odgovorajuceg algoritma obuke, formira se model govrnika.

Druga faza, faza testiranja sistema, podrazumeva odredivanje kome pripada odredeni uzorak
glasa. Kao i u slucaju obuke sistema, vrsi se izdvajanje karakteristika glasa. Zatim, u zavisnosti
od specificnog zadatka prepoznavanja govornika, na osnovu ovih karakteristika vrsi se evaluacija
test recenice u odnosu na postoje¢e modele govornika. Algoritam zakljucivanja zatim donosi
odluku koji govornik iz sistema je izgovorio zadatu recencu (Slika 2.2).

Evaluacija modela
govornika 1

Test recenice .
Izdvajanje Logika
nepozngtog karakteristika odlucivanja Odluka
govornika

Evaluacija modela
govornika N

Slika 2.2: Opsta Sema testiranja sistema za prepoznavanje govornika
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2.3 Specifiéni zadaci prepoznavanja govornika i primene

Prepoznavanje govornika ima Siroku oblast primene pod razli¢itim uslovima. U okviru prepoz-
navanja govornika mozemo prepoznati nekoliko razlicitih zadataka [41]:

e verifikacija govornika,
e identifikacija govornika,
e segmentacija i klasifikacija dogadaja i govornika,

Svi specifiéni zadaci imaju za cilj projektovanje sistema za prepoznavanje koji ¢e raditi sto
preciznije tj koji ¢e imati mali broj gresaka. Zahvaljujuéi sve vecoj komercijalnoj primeni
sistema za prepoznavanje govornika, pojavila se i njihova zloupotreba - pokusaji da se sistem
prevari snimkom glasa odredenog govornika ili imitacijom [42-44]. Tako se razvio jos jedan
zadatak u okviru prepoznavanja govornika:

e otkrivanje podmetanja u sistemu.

Zadatak verifikacije govornika je da odgovori na pitanje da li odredeni glas odgovara predlozenom
identitetu govornika. Odluka da li je govornik onaj koji se tvrdi da jeste ili nije treba da bude
doneta sa dovoljnom verovatno¢om, odnosno da sistem bude siguran sa dovoljnom pouzdanoséu

da li je osoba koja govori zaista i ona koja se tvrdi da jeste. U ovakvim sistemima, uzorak glasa
osobe ¢iji se identitet potvrduje poredi se na osnovu izabranog modela sa modelom glasa koji

se ¢uva uz identitet u sistemu.

Identifikacija govornika je nesto zahtevniji zadatak od prethodnog - potrebno je odrediti
kome od govornka pripada zadati glas. Cilj ovog sistema je da odredi kome pripada odredeni
uzorak glasa u odnosu na modele zabelezene u sistemu ili da donese odluku da glas ne pripada
nikome. Ujedno, ovo su i dva pristupa u identifikaciji govornika:

e identifikacija na zatvorenom skupu - kada se ocekuje da ¢e se pred sistem u fazi kori¢enja
predstavljati samo osobe ¢iji su glasovi bili dostupni i za obuku sistema, i

e identifikacija na otvorenom skupu - sistem je obucen za identifikaciju odredenog skupa
glasova, i o¢ekuje se da ¢e se u fazi upotrebe sistema pojaviti i glasovi govornika koji nisu
u tom skupu.

U slucaju zatvorenog skupa govornika, za zadati glas potrebno je odrediti koji model govornika
ima najvecu verovatno¢u da mu taj glas odgovara. U slucaju otvorenog skupa, osim odredivanja
modela sa najve¢om verovatno¢om potrebno je da i vrednost bude dovoljno velika - inace sistem
zakljucuje da glas ne odgovara ni jednom od postoje¢ih modela govornika.

U realnim uslovima, audio snimci sadrze mnogo vise od samog glasa koji zelimo da identifiku-
jemo ili ¢iji sadrzaj zelimo da prepoznamo - ulicnu buku, sirene, muziku, deciji govor, bebin
plac, vise glasova istovremeno, hrkanje, kijavicu itd [41,45]. Prepoznavnanje i izdvajanje ili uk-
lanjanje ovih dogadaja je cesto od znacaja za dalju obradu govora, kao na primer, delovi snimka
koji odgovaraju samo jednom govorniku ili detektovanje odredenih emotivnih stanja [46], [47].
Klasifikacija ovakve vrste elemenata audio snimaka zadatak je segmentacije i klasifikacije
dogadaja i govornika [41].

Na kraju, sa razvojem sistema za sintezu govora i kvalitetnih i dostupnih mikrofona za snimanje
glasa, paralelno se razvila jos jedna grana u prepoznavanju govornika: detekcija napada na
sistem (anti-spoofing). Osnovni tipovi napada na sisteme za prepoznavanje govornika su [48]:

e imitacija - napadac¢ imitira glas originalnog govornika,
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e odgovor - napadac koristi snimak glasa originalnog govornika,

e sinteza glasa - od zadatog teksta vrsi se sinteza govora adaptirana karakteristikama orig-
inalnog govornika,

e konverzija glasa - glas napadaca je izmenjen na nacin da deluje kao glas originalnog
govornika

Ova oblast ima za cilj da detektuje napad u slucaju da postoji i time poveéa pouzdanost sistema
za prepoznavanje govornika.

2.4 Pristupi u prepoznavanju govornika

U zavisnosti od nacina interakcije sistema za prepoznavanje govornika i sadrzaja govora koji
se uzima u obzir, sustinski se razlikuju prepoznavanje govornika nezavisno od teksta i zavisno
od teksta. Prepoznavanje govornika nezavisno od teksta ne uzima u obzir leksicki sadrzaj
govora tj zanemaruje se Sta je receno, vec se identitet govornika odreduje na osnovu univerzalnih
karakteristika koje opisuju vokalni trakt govornika.

U slucaju prepoznavanja govornika zavisno od teksta uzima se u obzir sadrzaj govora - ili je
u pitanju unapred definisan tekst, ili govornik ima asistenciju sta treba da izgovori ili pitanje na
koje treba da da odgovor vezano za prethodno definisani PIN kod i sli¢no [48]. Prepoznavanje
se tada moze izvrsiti na osnovu analize odredenih fonema ili karakteristika izrac¢unatih na samo
odredenim delovima govora [20].
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3. Model generisanja signala govora

Govor je izraz misli i oseCanja artikulacijom zvukova [49]. Strozije definisano generisanje gov-
ornog signala odnosi se na kognitivne procese koji transformisu misli i koncepte u lingvisticki
formiranu recenicu [50,51]. Kao takav, govor je kompleksna pojava koja se moze posmatrati
u razlicitim kontekstima i iz vise aspekata. Informacije koje se izrazavaju kroz govor mogu se
podeliti u tri grupe [52]

e Lingvisticke informacije - simboli i pravila za njhovo kombinovanje u smislene recenice.

e Paralingvisticke informacije - informacije koje se ne mogu nac¢i u pisanom jeziku,
kao sto je prozodija. Govornik dodaje ove informacije kako bi dopunio ili modifikovao
lingvisticki sadrzaj govora.

e Nelingvisticke informacije - ukljucuju faktore kao sto su godine, pol, emotivno stanje
goornika, model ponasanja, na¢in razmisljanja itd.

Ove informacije ucestvuju u generisanju govora u razli¢itim stadijumima. Dva osnovna aspekta
modeliranja procesa generisanja govora su psiholingvisticki i fizioloski model. Sema procesa
kreiranja govora po fazama prikazana je na Slici 3.1 [52].

Psiholingvisticki model govora podrazumeva modeliranje procesa stvaranja signala govora
od namere do impulsa Sta i kako izgovoriti. To podrazumeva osmisljavanje koncepta, sastavl-
janje recCenice i njene intonacije. Uticaji su brojni: jezik kojim se govori, kultura i region odakle
potice govornik, profesija, obrazovanje i socijalni status, ali i trenutno raspolozenje i emotivno
stanje govornika.

Fizioloski model govora podrazumeva sam proces artikulacije osmisljene recenice. Elementi
ovog modela su svi organi koji uc¢estvuju u artikulaciji glasa, njihova medusobna interakcija i
akustika. Uticaj na ovaj model prevashodno imaju bioloska svojstva govornih organa govornika.
Ona zavise od starosti govornika, pola, ali i emocija i trenutnog zdravstvenog stanja govornika.
Takode, postoje i integrativni modeli govora koji predvidaju interakcije izmedu psiholingvistickog
stadijuma i fiziologkog stadijuma generisanja govornog signala [53].
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Prozodijska Fizioloska Fizicka

pravila ogranicenja ogranicenja

leksika, znacenje

Lingvisticka Planiranje Planiranje Genensame Proizvodenje
. .. ! . motornih
informacija poruke recenice . zvuka govora,
komandi
namera, stav, stil
Paralingvisticka
informacija

fizicka, emocionalna

Nelingvisticka
informacija

Slika 3.1: Sema generisanja govora na osnovu tri tipa informacije [52].

3.1 Psiholingvisticki model govornog signala

Psiholingvisticki model signala govora opisuje mehanizme za generisanje govora od komunika-
tivne namere do konac¢ne artikulacije govora. Veéina ovih modela razvijeni su na osnovu pos-
matranja greSaka u govoru, a nedoumice oko nacina interakcije i dalje postoje. Dva pristupa
u psiholingvistickom modelovanju su serijski (modularni) i paralelni(interaktivni). Serijskim
pristupom sistem za generisanje govora modelira se fazama koje se odvijaju jedna za drugom, a
u svakoj od ovih faza generise se razlicit tip informacije [54-56]. Paralelni pristup podrazumeva
da je sistem mnogo bolje povezan i da omogucava direktnu obradu i neposredne interakcije vise
izvora informacija [57]. Radi potpunosti modela govora, u nastavku su opisane faze pripreme
signala govora na osnovu uproséenog Leveltovog serijskog modela [56]. Na Slici 3.2 prikazani
su koraci pripreme signala govora do same artikulacije, kao i medurezultati ovih koraka.

3.1.1 Konceptualna priprema

Poruka nastaje kao misao govornika ili kao reakcija u odnosu sa sagovornikom, koja je struk-
tura koja nosi komunikativnu nameru govornika [56]. U ovom koraku, vrsi se izbor i redosled
dostupne konceptualne informacije koje ¢e biti deo poruke, i to tako da su pogodne za leksicko
izrazavanje [51]. Konacna poruka je struktura koja se sastoji od leksickih koncepta, koji se
mogu izrazavati kroz reci i paralingvisticke informacije [56].

3.1.2 Gramaticko enkodiranje

U ovom koraku, na osnovu leksickog koncepta, aktivira se izbor odgovarajuéih rec¢enicnih struk-
tura u mentalnom leksikonu reci, §to za rezultat daje gramaticki okvir recenice [56].

3.1.3 Morfo-fonolosko enkodiranje

Sledec¢i korak procesa je kompozicija rec¢enice, odnosno postupno gradenje reci iz slogova, fraza
i intonacije, prateéi gramaticka pravila [56].
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Slika 3.2: Koraci u psiholingvistickoj fazi generisanja govora (serijski model) [56]

3.1.4 Fonetsko enkodiranje

Fontesko enkodiranje je proces generisanja pokreta odgovaraju¢ih misi¢a na osnovu slogova
definisanim u morfo-fonoloskom enkodiranju i u ovom koraku se u recenicu dodaje i prozodijski
sadrzaj [51]. Veze slog-pokret misi¢a izgraduju se do kraja prve godine zivota [56].

3.1.5 Artikulacija

Artikulacija je izvrsavanje fonetskog enkodiranja kroz govorni aparat, a njen rezultat je kona¢no
govor [56].

3.1.6 Automonitoring

Automonitoring je proces posmatranja sopstvenog govora, unutra$njeg i izgovorenog, koji
omogucava samo-korekcije pri govoru, i ukljuc¢uje iste elemente kao i da slusamo nekog dru-
gog [51]. Potreba za samokorekcijama javlja se kada primeéujemo smetnje prilikom govora,
narocito one koje imaju posledice na sadrzaj i znacenje onoga sto smo zeleli da izgovorimo [56].

3.2 Fizioloski model govornog signala

Govor nastaje izvrsavanjem motornih komandi koje su generisane psiho-lingvistickim procesom
opisanim u prethodnoj sekciji. Konac¢an oblik signala govora, pored psiho-lingvistickih faktora,
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formira se na osnovu uticaja fizioloskih i fizickih svojstva govornih organa (Slika 3.3).

_--Nosna supljina

L N Tvrdo nepce

e Tiroidna hrskavica
e Glasne zice

-------Dusnik
- Pluéa

-- Grudni kos

Slika 3.3: Sematski prikaz govornih organa [58]

3.2.1 Govorni organi

Ljudski govorni aparat (Slika 3.3) sastoji se iz tri celine: respiratornih organa, fonatornog
sistema i vokalnog trakta [59].

Respiratorni organi

Respiratorni organi koji ucestvuju u generisanju signala govora su pluca, bronhije i dusnik.
Uloga pluéa je da obezbede izvor energije govora - prilikom udisaja i izdisaja, pluca stvaraju
struju vazduha koja pomoc¢u bronhija i dusnika ulazi u fonatorni sistem i vokalni trakt.

Fonatorni sistem

Fonatorni sistem i vokalni trakt menjaju ovu struju vazduha pretvarajuci je u razlicite zvucne
talase. Osnova fonatornog sistema je grkljan - kompleksan sistem lakopokretljivih hrskavica,
veznog i misi¢nog tkiva, ¢iju osnovnu funkciju realizuju dva bo¢na misi¢a u unutrasnjem delu
grkljana, zategnuta izmedu prednjeg i zadnjeg dela koja se nazivaju glasne zice tj glasnice
[59]. Glasnice se primic¢u i odmi¢u menjajuéi promer otvora grkljana koji se naziva glotis
i trouglastog je oblika kada su glasnice potpuno razmaknute [59]. Promena promera glotisa
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menja pritisak struje vazduha - promena promera sa odredenom ucestanoséu stvara zvucne
talase odredene frekvencije [58]. Osnovna ucestanost oscilacija glasnica naziva se fundamentalna
frekvencija i odreduje boju glasa. Uobicajene vrednosti fundamentalne frekvencije za muskarce,
zene 1 decu date su u Tabeli 3.1 [60].

Tabela 3.1: Prose¢na, minimalna i maksimalna vrednost fundamentalne frekvencije [60].

Fundamentalna frekvencija[Hz]

grupa ‘ prosecna ‘ minimalna maksimalna

Muskarci 125 80 200
Zene 225 150 350
Deca 300 200 500

Pored akusticke, glasnice imaju i biolosku funkciju da zastite respiratorni trakt prilikom gutanja
hrane. Tada su u potpunosti primaknute. Grkljan se dalje nastavlja u vokalni trakt.

Vokalni trakt

Vokalni trakt je govorni organ od grkljana do usana koji se sastoji od zdrela (farinksa) koje je
membranozna cev koja se racva u usnu i nosnu supljinu i u akustickom smislu, predstavljaju
sistem rezonatora koji modifikuje vazdusne talase [61]. Izmedu delova zdrela koji su povezani
na grkljan i usnu Supljinu nalazi se jednjak koji stiti grkljan od hrane pri gutanju. Usna i
nosna Supljina neprestano menjaju oblik i veli¢inu prilikom govora. Usnu Supljinu ¢ine usne,
zubi, tvrdo nepce, meko nepce koje se zavrsava resicom, alveolarni rub i jezik. Meko nepce
usmerava vazdusnoj struji ka usnoj Supljini prilikom izgvora vokalnih glasova, ili ka nosnoj
Supljini prilikom izgovora nazalnih glasova. Zahvaljuju¢i pokretima jezika zvucni talasi se
emituju u okolinu u finalnom obliku [59].

3.2.2 Mehanicko-akusticki model govornog signala

Mehanicki model govornog signala daje opis fizike interakcije govornih organa i zvucnog talasa.
Efekti koje je potrebno uzeti u obzir prilikom modelovanja voklanog trakta su [61]:

e geometrija vokalnog trakta,

toplotna provodnost i viskozno trenje,

e konacna ¢vrstina i vibracije zidova vokalnog trakta,
e zraenje na usanama,

e uticaj nosne Supljine

e uticaj pobude glasnih Zica.

Pocetni, krajnje uproséeni model je uniformna cev i jednacine koje opisuju protok vazduha.
cev. Zatim se uzimaju u obzir nesavrsenosti sistema: efekat gubitka u vokalnom traktu, zracenja
na usnama i efekat nosne supljine. Drugi deo modeliranja posvecen je modelu glotalnog sistema
i njegovom interakcijom sa vokalnim traktom. Krajnji rezultat je digitalni model celokupnog
mehanizma.

U slucaju analize glasa za potrebe modeliranja govornika, od interesa je model koji opisuje
promenu karakteristika glasa koje odvajaju jednog govornika od drugog kao §to je fundamen-
talna frekvencija. Tri osnovna paramtera odgovorna za promenu fundamentalne frekvencije
su [58,62,63]:
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® a4 - povrSina izmedu glasnih Zica tzv. neutralna glotalna povrsina,
e p - subglotalni pritisak
e x - parametar tenzije koji kontrolise fundamentalnu frekvenciju oscilacija glasnih zica.

Dodatno pojasnjenje poslednjeg paramtera - odstupanja glasnih zica i tenzija su glavni faktori
koje govornik koristi kako bi kontrolisao izgovaranje glasova.

Mehanicki model govornog signala

Pojednostavljeni, deterministicki model prikazan je na Slici 3.4, a prvi put su ga predlozili
Ishizaka i Flanagan [64]. Ovim modelom obuhvata se osnova mehanike i akustike govornih
organa.

///////////////////////////////////////
///////////////////////////////////////
///////////////////////////////////////

pluca vokalni ftrakt

///////////////////////////////////////
///////////////////////////////////////

Slika 3.4: Mehanicki model generisanja govornog signala [63].

Svaka od glasnih zica prikazana je kao sistem sa dve mase. Prepostavlja se da su glasne
zice idealno simetri¢ne i da na taj nacin i osciluju, te se dinamika ovog sistema moze opisati
jednacinama [63]:

iy + vy + & + 5 [ () —n)ar—u=0  @31)
M+ [Chi+ Kl + b i) =0 (32

gde je (t) = (z1(t), 22(t), v1(t), va(t), v, (t))T, 21 i 29 su pomeraji masa, vy i uy opisuju za-
preminski protok vazduha kroz dve cevi koje predstavljaju vokalni trakt i v, je zapreminski
protok vazduha kroz usta. p je oznaka za subglotalni pritisak, a v, je funkcija koja predstavlja
signale glotalnog pulsa. Pritisak koji se emituje na izlazu dat je funkcijom:

_ 128pu,

= 9oRy (3:3)

prt) =vp(t) 10y, 0

gde je p gustina vazduha, v, brzina zvuka, Ry precnik druge cevi. Od ostalih promenljivih,
¢ = LR2/pv?, gde je I, duzina prve cevi, Ry precnik prve cevi, i p koeficijent viskoznog
trenja. Jednacina 3.2 opisuje problem vibracije u svakom od dva podsistema pojedina¢no, dok
jednacina 3.1 spaja dva podsistema.

Parametri &, &, &3, b, kao 1 matrice [M], [C], [K] dobijeni su na osnovu modela predlozenog
u [64] nakon algebarskih manipulacija. U ovim izrazima figuriSu parametri koji su relevantni
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za fundamentalnu frekvenciju:

0.19p p ago + 212 ( ago + 2lg:)32>}
= ————+21 4+ —— 0.5 — 1-— 3.4
&(n) <a90 + 21,14 g$1) (ago + 2l,x2) l a; a; (3-4)
dy

+ 7 (3.5)

a(n) = 12ul, + 1202

1
(ago + 2lg1)°? (ago + 2lg2)?

§3<n):< ph__ pd +z]), (3.6)

ag() + 2lg$1 (lgo —f- 2lg£E2

gde je:

~ pli ~ 8p 2 \/» k1 2
h=—, I =-—=, = — 3, =4/—, = . 3.7
' orRY 3meR, ' RV ¥ mg LT (3.7)

Modeliranje kontrole izgovora odredenih glasova i samim tim fundamentalne frekvencije, ost-
vareno je putem paramtera tenzije s na sledec¢i nacin:

my = %, k‘l = ];’lﬁ, (38)
meo = %, k‘z = 12'2/{, (39)
ke = ke, (3.10)

gde su paramteri mase i elasti¢nosti u modelu zapisani preko fiksnog dela vrednosti obelezenog
sa” i parametra tenzije.

3.2.3 Modeliranje stohastickih procesa govornog signala

Stohasticki pogled na signal govora odnosi se upravo na parametre koji uti¢u na fundamentalnu
frekvenciju govora: parametar tenzije (x), subglotalni pritisak (p) i neutralna glotalna povrsina
(ago) [62]. Ove velicine opisane su odgovarajuéim sluc¢ajnim promenljivima: K, IT 1 Ag.

Apriori funkcije gustine verovatnoce

Prema [62], apriori funkcija gustine verovatnoce parametra K izabrana je da bude uniformna
raspodela na prilagodenom intervalu [a, f] tj K ~ Ula, 5]:

fr(z) = ﬁia’ a<z<p (3.11)

U slucaju promenljivih Ay i II, apriori funkcija gustine verovatnoce izvedena je u obliku:

Fa (@) = e Mo Mr=ha@)? s (3.12)

fule) = ﬁ(ﬁ : F(liéﬁ) <E{TH}> o (3.13)

Iz prethodnih jednacina, Ay, A; i Ay su reSenja jednacine:

+o00o
Jag(z)dr =1, (3.14)
/ e (@)dr = E{Ay)}. (3.15)
/+OO 2 fa,o(z)de = c. (3.16)
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Osim toga, koris¢ena je notacija E{Ay} oznacava ocekivanje sluc¢ajne promenljive, a gde je
drugi momenat ¢ = Ago(l + 5ig0) slucajne promenljive Ag, a d4,, njen koeficijent varijacije.
Takode, oy = op/E{Il} koeficijent varijacije slucajne promenljive II, gde je oy standardna
devijacija. Gama funkcija iskoris¢ena u ovim jednacinama data je sa:

I'(a) = /;OO 2 te e, (3.17)

Aposteriori funkcije gustine verovatnoce

Od tri parametra od uticaja na fundamentalnu frekvenciju, naveci uticaj ima parametar tenzije
glasnih zica koji nije moguce izmeriti [63]. Na osnovu eksperimentalnih podataka, i Bajesove
formule [63], aposteriori funkcije gustine verovatnoce za parametar K i fundamentalnu frekven-
ciju fy, date su funkcijama:

Fi(@) = L7 () fx (@), (3.18)
Thy (@) = E{LPY (K) frx (2] K)}, (3.19)

gde se Bajesova formula izracunava na osnovu vrednosti dobijenih u simulacijama:

N
LBayes(x) _ H;/izlp fFO|K< SIP |CL’)

= > — . (3.20)
E{TLZY fre(fo™ 1K)}

3.3 Izazovi modeliranja govora

Zadatak prepoznavanja govornika je utoliko laksi ukoliko se modeli govornika koje je potrebno
identifikovati u sistemu vise medusobno razlikuju. U idealnom slucaju karakteristike govornika
na osnovu kojih se formiraju modeli govornika imale bi velike varijacije kada su razli¢iti govornici
u pitanju i veoma male kada je jedan govornik u pitanju [65]. Prema podeli u radu Hansena i
Hasana [66] uzroci varijabilnosti glasa jednog istog govornika mogu dolaziti od govornika li¢no,
razgovora ili tehnlogije koja obraduje signal govora [66,67].

U kategoriju uzroka varijabilnosti glasa koje poti¢u od govornika liéno svrstavaju se trenutna
stanja govornika koja uticu na njegovo psiho-fizicko stanje:

(1) stres ili tenzija aktivnosti koji govornik trenutno obavlja, kao §to je na primer voznja;

(2) nac¢in govora, kada govornik govori neznim glasom, obraca se detetu ili peva, Sapuce ili
vice;

(3) emocije - govornik izrazava svoje emotivno stanje krzoz nacin govora;

(4) fiziolosko stanje - govornik je prehladen ili pati od neke druge bolesti, pod uticajem je
lekova ili alkohola;

(5) imitacija - govornik namerno menja glas kako bi izbegao detekciju ili imitira drugog
govornika;

(6) starenje se moze svrstati u kategoriju licnih varijabilnosti u glasu.

Nacin govora nije isti kad osoba govori spontano, u prijateljskom razgovoru, poslovnom okruzenju,
prezentuje, obraca se detetu, ljubimcu ili masini. Spontani govor kao izvor varijabilnosti
ukljucuje jezik koji se govori, dijalekt, socijalni kontekst, prisnost sa sagovornikom, da li je gov-
ornik nesto cita, pita, da li je u pitanju monolog, snimanje glasovne poruke, dijalog, obrac¢anje
auditorijumu itd.
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Tehnologija i eksterni izvori varijabilnosti ukljucuju gde i kako se zvuk snima: elektrome-
hanicka svojstva kanala prenosa, mikrofona i prijemnog uredaja, pozadinska buka, akustika
prostorije ili udaljen mikrofon, kvalitet podataka, trajanje uzorka, frekvencija odabiranja,
kvalitet snimka, kompresija itd.
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4. Karakterizacija signala govora

Signal govora moze se okarakterisati i na druge na¢ine na osnovu fizioloskog modela: frekven-
cijskom domenu, kepstralnom domenu, prediktivnim koeficijentima, kvalitativno itd. Karak-
teristike govora koje ¢emo upotrebiti zavise od zadataka obrade govora koje resavamo, a u
ovom poglavlju fokus je stavljen na karakteristike koje kvalitetno opsiju govornike, kao i emo-
cije izrazene u govoru. Osobine idealnih karakteristika za zadatak prepoznavanja govornika
definisane su na slededi nacin [65,68]:

(1) pojavljuju se prirodno i éesto u normalnom govoru,
(2) lako su merljive,

(3) razlikuju se sto je vise mogucée od govornika do govornika, a konstantne su za istog gov-
ornika,

(4) ne menjaju se sa vremenom i ne zavise od zdravstvenog stanja govornika,
(5) ne pogada ih razuman nivo pozadinske buke, niti na njih ima uticaj kanal prenosa,

(6) ne menjaju se i pored napora govornika da izmeni glas, ili bar pokusaj maskiranja glasa
i imitacije na njih nema uticaj.

4.1 Grupe karakteristika

Na osnovu fizicke interpretacije, karakteristike signala govora mogu se podeliti u nekoliko kate-
gorija [69,70]: karakteristike izvora govora, karakteristike kvaliteta glasa, spektralne karakter-
istike, prozodijske karakteritike i re¢nik govornika (tj karakteristike visokog nivoa [70]).
Karakteristike izvora govora opisuju signal glotalne pobude kod zvucnih glasova. Takvi su
na primer oblik glotalnog pulsa i fundamentalna frekvencija. Razumno je pretpostaviti da nose
informacije koje su karakteristicne za govornika [70].

Spektralne karakteristike ekstrahuju se iz signala govora na kratkim vremenskim interval-
ima, frejmovima trajanja od 20 — 30ms [71], jer na toj duzini trajanja signal mozemo smatrati
stacionarnim. Na osnovu signala u zadatom frejmu izracunava se vektor spektralnih karakter-
istika. U istrazivanjima je koriS¢eno jo$ nekoliko vrsta spektralnih karakteristika. Estimacija
spektra moze biti zasnovana na diskretnoj Furijeovoj transformaciji ili alternativno na linearnoj
predikciji. Na osnovu diskretne Furijeove transformacije dalje se izracunavaju karakteristike kao

23



sto su mel-frekvencijski kepstralni koeficjenti (MFCC), a koris¢enjem linearne predikcije mogu
se dalje izracunati linearni prediktivni kepstralni koeficijenti (LPCC), formantne ucestanosti,
njihovi opsezi [71] itd.

Prozodijske karakteristike odnose se na aspekte govora kao sto su akcenti, intonacija, brzina
i ritam govora itd. Prozodijske karakteristike, za razliku od spektralnih, mogu da se protezu duz
vie slogova, reci ili ¢ak cele recenice [72]. Prozodija reflektuje razlike u stilu govora, jezicko
poreklo, vrstu recenice i emocije. Izazov za prepoznavanje govornika nezavisno od teksta je
modelovanje razli¢itih nivoa prozodijskih informacija da bi se zabelezila razlika medu govor-
nicima. Najvazniji prozodijski parametar je fundamentalna frekvencija. Kombinacijom funda-
mentalne frekvencije sa drugim spektralnim karakteristikama moze biti jako efektna, narocito
u okruzenju sa visokim nivoom buke [70]. Druge prozodijske karakteristike su na primer brzina
govora, trajanje fonema ili pauza, raspodela energije.

Kvalitet glasa opisuje se kao [73|: normalan, zadihan, hrapav, grub, napet. Kvalitet
glasa ili njegova promena mogu okarakterisati govornika [74] ili njegovo emotivno stanje [75].
Medutim, najveéi nedostatak ove vrste karakteristika je to sto nisu direktno merljive [70].
Govornici se razlikuju ne samo na osnovu boje glasa i nacina izgovora, nego i po jeziku i
recniku koji upotrebljavaju [74]. Ovakav pristup prepoznavanju govornika zahteva anal-
izu sadrzaja govora, kao i znanje o karakteristicnom rec¢niku nekog govornika. Rezultujucée
karakteristike u ovom slu¢aju nisu numerickog karaktera [70].

4.2 Izracunavanje vektora karakteristika

U nastavku opisani su koraci za izracunavanje karakteristika glasa koje se najces¢e primenjuju
u obradi govora.

4.2.1 Pocetna obrada signala.

Izdvajanje kratkovremenskih karakteristika iz signala govora pocinje podelom signala na frej-
move, obicno trajanja izmedu 15 i 25 ms. Frejmovi se uzimaju sa pomerajem od 10 do 15 ms.
Na svaki od frejmova primenjuje se prozorska funkcija. Najcesée se koristi funkcija Hammin-
govog prozora [76]:

2m™n
N -1

w(n) = 0.54 — 0.46008< ), n=0,.,N-—1, (4.1)

gde je N broj odbiraka u jednom frejmu/prozoru, mada postoje i druge prozorske funkcije, kao
sto su funkcija pravougaonog ili Hannovog prozora [77]:

w(n) = sin® (%) n=0,.. N. (4.2)

Nakon ovog pocetnog koraka, dolazi dalja obrada koja zavisi od konkretnog tipa karakteristika
koji se izdvaja.

4.2.2 Linearni prediktivni kepstralni koeficijenti (LPCC)

Linearni prediktivni kepstralni koeficijenti (LPCC) [71, 78] zasnovani su na pretpostavci da
se jedan odbirak signala govora u datom trenutku moze predvideti kao linearna kombinacija
prethodnih odbiraka. Koriste se u razli¢itim zadacima obrade govora, i kao osnova za izracunavanje
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kompleksnijih karakteristika. Ovi koeficijenti izracunavaju se na osnovu autokorelacione
funkcije. Primenjuje se modifikovana kovarijaciona metoda:

Rm:;(ix(n—i)m(n—j)—i— Z x(n+i)x(n+j)), 0<4,j<p (4.3)

n=p n=0

gde je p broj autokorelacionih koeficijenata, a N duzina frejma u odbircima, kako je ranije
definisano. Uobicajena vrednost je p = 8. LPC koeficijenti a,,, m = 1, .., p, na osnovu kojih se
izvode LPCC koeficijenti, dobijaju se resavanjem sledece jednacine:

Rl,l R1,2 T RLp aq Rl,o
N e R ”
Ry Ryp ap Ry
Na kraju LPCC kepstralni koeficijenti izvode se koris¢enjem sledece referentne formule:
Co — R0,0 (45)
m—1 k
Cm = Qm + (_> Cklm—k, 1<m<p (4 6)
k=1
m—1 k’
m = - m—Kk» < < M - 1 4 7
== 2 (e e "

gde je M broj LPCC koeficijenata [71].

4.2.3 Log-frekvencijski koeficijenti spektra snage (LFPC)

Log-frekvencijski koeficijenti spektra snage (LFPC) [79] pruzaju informaciju o distribuciji en-
ergije spektra i korisni su u detekciji emocija u govoru. Ovi koeficijenti izracunavaju se na sledeci
nacin: signal podeljen na frejmove, na koje je primenjena prozorska funkcija transformise se u
frekvencijski domen koris¢enjem Furijeove transformacije. Spektar se zatim deli na M opsega
koriS¢enjem seta pravougaonih filtara. Centralne frekvencije i Sirine filtara izracunavaju se na
slede¢i nacin:

b1 :C
bm:abm—la 2<m<M
m—1
bm+b1
fm=f1+;bj+ 5 (4.10)

gde su b, and f,, Sirina opsega i centralna frekvencija m-tog filra. Uobicajene vrednosti kon-
stanti su C' =54Hz, fi = 127THz i a = 1.4. Pravougaoni prozor definisan je formulom:

=1, < 4.11
w N~ (411)
gdejem=1,.... M, f € %, n=20,..., % i Fg frekvencija odabiranja. Energija je izracunata
kao kvadrat sume izlaza svakog od filtara:
sm= Y. (X(hwatn) (1.12)
f:fmgbm
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gde je X (f) Furijeova spektralna komponenta na frekvenciji f. Kona¢na mera energije frekven-
cijskog opsega izracunata je logaritmovanjem i skaliranjem filtra:

1010, (S0m))
Nin

SE(m) = (4.13)
gde je N, broj spektralnih komponenti m-tog filtra. To je i finalna formula za izracunavanje
M spektralnih koeficijenata, gde se uobicajeno postavlja M = 12.

4.2.4 Mel-frekvencijski kepstralni koeficijenti (MFCC)

Najpopularnija vrsta koeficijenata za prepoznavanje govornika i emotivnih stanja su mel-frekvencijski
kepstralni koeficijenti (Mel Frequency Cepstral Coefficients - MFCC) [80]. Smatra se da MFCC
predstavljaju signal govora baziran na ljudskom sluhu, a da ovi koeficijenti sadrze informacije

o identitetu govornika i njegovom emotivnom stanju, i druge informacije kao $to su glasnost

i sadrzaj govora [81]. MFCC koeficijenti izracunavaju se prema sledecoj proceduri: Signal na

koji je primenjena pocetna obrada u vidu podele na frejmove i primene Hammingovog prozora
(jednacina 4.1), transformise se u frekvencijski domen primenom Furijeove ransformacije. Po-

tom se izracunava spektar snage, kao kvadrat magnitude spektra. Sledeéi korak je primena
banke od M trougaonih filtara, koji su ekvidistantni na mel skali:

O—Pb,, 1
O —Pbyy_1

790bm—1 < 90 < (pbm

¢bm+ 1~ Pbm

0 ,inace
gde jem =1,..., M indeks filtra, a ¢ predstavlja diskretnu frekvenciju na mel-skali. Grani¢ne
frekvencije @y, ..., ¥p,,,, dele mel-skalu na M + 1 ekvidistantan opseg. Maksimum mel-skale
odgovara vrednosti % na linearnoj (Hz) skali. Filtri se dalje transformisu u lineranu skalu

zahvaljujudi relaciji mel i linearne skale:

/
=2 1 1+ = 4.1
© 595 log,, ( + =00 (4.15)

Banka filtara je normalizovana na takav nacin da je suma koeficijenata za svaki filtar jednaka
jedinici. Ovim korakom, banka filtara dobila je konacan oblik. Njenom primenom na spektar
snage dobija se mel-spektar snage. Na kraju, mel-kepstrali koeficijenti generisu se primenom
diskretne kosinusne transformacije na logaritam spektra snage. Rezultat je M kepstralnih
koeficijenata, gde se za vrednost uobicajeno bira M = 13 ili M = 21 koeficijent.

4.2.5 Perceptualni linearni predikcijski keprstralni koeficijenti (PLP)

Ova vrsta karakteristika bazirana je na slicnim pretpostavkama kao i LPC koeficijenti, stim
da su PLP koeficijenti (Perceptual Linear Prediction - PLP) konzistentni sa ljudskim sluhom
[82]. Postupak izracunavanja PLP koeficijenta pocinje na isti nacin kao i u sluc¢aju MFCC
koefcijenata: na signal podeljen na frejmove primenjuje se funkcija Hammingovog prozora, pa
Furijeova transformacija odakle se izracunava spektar snage. Za razliku od MFCC, sada se
preslikavanje vrsi na Barkovu frekvencijsku skalu:

Q(f):Gln(mgOW—l—\/(12£O7T)2+1>, (4.16)
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gde je f linearna frekvencija, a €2 frekvencija na Barkovoj skali [83]. Na spektar snage koji se
dobija kao rezultat primenjuje se konvolucija sa krivom ¥(€2) datom slede¢om formulom:

10250405) 13 < Q< —0.5

1 —-05< Q<05
Q) = ’ 4.17
) 10-©-05  05<Q <25 (4.17)
0 , < —=1.30>25

4.2.6 Kratkovremenska energija

Amplituda signala govora ima razli¢ite varijacije tokom vremena i ove varijacije mogu se izraziti
kroz energiju signala govora:

Py = 3 (stmutn—m)’ (4.18)

m=— inf

gde je z(m) odbirak signala govora m, a w(m) funkcija Hammingovog prozora (jednacina
4.1). Generalno, bezglasni segmenti govora imaju mnogo manje enegrgije od segmenata koji
sadrze reci [84], pa je ova karakteristika pogodna za izdvajanje reci od tiSine i pauza, kao i za
karakterizaciju razli¢itih samoglasnika i suglasnika za prepoznavanje govornika [20].

4.2.7 Nulti prolazi (ZCR)

Broj nultih prolaza (Zero-crossing rate(ZCR)) [85] je koliko puta signal govora promeni znak
u toku trajanja jednog frame-a. [84]. Promena znaka signala desava se ucestalije tokom pauza
izmedu reci i tokom bezglasnih delova govora [86], tako da se moze iskoristiti za detekciju pauza
i reCi u recenici. Ova informacija moze se iskoristiti za dalju obradu signala govora ili direktno,
kao opis dinamike govora [87]. ZCR izrac¢unava se kao:

B mat )0, sgn(x(k)) = sgn(x(k —1))
ZOR(n) = k%:N zo(k), wo(k) = {1, sgn(a(k)) % sgn(e( — 1) (4.19)

4.2.8 Formanti i njihova Sirina

Formanti tj formantne ucestanosti predstavljaju rezonantne uc¢estanosti funkcije prenosa vokalnog
trakta [72]. Vrednosti prvog i drugog formanta dominantno su odredene izgovorenim sadrzajem,
dok su formanti viseg reda vezani za karakteristike govornika [20]. Osim same vrednosti for-
mantne ucestanosti, u obzir se uzimaju i Sirina formanata, amplituda. Formanti se uglavnom
izracunavaju koris¢enjem LPC kepstra [88].

4.2.9 Fundamentalna frekvencija (Fp)

Fundamentala frekvencija glasa, Fy definisana je brzinom oscilacija glasnica [89]. Izra¢unavanje
fundamentalne frekvencije izazov je ve¢ pola veka. Razvijene su brojne tehnike zasnovane
na reprezentaciji signala u vremenskom domenu, frekvencijskom domenu ili hibridno [90].
Poteskoce za tehnike estimacije su [91]:

(1) govor nije idealno periodi¢an usled promena fundamentalne frekvencije i pokreta vokalnog
trakta;
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(2) tesko je proceniti fundamentalnu frekvenciju delova govora koji nije dovoljno vokalizovan
i na njegovim pocecima/krajevima;

(3) spoljasnji faktori, poput suma, degradirac¢e performanse estimacije.

Algoritam za izracunavanje fundamentalne frekvencije na osnovu LPC analize [92], pocinje
podelom signala na frejmove duzine N, sa pomerajem S, potom se primenjuje procedura
za poboljsanje periodiéne strukture signala koriséenjem Hannovog prozora (jednacina 4.2).
Kratkovremenska energija signala, za ove potrebe, dobijena konvolucijom prozora usrednja-
vanja i kvadrata amplitude signala pomnozena je sa originalnim signalom [92]:

ws = w * w,
E = wg * 2°, (4.20)

To=1T-e€,

Dalje, na svaki frejm signala primenjena je prozorska funkcija 4.2. Zatim se vrsi linearna
prediktivna kepstralna (LPC) analiza. Izrac¢unavanje LPC koeficijenata ay dato je u prethodno]
sekciji (jednacina 4.4), dok su sada potrebni reziduali r(n,m):

r(n,m) = xa(n,m) + Z ag - xa(n —k,m), (4.21)

gde je p red LPC analize. Sledeci korak je izracunavanje Hilbertove transformacije reziduala
rn(n, m), koja je definisana funkcijom prenosa H(w) = —j-sgn(w). Hilbertova envelopa signala
izracunava se kao:

h(n,m) = \/r%(n, m) + r2(n,m). (4.22)

Fundamentalna perioda m-tog frejma, To(m), je tada prvi pik autokorelacione funkcije Hilber-

tove envelope. Fundamentalna frekvencija izracunava se kao:
To(m)’

Fo(m) (4.23)
gde je Fs - frekvencija odabiranja signala. Relevantno je spomenuti i pojam pitch-a. U litaraturi
se Cesto pojavljuje i koristi kao sinonim za fundamentalnu frekvenciju, mada je definisan kao
ljudska percepcija fundamentalne frekvencije [89].

4.2.10 Kvalitet glasa

Ova karakteristika glasa ima opisne kategorije, koje se reflektuju numericki u neke druge karak-
teristike govora. Zadihan glas okarakterisan je velikim protokom vazduha, $to je suprotno od
napetog glasa koji ima mali protok vazduha [73]. Hrapav glas odlikuju niska frekvencija i ra-
zlicite nepravilnosti koje se pojavljuju tokom govora [73]. Grub glas je za razliku od hrapavog
okarakterisan normalnom fundamentalnom frekvencijom, ali sadrzi aperiodi¢nosti ili Sum u
spektru [73].

4.3 Redukcija dimenzija vektora karakteristika

Izdvajanjem razlicitih karakteristika govora i njihovih statistika, vektori karakteristika na os-
novu kojih se vrsi dalja obrada mogu biti veoma veliki. Vektor karakteristika u sebi nosi
mnogobrojne informacije od kojih nisu sve od podjednake vaznosti za zadatak obrade govora.
Osim toga, ne nose svi elementi vektora karakteristika potpuno novu informaciju, nego postoji
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odredena korelacija izmedu komponenti. Razli¢iti algoritmi za redukciju dimenzija razvijeni
da bi od pocetnog, sirovog vektora karakteristika algebarskim transformacijama dosli do novog
vektora, koji je manjih dimenzija i sadrzi samo relevantne informacije. U nastavku su opisane
dve najcesce koris¢éene metode za redukciju dimenzija: analiza glavnih komponenata i linarna
disckriminaciona analiza.

4.3.1 Analiza glavnih komponeneata (PCA)

Analiza glavnih komponenata (Principle Component Analysis - PCA) [93] je standardna tehnika
analize podataka za transformaciju originalnog seta podataka u nize dimenzioni nekorelisani,
ortogonalni prostor koris¢enjem dekompozicije sopstvenih vektora. Proces transformacije po-
dataka zapocinje od izracunavanja srednje vrednosti svih vektora, koja se potom oduzima od
svih vektora. Time se postize da je ukupna srednja vrednost nula vektor:

1 M
v=—5T, 4.24
7 ; (4.24)
o, =T;— . (4.25)

gde je M dimenzija originalnih vektora karakteristika I';, 2 = 1,2,--- | N, gde je N ukupan
broj vektora. Sada imamo novoformiranu matricu podataka dimenzija M X N:

X = [(1)17@27"' ,‘I’N] (426)

Njena kovarijaciona matrica odreduje se kao:
| M
C=—)> & 4.27
TSR (427

Od interesa su sopstvene vrednosti matrice C, A = [A1, A1, , Ak], gde je K = min(M,N), i
spostveni vektori Ux = [u1, ug, - - - , uk|. Komponente koje sadrze najznacajnije informacije su
one koje odgovaraju najve¢im sopstvenim vrednostima, pa se redukcija u prostor u k£ dimenzija,
k < K vr§i izborom k najvecih sopstvenih vrednosti i odgovarajucih sopstvenih vektora Uy =
[wy, ug, -, ug|. Projektovanjem matrice podataka X na ovaj prostor Uy dimenzija (M X k)
dobija se transformisani set podataka:

Q=U/X (kx N), (4.28)
w; =UL®;, i¢c[l,N]. (4.29)

4.3.2 Linarna disckriminaciona analiza (LDA)

Linearna diskriminaciona analiza (Linear discriminant analysis - LDA) [94] preslikava M-
dimenzione vektore karakteristika koji pripadaju razli¢itim klasama (npr razli¢itim govornicima)
u nize dimenzioni prostor tako da je rastojanje klasa maksimalno u tom novom prostoru. Neka
je skup klasa s € [1, S], od kojih svaka ima Ng elemenata. Definisu se meduklasno rasejanje
Sp 1 unutarklasno rasejanje Syy:

S
1
=) (¥, —0)(¥, - )T +.
Sm= g2 )( ) (4.30)
S —lfigs(r‘—\p)(r-—\y)T (4.31)
w — g - NS - 1 s 7 s) .
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gde je W vektor sredanje vrednosti svih odbiraka, a Wg vektor srednje vrednosti klase s. T';
su orginalni vektori karakteristika, ¢ = 1,2,--- | N, gde je N ukupan broj vektora. Sada, cilj
da odbirci iz iste klase budu Sto blize, a odbirci iz razlicitih klasa Sto dalje moze se opisati
uslovom [95]:

S
max 55| ~ max | Sy Sg|, (4.32)
|Sw|
gde je sa | - | oznacena determinanta matrice. Zadatak je da izaberemo redukovan broj kom-

ponenata vektora karakteristika K, K < M primenom matrice transformacija A na originalni
vektor, tako da uslov 4.32 bude zadovoljen i u transformisanom prostoru. Pokazuje se da se
to postize izborom najdominantnijih K sopstvenih vrednosti A = [A1, A1, -+, Akx] matrice
Sy Sg, kojima odgovaraju sopstveni vektori Ux = [ug, Uz, - ,ug] [95]. Transforimisani
vektori karakteristika dobijaju se u obliku:

y=Ug -z (4.33)

4.4 Uticaj emocija na karakteristike signala govora

Emocije, koje su svakodnevna pojava u govoru u znacajnoj meri pogadaju neke od krakteristika
signala govora. U istrazivanjima prepoznavanja emocija u govoru, zabelezen je i nacin na koji
emocije uticu na odredene karakteristike signala govora. Primeri uticaja na vrednost i varijansu
fundamentalne frekvencije Fp, konture slogova, ritam govora, duzinu fonema i naglasavanje reci,
emocija besa, srece, tuge i straha u odnosu na neutralno stanje prikazani su u Tabeli 4.1. Tabela
je popunjena na osnovu prethodnih istrazivanja [96-98].
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Tabela 4.1: Promene karakteristika govora za emotivna stanja u odnosu na neutralno stanje.

Radost

Ey povisena srednja vrednost i varijansa

Ritam brz

Duzina fonema | male promene

Akcentuacija nekoliko slogova je akcentovano, kao i poslednja rec¢

Konture slogova

veliki broj rastuc¢ih i malo opadajuc¢ih kontura slogova
Bes

Ey povisena srednja vrednost i varijansa

Ritam brz

Duzina fonema | male promene

Akcentuacija najmanje neakcentovanih i najvise jako akcentovanih

reci; poslednja re¢ nije akcentovana

Konture slogova

Veliki broj rastucih i opadajuc¢ih kontura

| Tuga |
Fy smanjena srednja vrednost i varijansa
Ritam spor
Duzina fonema | velika varijansa trajanja fonema
Akcentuacija slicna kao i za neutralno stanje

Konture slogova

slican broj slogova sa konstantnom Fj kao i neutralno

stanje, veoma mali broj slogova sa rastu¢om konturom

‘ Strah ‘
Ey povisena srednja vrednost i varijansa
Ritam brzi od neutralnog stanja, sporiji od radosti i besa
Duzina fonema | skracena, isprekidan govor, pauze izmedu reci
Akcentuacija slicna kao i za radost

Konture slogova

slican broj slogova sa konstantnom F{y kao i neutralno
stanje, najmanji broj slogova sa opadajuc¢om Fjy
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Deo 11

Istrazivanje, rezultati i nauéni doprinos

33






5. Klasifikacije i modeliranje govornika
u uslovima emotivnog govora

Osnovni zadatak masinskog prepoznavanja govornika, je kako da na S$to precizniji, i Sto jednos-
tavniji na¢in opiSemo govornika na osnovu karakteristika izdvojenih iz obucavajuéih uzoraka
govora i to na nacin da se Sto lakse moze utvrditi ko je izgovorio neki novi uzorak govora
(Slika 2.1 1 2.2). Dodatno, u sluc¢aju prisustva emotivnog govora, zeleli smo da postignemo
da sa S$to manje ulaznih podataka mozemo da prepoznamo govornike ¢ak i kada su ljuti,
uplaseni, uzbudeni ili tuzni. Primena bilo koje od tehnika prepoznavanja govornika kompro-
mis je neophodne koli¢ine ulaznih podataka, robusnosti i kompleksnosti sistema. U naSim
istrazivanjima, koristili smo Gausove mesavine i i-vektore za model i klasifikaciju, i odgovorili
smo na postavljena pitanja na cetiri nivoa:

(1) analizom algoritama za modeliranje i klasifikaciju govornika,
(2) varijacija sadrzaja govora za obuku modela,
(3) varijacija konfiguracije obuke modela govornika,

(4) varijacija strukture modela govornika.

Analiza algoritama za modeliranje i klasifikaciju govornika obuhvatila je dosada poznate
metode klasifikacije i njihov nac¢in u prepoznavanju govornika. Teorijski su obradene tehnike
Gausovih mesavina, skrivenih Markovljevih modela, masina potpornih vektora, i-vektora, dubokih
neuralnih mreza i x-vektora. Eksperimentalno su evaluirane metoda standardnog modela
Gausovih mesavina, kao tehnika koja je osnov modernog prepoznavanja govornika, i tehnika
i-vektora koja se smatra savremenom tehnikom rasprostranjenom u komercijalnoj primeni.
Varijacija sadrzaja govora za obuku modela govornika, odnosi se na koris¢enje i emotivnog
govora za obuku modela govornika - razli¢it broj recenica izgovorenih u odredenom emotivnom
stanju i razlic¢it ukupan broj rec¢enica. Jedan model govornika obucavali smo sa recenicama
neutralnog govora, ali i sa reCenicama emotivnog govora - radosti, besa, tuge i straha.
Varijacija konfiguracije modela govornika je modeliranje govornika sa vise od jednog
modela, takode na osnovu grupisanja emotivnog govora i kasnije prepoznavnja ne osnovu ovako
distribuiranog modela.

Varijacija strukture modela govornika odnosi se na odredivanje broja mesavina za svakog
od govornika na osnovu inicijalne klasterizacije, dakle da broj nije isti i nije zadat unapred nego
se odreduje automatski. Tome je posveceno sledec¢e poglavlje.
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Pregled rezultata dosadasnjih istrazivanja koja su slicna nasem prikazan je u Tabeli 5.1.

Tabela 5.1: Rezultati sistema za prepoznavanje govornika u uslovima emotivnog govora.

Trening podaci RN RE Ref
Berlin + IITKGP-SESC | 30 8 neutralnih recenica 98.33 | 50.33 | [99]
, o 80.77 | 75.47 | [100]
IEMOCAP 10 160 recenica iz svih stanja ] 9134 | 29
. 9 neutralnih recenica 99 57
Berlin 10 34 nasumicne recenice / 98.57 (23]
0.5-1 minuta neutralnog govora / 67.91
EPS 8 2 minuta govora iz svih stanja klasterovanih na 3 modela / 90.52 | [26]
2 minuta govora iz svih stanja nasumic¢no grupisanih na 3 modela / 68.46
50 2 neutralna pasusa 95.63 | 51.28 37
MASC 25 100+ recenica 95.37 | 56.17 31
50 100+ recenica 93.07 | 61.64 | [32]

RN - rezultati testiranja neutralnim govorom, RE - rezultati testiranja emotivnim govorom, BRG - broj govornika.

5.1 Opis eksperimenata i analize

Kljucni izazov u sistemima za prepoznavanje govornika je razlika u njegovom emotivnom stanju
prilikom obuke sistema i prepoznavanja, jer se karakteristike glasa menjaju pod uticajem emo-
cija. U naSim istrazivanjima, konkretan zadatak je prepoznavanje govornika u uslovima emo-
tivnog govora na zatvorenom skupu govornika, a nezavisno od teksta. Analizirali smo efekte
pojedina¢nih emocija na odstupanje od modela govornika, kao i razliciti jezici i baze razlicite
velicine. Koriséene karakteristike u svim eksperimentima su MFCC koeficijenti i to 13 koefi-
cijenata na prozorima od 20ms i to sa pomerajem od 10ms. Ukupno je dizajnirano pet mod-
ela govornika, dok su upotrebljeni algoritmi obucavanja bili Gausove mesavnie (GMM) sa 30
mesavina i i-vektori [2]. Rezultati su osim na ruskoj bazi podataka [2], dopunjeni ispitivanjima
na bazama srpskog, italijanskog i engleskog jezika.

5.1.1 Koriséeni podaci

Podaci koriséeni za eksperimente su recenice odglumljenog govora iz baza emotivnog govora
ruskog (RUSLANA [101]), srpskog (GEES [102,103]), engleskog (SAVEE [104]), italijanskog
(EMOVO [105]). Osim toga koris¢ena je i baza neutralnog govora $vajcarskog nemackog
TEVOID [106]. Pregled ovih baza dat je u Tabeli 5.2. Emocije koje su bile od interesa su
strah, tuga, bes i radost, kao i neutralno emotivno stanje. Ukupan broj govornika u bazama
emotivnog govora je 61 + 6 + 6 +4 = 77, dok TEVOID baza ima ukupno 50 govornika. Vise o
bazama govora dato je u Apendixu D.

Tabela 5.2: Baze emotivnog govora

Jezik ‘ Emocije Tekst po govorniku
RUSLANA | Ruski | OOO@O@ 61 10 predefinisanih recenica [101]
GEES Srpski | COO@O 6 30 reci, 30 kratkih, 30 dugih recenica, 1 praragraf | [102]
EMOVO | Italijnski | OCOO@O@O | 6 14 recenica [105]
SAVEE | Engleski | OCOQ@O @O | 4 4recenice [104]

O Neutralno O Radost @ Bes @ Tuga O Strah @ Iznenadenje @) Gadenje

Evaluacija je radena u okviru svake od baza zasebno.
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5.1.2 Nacin obuke modela govornika

Obucavano je pet modela govornika: [A] neutralni model, [B] mali miks model, [C] mali
tri model, [D] wveliki tri model i [E] veliki miks model. Svaki od ovih modela obucavan je sa
ograni¢enim setom podataka - Sest ili osmanaest re¢enica. Sema obuke prikazana je sa Slici 5.1,
a podaci koris¢eni u obuci i opis modela dat je u Tabeli 5.3.

Recenice neutralnog govora,

Recenice neutralnog gov- , A
58 besa, srece, straha i tuge

ora, besa, srece, straha i tuge

Miks model
govornika

Miks model
govornika

Algoritam
obuke

Algoritam
obuke

[A] Neutralni model [B] Mali Miks model

Recenice . Neutralni Lo . .
) Algoritam Recenice . Neutralni
neutralnog model Algoritam
) obuke ' . B neutralnog model
govora govornika o obuke ' .
govora govornika
S Model
Re(.,enu,e . intenzivnih Recenice . A Algoritam
besa i radosti emocija besa i radosti ‘ obuke ‘
Re(“,enice Model b_l.agih Recenice Algoritam’ Model blagih
tuge i straha emocija tuge i straha obuke emocija
[C] Mali Tri model [D] Veliki Tri model

Recenice neutralnog govora,
besa, srece, straha i tuge

Neutralni
model
govornika

Algoritam

[E] Veliki Miks model

Slika 5.1: Sema obuke modela govornika u eksperimentima [A]-[E] [2].

Neutralni model obucavan je sa Sest recenica neutralnog govora za svakog od govornika (Slika
5.1[A]) [2].

Mali miks model je prvi eksperiment u kome je emotivni govor ukljuc¢en u trening na nacin da
je umesto Sest recenica od kojih su sve neutralni govor, za obuku modela koristimo dve recenice
emotivnog govora i po jednu recenicu od svakog emotivnog stanja kao Sto je dato u Tabeli
5.3 [2].

Mali tri model je slede¢i model sa kojim smo eksperimentisali. Podaci koji su upotrebljeni u
obuci malog misks modela sada su iskoriS¢eni na drugaciji nacin - umesto jednog obucena su
tri modela za jednog govornika. Sema obuke predastavljena je na Slici 5.1[C]. Neutralni model
govornika obucen je sa dve neutralne recenice, model intenzivnih emocija obucen je sa jednom
reCenicpom besa i jednom recenicom radosti, a model blagih emocija obucen je sa jednom
recenicom tuge i jednom recenicom straha. Ovakva podela u dva razlicita modela odgovara
podeli emocija prema nivou uzbudenosti [107].

Veliki tri model je takode pristup u kome se za svakog govornika kreiraju tri modela govornika
kao i kod malog tri modela govornika, stim da je broj recenica koriS¢enih za obuku povecan
tako da se za svaki od modela (model blagih emocija, model intenzivnih emocija i neutralni
model) koristi po Sest recenica (Slika 5.1[C]). Neutralni model je, dakle, isti kao i u prvom
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eksperimentu. Model intenzivnih emocija obucen je upotrebom tri recenice govora besa i tri
recenice govora radosti. Model blagih emocija obucen je sa tri reCenice govora tuge i tri recenice
govora straha. Obuka ovog modela sprovedena je sveukupno sa 18 razli¢itih recenica [2].

Na kraju, isti broj re¢enica upotrebljen je za obuku samo jednog modela - velikog miks modela.
Sest neutralnih i po tri re¢enice svakog od emotivnih stanja upotrebljene su kao ulaz u algoritam
obuke jedinstvenog modela govorinika [2].

Tabela 5.3: Broj i emocije recenica za obuku svakog od pet modela [2].

Model govornika ‘ BRM ‘
[A] Neutralni 1 6 neutralnih 6

[B] Mali miks model 1 2 neutralne, 1 radost, 1 bes, 1 strah, 1 tuga 6
2 neutralne
[C] Mali tri model 3 1 radost, 1 bes 6
1 strah, 1 tuga
6 neutralnih
[D] Veliki tri model 3 3 radost, 3 bes 18
3 strah, 3 tuga
[E] Veliki miks model 1 6 neutralnih, 3 radost, 3 bes, 3 strah, 3 tuga 18

BRG - broj govornika, BRM - broj modela po govorniku, BRR - broj re¢enica za obuku jednog modela,
UBRR - ukupan broj recenica iskoris¢enih za obuku.

5.1.3 Nacin evaluacije modela

U svim eksperimentima, obuceni modeli testirani su upotrebom ¢etiri recenice od svakog emo-
tivnog stanja (uklju¢ujuéi i neutralno). To je ukupno 20 recenica po govorniku. Recenice koje
su upotrebljene u evaluaciji modela razlicite su od recenica upotrebljenih u obucavanju modela.
Osim toga, skup recenica koji je odvojen za evaluaciju isti je u svim eksperimentima. Na taj
nacin postignuta je ekvivalencija medu eksperimentima, radi lakeseg uporedivanja [2].

Tabela 5.4: Struktura skupa recenica za testiranje. BRG je broj govornika.

Baza ‘ BRG  neutralno radost bes tuga strah
RUSLANA | 61 | 4x61 = 244 | 4x61 = 244 | 4x61 = 244 | 4x61 = 244 | 4x61 = 244 | 1220
GEES 6 4x6=24 4x6=24 4x6=24 4x6=24 4x6=24 120
EMOVO 6 4x6=24 4x6=24 4x6=24 4x6=24 4x6=24 120
SAAVE 4 4x4=16 4x4=16 4x4=16 4x4=16 4x4=16 80

Testiranje je izvrseno tako sto su MFCC koeficijenti izracunati za svaku od test recenica. U
slucaju neutralnog i miks modela test reCenice evaluirane su u odnosu na model govornika.
Izlazne verovatnoce evaluacije modela sortirane su i model sa najve¢om verovatnoé¢om proglasavan
je kao model govornika koji je izgovorio zadatu test recenicu. U sluc¢aju tri modela, test recenice
evaluirali smo u odnosu na model koji odgovara emotivhom stanju test recenice, sortirali i
onda odredivali koji je od govornika onaj koji je prepoznat. Specificna implementacija zavisi
od konkretnog algoritma obuke, o ¢emu ¢e biti reci u narednim poglavljima.
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5.1.4 Mera uspesnosti prepoznavanja

Uspesnost predlozenih modela u svim eksperimentima merena je procentom prepoznavanja (RR
- recognition rate). Njegovo izra¢unavanje dato je formulom:

(5.1)

gde je N, broj test recenica za koje je govornik uspesno identifikovan, a Ny, ukupan broj
test recCenica.

5.2 Algoritmi klasifikacije i modeliranja govornika

5.2.1 Gaussove mesavine (GMM)

GMM predstavljaju osnovni algoritam za moderno prepoznavanje govornika, na osnovu koga
su razvijene naprednije tehnike prepoznavanja govornika. Za evaluacije sistema sa emocijama
u govoru uglavnom je koriS¢ena osnovna implementacija ove tehnike. Upotrebu Gausovih
mesavina za zadatak prepoznavanja govornika uveo je Reynolds [108]. Model Gausove mesavine
je zbir Gausovih raspodela od kojih je svakoj dodeljen tezinski koeficijent [109]. Zbir tezinskih
koeficijenata jednak je jedinici. Smisao svake od komponenata je da odgovara odredenom fonet-
skom dogadaju kao $to su samoglasnici, nazali, frikativi itd. [108]. Gausova raspodela data je
jednacinom:

gl 3 = L u)T), (5.2)

1
— 5 T eXP
EMBE ( 2

A jednacina Gausove meSavine data je sa:

p(x|A) = Z%Q(wmi,zi), (5.3)

gde je M broj Gausovih raspodela u mesavini, « je D-dimenzioni vektor karakteristika, «;
su tezinski koeficijenti, p; su vektori srednjih vrednosti svake od Gausovih komponenti, a ¥;
kovarijacione matrice. Pri tome vazi da je:

iai = 1. (5.4)

Ovo prakti¢no znaci da je kompletan model poznat kada se odrede srednje vrednosti p;, kovari-
jacione matrice 3; i a; tezinski koeficijenti za svaku od M komponenti. Postupak izracunavanja
ovih parametara dat je u nastavku. Koriséena iterativna procedura Expectation Maximisation
(EM). Pocetni parametri inicijalizuju se postavljanjem vektora srednjih vrednosti i kovarija-
cionih matrica na nulu, dok su tezinski koeficijenti postavljeni na istu vrednost:

1
oy = —,

M
i = 07 (55)
>; =0.



Unutar iterativne procedure parametri se azuriraju na sledec¢i nacin:

T
o1 .
ai = ; Pr(ilag, \),

Zthl Pr(i|a, \)
3 _ S Pr(ilag, Va2,

i J—

. M,
>y Pr(ilme, A)

gde se a posteriori verovatnoca za komponentu ¢, modela \ izracunava kao:

Pr(i|ze, \) = jf’(wt’ i, ) (5.7)
> i1 kg(® | e, X

Obuka modela kada kriterijum postigne vrednost ispod odredeni praga. Kriterijum se izracunava
kao razlika sume logaritama verovatnoca modela za trenutnu i prethodnu iteraciju.

5.2.2 Univerzalni pozadinski model (UBM)

Univerzalni pozadinski model (Universal Background Model - UBM) [110] je obuka Gausove
mesavine za prosecnog govornika na osnovu uzoraka recenica za obuku svakog od govornika
od interesa. Obicno se sastoji od velikog broja mesavina - 512, 1024 ili vise. Ovako dobijeni
model zatim se adaptira na mali uzorak govora pojedinacnih govornika. Na ovaj nacin, kreirani
pozadinski model je polazni model za dalju obuku - ovaj model ima dovoljno podataka da bi
se obucio i predstavlja stabilan inicijalni model za pojedina¢ne modele. Osnovna primena mu
je za verifikaciju govornika, a predstavlja i jedan od koraka u obuci i-vektora.

5.2.3 Zdruzena analiza faktora 1 i-vektori

Upotreba i-vektora (identity vector) prvi put predstavili su Dehak i ostali [17]. Ovaj pristup
nadograduje ideju iza zdruzene analize faktora [18] pretpostavljajuéi da supervektor @ karak-
teristika koji zavisi od sesije i govornika moze biti modelovan na slede¢i nacin:

x=q+Tw, (5.8)

gde je g komponenta koja ne zavisi od govornika i kanala, T' je matrica totalne varijabilnosti,
a w i-vektor [17]. Modelovanje govornika na ovaj na¢in vrsi se kroz korake opisane u nastavku.
Poc¢injemo modelovanje odredivanjem univerzalnog pozadinskog modela (Universal Backgrund
Model - UBM). Ovo je model ,,prosecnog govornika” koji se svodi na GMM koji se sastoji
od K Gausovih funkcija, pri ¢emu je uobicajeno K = 512 ili 1024 ili 2048. Za obucavanje
ovog modela koriste se pozadinski podaci, koji ne moraju biti od podataka koji su vezani za
govornike od interesa. Nakon toga prelazi se na korak procene Baum-Welch-ove statistike. Ove
statistike neophodne su za izra¢unavanje i-vektora za govornu sekvencu, a date su sa:

Ny = ZP(k\yt, Q), (5.9)
Fo= 3 Plbye (5.10)
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gde je k = 1,2,--- , K indeks Gausove raspodele u Gausovoj mesavini za UBM modela €2, a
P(k|ys, Q) posteriori verovatnota komponente k da generise vektor yg. Za procenu i-vektora
neophodno je da se izracuna Baum-Welchova statistika prvog reda:

FR(ye) = Y P(klye, Q) (ye — p), (5.11)

t=1

gde je pg srednja vrednost k-te komponentete UBM modela. Sledeé¢i korak je ekstrakcija i-
vektora:
w=IT+T'S'NwT)'T'S " Fb(u), (5.12)

gde je N(u) dijagonalna matrica dimenzija KD X KD, ¢iji su blokovi NgI, k = 1,2, K.
Fy(u) je supervektor dimenzija K D X 1 konstruisan povezivanjem svih Baum-Welch-ovih statis-
tika F}(y¢) za datu govornu sekvencu u. ¥ je dijagonalna kovarijaciona matrica koja modeluje
ostatak verovatnoce koji nije obuhva¢en modelom i matricom 7" [17]. Na kraju, vrsi se redukcija
dimenzija korig¢enjem LDA [94] algoritma za dodatno smanjenje dimezija i-vektora.

Ideja za primenu i-vektora u uslovima emotivnog govora dosla je od Chena i ostalih [32]. Emo-
cije posmatraju ekvivalentno distorzijama koje se javljaju usled uticaja kanala prenosa glasa
i varijabilnosti usled razlike u sesijama u kreiranju modela govornika. Modifikacije koje su
predlozili odnose se na kriterijum za prepoznavanje recenice u fazi testa, kao i redukciju dimen-
zija u poslednjem koraku izracunavanja i-vektora. Kriterijum koji su iskoristili za odredivanje
udaljenosti test recenice od modela govornika je:

t
Wigrget = Wtest

”wtarget || ||wtest ||

(5.13)

“wta'rgeta Wiest || -

Druga modifikacija odnosi se na primenu unutarklasne kovarijacione normalizacije, koja dolazi
iz pristupa jedan i svi (5.4.2) za klasifikaciju u vise klasa upotrebom masina potpornih vektora.
Ovaj pristup poredili su sa klasi¢nin LDA pristupom [32], standardnim GMM-UBM modelom
i analizom faktora na osnovu emocija. Eksperimente su sprovodili na MASC bazi [111], tako
da je govor 18 govornika iskoris¢en kao razvojni uzorak, dok je za ostalih 50 govornika radena
obuka i kasnije test. Rezultati koje su dobili pokazali su da je ovaj pristup bolji u proseku u
odnosu na klasican LDA i GMM-UBM, medutim i dalje ne bolji od analize faktora na osnovu
emocija.

Analiza faktora na osnovu emocija

Osim i-vektora kao takvih, Chen i ostali [32] razvili su ideju i-vektora u Analizu faktora na
osnovu emocija (EFA - Emotional Factor Analysis). Supervektor & koji opisuje uzorak govora
moze se razloziti na dva supervektora - onaj koji zavisi od govornika s i onaj koji zavisi od
emocije e:

xr=s+e. (5.14)

Supervektor govornika dalje se razlaze na supervektor nezavisan i od govornika i od emocije,
na prostor govornika i na rezidualni prostor:

s=m+Vy+ Mz, (5.15)

gde je V' matrica sopstvenih vrednosti, M dijagonalna matrica koja oznacava rezidualni pros-
tor, a y i z faktori govornika i rezidualnog prostora [32]. Raspodela supervektora koji zavisi
od emocija opisana je jednac¢inom:

c =UE, (5.16)
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gde je U sopstvena matrica za emocije, a & faktor za emocije. Primena analize faktora na
osnovu emocija zahteva odredivanje podprostora U, V i @ na obelezenoj razvojnoj bazi govora,
a model govornika (&, vy, z) na zadatim trening re¢enicama. Skor prepoznavanja izracunava se
na osnovu verovatnoce test rec¢enice na modelu sa kompenzacijom sesije (x — U&). Estimacija
podprostora sastoji se iz tri dela: estimacija matrice sopstvenih vrednosti, estimacije matrice
za emocije i estimacije rezidualne matrice. Pri tome, procena svake od ovih matrica koristi
algoritam maksimizacije oc¢ekivanja na slican nacin.

5.3 Rezultati eksperimenata i diskusija

Pet eksperimenata opisanih u sekciji 5.1 sproveli smo sa Gausovim meSavinama (GMM) u
osnovnoj implementaciji i sa i-vektorima.

5.3.1 Evaluacija test recenica

GMM model govornika i klasifikacija

Odabrano je da se obuka vrsi sa 30 mesavina za svaki pojedinacni model. To znaci da je za
miks modele kreiran jedan model po govorniku od 30 meSavina, a za tri modele po tri modela
od po 30 mesavina po govorniku. Testiranje je izvrSeno na nacin da su MFCC koeficijenti,
izracunati iz test recenica evaluirani u odnosu na model svakog govornika. Skor je za jednu
reCenicu izracunavat kao suma logaritama vrednosti Gausove mesavine zadatog govornika za
svaki od vektora date test recenice:

Ntest M
Sg(utest) - Z lOg( Oég,ig(wk“-l’g,'h Eg,’i)a ) 3 (517)
k=1 i=1

gde je wuq test recenica za koju odredujemo ko ju je izgovorio, Ny broj MFCC vektora
izdvojenih iz te reCenice, a g oznaka za govornika za ¢iji model odredujemo skor Sy(uest) za
Utest- Govornik ¢iji je model dao najveéi skor proglasavan je prepoznatim govornikom. Test
reCenica je ukupno bilo 20 po govorniku, i te re¢enice nisu bile koris¢ene u obuci modela (Vise
u Sekciji 5.1). U slucaju kada je model testiran u odnosu na odredenu emociju, za test su
iskorig¢ene samo recenice zadate emocije iz ukupnog test skupa tj cetiri po govorniku (Tabela

5.4).

i-vektor model govornika i PLDA klasifikacija

Iskoristili smo MSR toolbox [112] i voicebox [113] alate za sprovodenje i evaluaciju opisanog al-
goritma i-vektora. KoriS¢ene karakteristike bile su kao i u slu¢aju Gausovih mesavina 13 MFCC
koeficijenata. GMM-UBM model sa 32 Gausove mesavine na osnovu razvojnih podataka, koji
su se sastojali od 10000 recenica (200 recenica X 50 govornika) iz TEVOID baze [106].

Eksperiment opisan u Sekciji 5.1 ponovili smo sa i-vektorima kao klasifikatorom i uz upotrebu
LDA za radukciju dimenzija. Rezultati su prikazani u Tabelama 5.5 - 5.9.

U odnosu na prethodno istrazivanje samo na ruskoj bazi [2], napravljena je modifikacija u
odabriu dimenzije vektora i finalne dimenzije, kako bi bilo tehnicki moguce da se sprovedu
eksperimenti sa malim brojem govornika i recenica za obuku.
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5.3.2 Rezultati eksperimenata

[A] Neutralni model

Procenat prepoznavanja za GMM neutralnog govora testiran sa neutralnim govorom bio je
skoro 100.0%. Testiranje ovog modela sa svim recenicama daje rezultat je od 56.67% za GEES
bazu do 83.75% za SAAVE bazu. U slu¢aju modela i-vektora rezultati testiranja sa neutralnim
govorom su izmedu 93.85%, koliko je za RUSLANA bazu i 100.0%, koliko je za SAAVE bazu.
Upotrebom svih rec¢enica za testiranje ovog modela dobijaju se rezultati prepoznavanja izmedu
53.33%, koliko je za GEES bazu i 90.00%, sto je rezultat u slucaju SAAVE baze. Kompletni
rezultati prikazani su u Tabeli 5.5, a rezultati testiranja svim recenicama prikazani su i graficki
na Slici 5.2.

Tabela 5.5: Rezultati testiranja Neutralnog modela.

[A] Neutralni model

‘ Neutralno ‘ Radost Strah 7

GMM
RUSLANA 99.59 71.73 | 67.21 | 88.52 | 74.18 | 80.16
GEES 100.0 45.83 | 45.83 | 33.33 | 58.33 | 56.67
EMOVO 100.0 95.83 | 62.50 | 95.83 | 75.00 | 85.83
SAVEE 100.0 62.50 | 75.00 | 93.75 | 87.50 | 83.75
i-vektori
RUSLANA 93.85 52.87 | 52.87 | 77.05 | 54.51 | 66.48
GEES 95.83 29.17 | 16.67 | 62.50 | 62.50 | 53.33
EMOVO 95.83 79.17 | 37.50 | 79.17 | 66.67 | 71.67
SAVEE 100.0 81.25 | 75.00 | 100.0 | 93.75 | 90.00
A
[O0F
A0 F
-y GO F
[
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20F GMM
B cctors
[
RUSLANA OEES EMOVO SAAVE

Slika 5.2: Rezultati Neutralnog modela za GMM i i-vektore za sve emocije.
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[B] Mali miks model

Testiranje malog miks modela GMM sa neutralnim govorom dalo je procenat prepoznavanja
97.54% — 100.0%. Ovaj model testiran sa svim test recenicama dao je rezultat izmedu 82.50%
i1 97.50%. Eksperiment sproveden sa i-vektorima kao modelom dao je prepoznavanje 82.38% —
100.0% kada je za test koriS¢en samo neutralni govor, odnosno 65.00% — 95.00% za ceo test
skup. Kompletni rezultati prikazani su u Tabeli 5.6, a rezultati testiranja svim recenicama
prikazani su i graficki na Slici 5.3.

Tabela 5.6: Rezultati testiranja Malog miks modela.

[B] Mali miks model

‘ Neutralno ‘ Radost Strah

GMM
RUSLANA 97.54 91.80 | 93.03 | 95.90 | 95.90 | 94.83
GEES 100.0 83.33 | 66.67 | 75.00 | 95.83 | 82.50
EMOVO 100.0 100.0 | 87.50 | 100.0 | 87.50 | 95.00
SAVEE 100.0 93.75 | 93.75 | 100.0 | 100.0 | 97.50
i-vektori
RUSLANA 82.38 7787 | TT.87 | 81.15 | 72.95 | 78.20
GEES 87.50 54.17 | 45.83 | 62.50 | 75.00 | 65.00
EMOVO 100.0 95.83 | 66.67 | 91.67 | 91.67 | 89.17
SAVEE 100.0 87.50 | 100.0 | 93.75 | 93.75 | 95.00
B
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Slika 5.3: Rezultati Malog miks modela za GMM i i-vektore za sve emocije.

[C] Mali tri model

Mali tri model sa GMM metodom modeliranja govornika u slucaju testiranja neutralnim gov-
orom daje tacnost prepoznavanja od 80.33% — 100.0%, dok je za testiranje svim recenicama
taj rezultati izmedu 57.95% i 97.50%. Modeliranje i-vektorima u ovom eksperimentu daje
uspesnost prepoznavanja 62.50% — 71.72% za test sa neutralnim govorom i 47.54% — 57.50%
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kada se za testiranje iskoriste sve recenice iz test skupa. Kompletni rezultati prikazani su u
Tabeli 5.7, a rezultati testiranja svim recenicama prikazani su i graficki na Slici 5.4.

Tabela 5.7: Rezultati testiranja Malog tri modela.

[C] Mali tri model

‘ Neutralno ‘ Radost

GMM
RUSLANA 80.33 45.90 | 52.46 | 48.77 | 62.3 | 57.95
GEES 100.0 83.33 | 70.83 | 91.67 | 79.17 | 85.00
EMOVO 100.0 95.83 | 79.17 | 100.0 | 91.67 | 93.33
SAVEE 100.0 93.75 | 93.75 | 100.0 | 100.0 | 97.50
i-vektori
RUSLANA 71.72 38.11 | 43.85 | 41.80 | 42.21 | 47.54
GEES 66.67 41.67 | 33.33 | 50.00 | 54.17 | 49.17
EMOVO 66.67 70.83 | 37.50 | 45.83 | 54.17 | 55.00
SAVEE 62.50 81.25 | 50.00 | 43.75 | 50.00 | 57.50
C
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Slika 5.4: Rezultati Malog tri modela za GMM i i-vektore za sve emocije.

[D] Veliki tri model

Modeliranjem GMM u slucaju eksperimenta sa Velikim tri modelom postignut je procenat
prepoznavanja od gotovo 100% u testu sa neutralnim govorom i 99.59% — 100%. Modeliranje
i-vektorima rezultovalo je prepoznavanjem u opsegu od 91.67% do 94.67% kada je testirano
neutralnim govorom i od 65.83% — 88.28% kada je testirano sa celim test skupom.

Kompletni rezultati prikazani su u Tabeli 5.8, a rezultati testiranja svim recenicama prikazani
su i graficki na Slici 5.5.
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Tabela 5.8: Rezultati testiranja Velikog tri modela.

[D] Veliki tri model

‘ Neutralno ‘ Radost Strah

GMM
RUSLANA 99.59 97.54 | 98.77 | 95.49 | 99.18 | 98.11
GEES 100.0 100.0 87.5 | 95.83 | 95.83 | 95.83
EMOVO 100.0 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
SAVEE 100.0 93.75 | 93.75 | 100.0 | 100.0 | 97.50
i-vektori
RUSLANA 94.67 84.02 | 86.48 | 86.89 | 89.34 | 88.28
GEES 91.67 58.33 | 45.83 | 66.67 | 66.67 | 65.83
EMOVO 91.67 79.17 | 75.00 | 83.33 | 91.67 | 84.17
SAVEE 93.75 68.75 | 62.50 | 93.75 | 93.75 | 82.50
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Slika 5.5: Rezultati Velikog tri modela za GMM i i-vektore za sve emocije.

[E] Veliki miks model

Poslednje sprovedeni eksperiment, kada je GMM iskoris¢en kao model govornika, postigao je
gotovo apsolutnu tacnost kada je testiran sa neutralnim govorom, a izmedu 96.67% i 100.0%
kada je testiran sa ukupnim test govorom. U slucaju i-vektora, rezultati su bili sledeéi 96.72% —
100.0% za test neutralnim govorom i 84.17% — 100.0% za test sa svim recenicama. Kompletni
rezultati prikazani su u Tabeli 5.9, a rezultati testiranja svim rec¢enicama prikazani su i graficki
na Slici 5.6.
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Tabela 5.9: Rezultati testiranja Velikog miks modela.

[E] Veliki miks model |

‘ Neutralno ‘ Radost

GMM
RUSLANA 99.59 97.54 | 98.36 | 98.77 | 98.77 | 98.61
GEES 100.0 95.83 | 91.67 | 91.67 | 100.0 | 96.67
EMOVO 100.0 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
SAVEE 100.0 93.75 | 93.75 | 100.0 | 100.0 | 97.50
i-vektori
RUSLANA 96.72 95.08 | 95.08 | 96.31 | 93.03 | 95.41
GEES 100.0 83.33 | 79.17 | 79.17 | 79.17 | 84.17
EMOVO 100.0 100.0 | 100.0 | 95.83 | 100.0 | 99.17
SAVEE 100.0 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
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Slika 5.6: Rezultati Velikog miks modela za GMM i i-vektore za sve emocije.

5.3.3 Analiza uspesSnosti i robusnosti modela

Dobijeni rezultati eksperimenata A-E (Tabele 5.5 - 5.9) pokazali su da se uspesnost prepoz-
navanja razlikuje pri poredenju testiranja neutralnim i emotivnim govorom. Ocekivano, svi
modeli su uspesniji u prepoznavanju govornika iz neutralnog govora u odnosu na test uzorke
emotivnog govora. U slucaju koris¢enja GMM kao tehnike modeliranja i prepoznavanje gov-
ornika, modeli govora Neutralni, Mali miks, Veliki tri i Veliki miks model testirani neutralnim
govorom daju skoro idealno prepoznavanje od 97.54% — 100.0%. Jedino odstupanje postoji
kod Malog tri modela i to u sluéaju RUSLANA baze - prepoznavanje je oko 80.33%, dok je za
ostale baze i za ovaj model prepoznavanje 100%. Tehnika i-vektora daje nesto slabije rezultate,
medutim i dalje testiranje neutralnim govorom ima znacajno bolje rezultate nego u slucaju
kada se testiranje vrsi emotivnim govorom.

Neutralni model govornika, sa upotrebom i-vektora za klasifikaciju, testiran neutralnim govorom
ostvaruje rezultate izmedu 93.85% — 100.0% u testu neutralnim govorom i izmedu 53.33% i
90.00% u testovima sa emotivnim govorom (Slika 5.7). Rezultati za Mali miks model sa ovo
tehnikom sa testom neutralnog govora su od 82.38.00% za bazu RUSLANA, a potpuna tacnost
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postize se za EMOVO i1 SAAVE bazu. Kada se testiranje vrsi svim test recenica rezultat je
65.00% —95.00%. Mali tri model, ¢ija je uspesnost za testiranje neutralnim govorom ispod 80%,
a emotivnim ispod 60%), najmanje je uspesna konfiguracija za i-vektore.
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EMOVO
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i-vektori

neutralni
I i

RUSLANA

GEES

EMOVO

SAAVE

[A] GMM [B] i-vektori
Slika 5.7: Uporedni rezultati za testiranje neutralnim re¢enicama i svim rerecenicama za
Neutralni model govornika.

Mali miks model posebno je interesantan da se po uspesnosti uporedi sa Neutralnim modelom.
Ova dva modela su iste strukture i obucavaju se istom kolicinom podataka, stim da je za
obuku Malog miks modela jedan deo rec¢enica neutralnog govora zamenjen emotivnim govorom.
Uspesnost prepoznavanja govornika na osnovu neutralnog govora za ovaj model je neznatno
slabija u odnosu na Neutralni model na svim bazama podataka. Sa druge strane, u testu sa
celokupnim test skupom Mali miks model postize poboljsanje izmedu 5.00% za SAAVE bazu i
i-vektore do 25.83% za GEES bazu i GMM.
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Slika 5.8: Uporedni rezultati za testiranje neutralnim rec¢enicama i svim rerecenicama za Mali
miks model govornika.

Mali tri model koristi iste obucavajuce podatke kao i Mali miks model, stim da se umesto jedne
mesavine tj modela i-vektora, obucavaju tri modela/klasifikatora. Kao i ostali modeli, i ovaj]
model sa veé¢im uspehom prepoznaje neutralni govor u odnosu na emotivni govor. Kada se
GMM koristi za modeliranje govornika, ovaj model, kao i Neutralni model daje 100% uspesnost
za sve baze osim za RUSLANA za koju je manje uspesan od Neutralnog modela. Rezultat
testiranja na svim test recenicama ima slicno ponasanje - Mali tri model uspesniji je u prepoz-
navanju u odnosu na Neutralni model za sve baze osim za RUSLANA, za koju se performansa
znacajno degradira. U slucaju i-vektora kao klasifikatora, Mali tri model pokazuje losije perfor-
manse u odnosu na Neutralni model i kada je testiranje izvrSeno sa neutralnim i sa emotivnim
govorom.
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Ovakvo ponasanje moze se razumeti u kontekstu obuke pojedinacnog modela. Za obuku
svakog od tri modela/klasifikatora koji sa¢injavaju Mali tri model govornika koristi se svega
dve recenice. lako se koriste isti podaci kao i za obuku Malog miks modela, po pojedina¢nom
modelu ima tri puta manje podataka, Sto oc¢igledno nije dovoljno za kvalitetnu obuku.

GMM
Lo0 R0

80 F
F oof
= ant

B

]

RUSLANA GEES EMOVO

i-vektori

60

401
20F
[t

RUSLANA GEES EMOVO

RR [%]

neatralni

I i

neutralni
I s upni

SAAVE

SAAVE

[A] Mali tri model - GMM [B] Mali tri model - i-vektori

Slika 5.9: Uporedni rezultati za testiranje neutralnim recenicama i svim rere¢enicama za Mali
tri model govornika.

Rezultati koji ovo potvrduju pokazani su u eksperimentima sa Velikim tri modelom. Za obuku
ovog modela upotrebljeno je ukupno Sest recenica po modelu/klasifikatoru kojih je ukupno tri
za svakog govornika. Rezultati pokazuju znacajno poboljSanje u odnosu na Mali miks model.
Rezultat postignut na neutralnom govoru identi¢an je kao i za Neutralni model, isti je model
u pitanju, a prepoznavanje emotivnog govora je znacajno bolje sa procentom prepoznavanja
za razlicite baze izmedu 96.67% i 100.0%. U slucaju i-vektora, poboljsanje postoji i u prepoz-
navanju neutralnog govora i u prepoznavanju emotivnog govora u odnosu na Mali tri model,
medutim, Mali miks model daje bolje rezultate u slucaju EMOVO i SAAVE baze.
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Slika 5.10: Uporedni rezultati za testiranje neutralnim recenicama i svim rerecenicama za
Veliki tri model govornika.

Poslednji eksperiment sa Velikim miks modelom dao je i najbolje rezultate i u slucaju koriséenja
GMM i u slucaju koris¢enja i-vektora. Ovaj eksperiment pokazao je da je koriS¢enje svih
raspolozivih podataka za obuku jednog modela znacajno bolje u odnosu na deljenje na neutraln:
model, model intenzivnih emocija i model blagih emocija.
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GMM i-vektori
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Slika 5.11: Uporedni rezultati za testiranje neutralnim recenicama i svim rerecenicama za
Veliki miks model govornika.

5.3.4 Poredenje algoritma modeliranja/klasifikacije govornika

Interesantno je videti uporedne rezultate za tehnike GMM i i-vektora u razli¢itim eksperimen-
tima. Rezultati testiranja svim test rec¢enicama, dobijeni modeliranjem govornika sa GMM za
svih pet eksperimenata A-E, na sve Cetiri baze prikazan je i graficki na Slici 5.12[A], dok su za
i-vektore rezultati prikazani na Slici 5.12[B].

GMM i-vektori
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SAAVE SAAVE
0 0
A B c D : A B c D .

Slika 5.12: Rezultati testiranja po eksperimentima za razlicite baze za [A] GMM i [B]
i-vektore.

Bez obzira sto su i-vektori danasnji standard za prepoznavanje govornika, dobijeni rezultati
pokazali su da je GMM pogodnija tehnika za modelovanje od i-vektora u slucaju baza sa
relativno malim brojem govornika. Malim brojem govornika smatramo broj manji od 100
govornika. Ovo zapazanje poklapa se sa rezultatima istrazivanja Nayana i ostali [114].

GMM pokazao je bolje rezultate u svim eksperimentima na bazama RUSLANA, GEES i
EMOVO, i u eksperimentima C i D na SAAVE bazi.

5.3.5 Analiza rezultata na osnovu koriséene baze

Interesantno je uporediti rezultate postignute na bazama EMOVO i GEES koje obe imaju po
Sest govornika - U svim eksperimentima i za GMM i za i-vektore rezultati su bolji na italijanskoj
bazi. Rezultate mozemo obrazloziti samim subjektivnim dozivljajem glasova govornika u jednoj
i drugoj bazi - na slusanje se znacajnije razlikuju italijanski govornici. To narocito vazi kada je
emotivni govor u pitanju - moze se re¢i da su emocije cak i prenaglasene kod ovih govornika.
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Najbolji rezultat za tehniku i-vektora postignut je, ocekivano, na SAAVE bazi u svim eksperi-
mentima osim u eksperimentu D sa Velikim tri modelom - u ovom ekperimentu najbolji rezultat
postignut je na bazi RUSLANA koja je ujedno i najve¢a. Ovu naizgled neobi¢nu pojavu mozemo
protumaciti u kontekstu konstrukcije modela i samih i-vektora. Algoritam se pokazao stabil-
niji u obuci na veé¢em skupu podataka za pojedina¢ni model. Naime u obuci modela i-vektora
koriste se podaci za obuku svih govornika. U tom smislu, za RUSLANU u obuci jednog od tri
modela ima najvise podataka jer ima i najvise govornika. Ipak, ovi rezultati su ispod rezultata
dobijenih za eksperiment E i Veliki miks model.

5.3.6 Analiza uticaja emotivnog stanja

Vazan aspekt analize rezultata je i uspesnost prepoznavanja svake od pojedina¢nih emocija.
Uticaj emocija razlikuje se po eksperimentima, tehnikama i bazama.

Za bazu RUSLANA (Slika 5.13), u eksperimentima sa GMM, rezultati za sve emocije su
prakticno isti kada su u pitanju eksperimenti B, D i E. Rezultati eksperimenata A i C za
ovu bazu pokazuju da se govornici najlakSe prepoznaju kada je njihov govor neutralan. U
eksperimentu A, posle neutralnog govora najmanji uticaj ima tuga, dok sve ostale emocije
imaju slican uticaj. U eksperimentu C, osim neutralnog stanja, strah nesto manje uti¢e na pre-
poznavanje od svih ostalih emocija. Kada je u pitanju tehnika i-vektora, vaze slicna opazanja,
stim da je u ekperimentu C strah sada zajedno sa ostalim emocijama.
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Slika 5.13: Rezultati po emocijama za bazu RUSLANA.

Eksperimenti sprovedeni na GEES bazi potvrduju da se govornici koji govore neutralnim gov-
orom najlakse prepoznaju i kada se koristi GMM i kada se koriste i-vektori (Slika 5.14). Neu-
tralni model govornika sa GMM najmanje je pogoden emocijom straha, zatim radosti i besa, a
najvise emocijom tuge. Takvo ponaSanje razlikuje se od i-vektora gde tuga i strah omogucavaju
podjednaku uspesnost prepoznavanja, a bolje od radosti i besa. Osim ovog modela, ostali
eksperimenti sa GMM 1 svi eksperimenti sa i-vektorima najteze savladavaju govor besa. Za i-
vektore odmah posle besa je i radost - dakle intenzivne emocije, dok blage emocije tuge i straha
imaju manji uticaj na prepoznavanje govornika. U eksperimentima sa GMM, u zavisnosti od
eksperimenta, emocije imaju razli¢it uticaj.

Posmatranjem rezultata na EMOVO bazi (Slika 5.15), zaklju¢ujemo da je takode bes emocija
od najveceg negativnog uticaja na uspesnost prepoznavanja. U slucaju GMM, prati ga strah.
U slucaju i-vektora, osim besa koji se izdvaja, ostale emocije imaju manji uticaj koji se razlikuje
od eksperimenta do eksperimenta. Zanimljivo je primetiti da su Veliki tri model i Veliki miks
model GMM u potpunosti savladali sve emocije. Sli¢na je situcija kod i-vektora za Veliki miks
model, dok je Veliki tri model sa neSto manjim uspehom.
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Slika 5.15: Rezultati po bazama, emocijama i tehnikama.

Poslednja u nizu je SAAVE baza koja ima samo ¢etiri muska govornika (Slika 5.16). U eksper-
imentima A-E sa GMM, dobro prepoznavanje govornika ostvaruje se, osim za neutralni govor
i za tugu i strah, dok znacajniju degradaciju performansi proizvode bes i radost. Kada je u
pitanju tehnika i-vektoraRezultati su raznoliki. Moze se primetiti da se Malt miks model i Velik:
miks model sa uspehom izlaze na kraj sa svim emocijama.
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Slika 5.16: Rezultati po bazama, emocijama i tehnikama.

Sveukupno, mozemo zakljuciti da se govornici najlakse prepoznaju kada su u neutralnom emo-
tivnom stanju, dok najtezi zadatak sistemu za prepoznavanje govornika zadaje bes.
Emotivna stanja menjaju raspored energije spektra govora, a bes i radost pomeraju energiju
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spektra govora ka visim ucestanostima [115]. Prema evaluaciji energije za GEES bazu, bes ima
naveéu maksimalnu energiju govora, kao i maksimalnu standardnu devijaciju [102].

5.3.7 Analiza uticaja pola

Rezultate smo prikazali i po uspesnosti prepoznavanja za muske i zenske govornike (Slika
5.17). U eksperimentu sa Neutralnim modelom, GMM klasifikacija lakSe prepoznaje zene nego
muskarce, a najveca razlika postoji kod EMOVO baze. Klasifikacija i-vektorima za RUSLANA
i EMOVO bazu daje prakti¢no iste rezultate, dok je za GEES bazu slucaj da se muskarci
znacajno lakSe prepoznaju nego zene.

Uspesnost prepoznavanja govornika i govornica na RUSLANA bazi daje sli¢cne rezultate i za
GMM i za i-vektore kao klasifikator, stim da je u nekim eksperimentima bolje prepoznavanje
muskaraca, a u drugima zena. Zanimljivo je ovu informaciju postaviti u kontekst broja jedne i
druge vrste govornika - naime muskih govornika je svega 12 naspram 49 koliko je zenskih. Manji
broj omogucava da se muski govornici izdvoje kao grupa, a i samo razlikovanje da je manje
zahtevan problem. To nas moze dovesti do zakljucka da je jednostavnije raspoznavanje zenskih
glasova. Kada su u pitanju GMM i EMOVO baze, GMM klasifikator bolje prepoznaje zenske
govornike. Za i-vektore na GEES bazi laksi zadatak predstavljaju muskarci. Na EMOVO
bazi je slicna situacija, stim da je razlika znacajna jedino u eksperimentu D. SAAVE baza
ima samo muske govornike, pa ova vrsta analize nije primenljiva, rezultate smo prikazali zbog
kompletnosti.
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Slika 5.17: Rezultati po bazama i polu.

5.3.8 Diskusija

U dosada$njim istrazivanjima prepoznavanja govornika u uslovima emotivnog govora, GMM
je najcesce koris¢en model. Ghiurcau i ostali [23] obucavali su model Gausovih mesavina bi-
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rajuéi nasumicno recenice za obuku iz Berlin baze [116]. Sproveli su ukupno ¢etiri eksper-
imenta da ispitaju uticaj emocija na kvalitet modela i uticaj emocija. Prvi eksperiment
podrazumeva devet reCenica za obuku modela govornika i jednu rec¢enicu za test, pri ¢emu
su sve recenice u okviru iste emocije. Drugi eksperiment podrazumevao je obuku modela
neutralnim recenicama, a testiranje recenicama razlicitih emocija. U okviru ovog eksperimenta
varirali su broj MFCC i GMM, najbolji rezultat ostvarili su sa 50 GMM, medutim nije prelazio
57%. Treéi eksperiment sustinski je isti kao i drugi eksperiment, stim da je zasebno re-
alizovano testiranje za svaku od emocija pojedinacno. Cetvrti eksperiment sproveden je
sa ciljem poboljsanja ovako dobijenih rezultata, te su za obuku modela, ovaj put, upotrebili
po 5-6 nasumic¢no odabranih recenica iz svakog emotivnog stanja po govorniku. Ukupno, za
obuku modela iskoristili su 34 recenice dok je testiranje izvrSeno sa jedno recenicom. Postupak
je ponovljen 35 puta. Rezultati dobijeni u ovom eksperimentu dostizu 98.57% Autori [23] su
zakljucili da je poboljsanje dobijeno u ovom slucaju znacajno, ali nedovoljno i da je potrebno
nastaviti istrazivanja u ovom smeru.

Modelovanje na osnovu emocija koje su predlozili Wu i Yang [26] izvrseno je UBM-GMM
sa 32 mesavine i tri modela po govorniku. Karakteristike govora koje su iskoristili kao ulaz u
ovaj sistem je 32 MFCC i vrednost fundamentalne frekvencije izra¢unatih iz EPS [117] baze.
Ova baza ima osam govornika i za svakog snimke u 14 emotivnih stanja (vise u Apendixu
D). Obuku modela govornika na osnovu emocija izvrsili obucavanjem tri modela - svaki
model za jednu grupu emocija. Emocije su najpre grupisali po sli¢nosti statistika fundamentalne
frekvencije:

e nervoza, dosada, neutralno i stid,
e prezir, hladni bes, interesovanje, ponos i tuga,
e uzbudenje, bes, panika, ocaj i gadenje.

Testiranje ovog modela izvrseno je lokalno i globalno. Lokalno testiranje je u dva koraka -
prvo je vrSena detekcija emocije, a zatim je trazen model te grupe emocija koji daje najbolje
performanse. U slucaju globalnog testiranja, test recenica je evaluirana u odnosu na sve
modele pa je biran najbolji model. Kako bi potvrdili performanse, konstruisali su jos dve vrste
modela sa kojima su poredili rezultate. Prva vrsta model je model govornika obuc¢en samo
neutralnim govorom. Druga vrsta modela je bazirana je takode na grupama emocija, stim
da je ovaj put gupisanje izvrSeno nausmicno:

e hladni bes, gadenje, intersovanje, panika i tuga,
e nervoza, prezir, bes, ponos i stid,
e uzbudenje, dosada, oc¢aj i neutralno.

Rezultati koje su dobili govore da je model na osnovu emocija ostvario procenat prepoznavanja
od 90.52% u lokalnom i 76.43% u globalnom testu u poredenju sa 67.91% koje je ostvario
neutralni model i 68.46% koje ostvaruje model sa nasumi¢no grupisanim emocijama.

Chen i Yang [31] predlozili su pristup koji spada u grupu preslikavanja emotivnog i neutralnog
govora - translacije ucenja. Njihova polazna hipoteza je da svaka od komponenti Gausove
mesavine predstavlja odredeni akusticki dogadaj i da taj dogadaj postoji odgovaraju¢a kompo-
nenta u emotivnom modelu [31]. U fazi obuke sistema, koriste se neutralni i emotivni govor iz
MASC baze [111]. Konstruise se neutralni model govornika i set pravila koja preslikavaju kom-
ponente iz neutralnog modela u emotivni. Za preslikavanje koriste Kullback-Leibler divergen-
ciju. Ovim algoritmom uspeli su da ostvare poboljsanje prepoznavanja u uslovima emotivnog
govora od 2.81%.
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Konverzija emotivnog govora koju predlazu Li i ostali [33,34] ukljuc¢uje sintezu emotivnog
govora na osnovu neutralnog. U fazi testiranja, odreduje se emocija test reCenice, njen pro-
zodijski sadrzaj i LPC analiza. Na osnovu ovih informacija, konstruise se obucavajuci skup
za model govornika on neutralniog govora koji se konvertuje u emotivni govor. Za svakog od
govornika, formira se emotivni model govornika od konvertovanog govora u odnosu na koje se
onda vrsi ispitivanje test recenice. Samo modeliranje govornika vrsi se MFCC-GMM modelom
na podacima iz EPS baze [117]. Rezultati koje su postigli su 70.22% uspesnog prepoznavanja
u odnosu na 62.81% koliko daje model obu¢en neutralnim govorom. Slican pristup primenjuju
Shan i Yang [118].

Krothapalli i ostali [35] fokusirali su se na konverziju karakteristika emotivnog govora u neu-
tralni govor koris¢enjem neuralne mreze dok je model govornika MFCC-GMM. Baze govora
koje su koristili su Berlin [116], Hindi i Telugu baze [119,120].

Li i ostali [36,37] polazeéi od pretpostavke da nisu svi delovi signala govora podjednako modi-
fikovani usled emocija, predlazu metodu izdvajanja ovih delova signala na osnovu visine glasa
govornika i normalizaciju skora prepoznavanja favorizovanjem bas ovih delova signala koji su
manje izmenjeni emocijama.

5.4 Ostale tehnike prepoznavanja govornika

5.4.1 Skriveni Markovljevi modeli (HMM)

Skriveni Markovljevi modelli (Hidden Markov Models - HMM) [71] siroko su primenjeni u oblas-
tima prepoznavanja govora i prepoznavanja emocija u govoru, pa ne ¢udi Sto se pojavljuju i u
pokusaju prepoznavanja govornika u uslovima emotivnog govora. Ovaj pristup modeliranja za-
snovan je na stohastickom procesu u dva nivoa [71]. Prvi proces opisuje tranziciju izmedu stanja
modela koja nisu merljiva - nazivaju se skrivenim stanjima. Drugi proces generiSe opservacije
na osnovu trenutnog stanja u kome se nalazi prvi proces. U zadacima prepoznavanja govora,
tranzicije izmedu skrivenih stanja odgovaraju tranizicijama izmedu izgovorenih fonema u reci.
Iako nema tacne fizicke interpretacije, ovaj model cesto se primenjuje i u zadacima prepozna-
vanja emocija u govoru [69,79,121]. Istorijski gledano, na osnovu HMM sa jednim skrivenim
stanjem nastao je model GMM, te je koriS¢enje kompleksnijeg HMM modela napusteno. Ipak
kada su emocije u govoru prisutne, ima smisla i primena ove vrste klasifikacije. Osnovna karak-
teristika HMM je sposobnost da modeluju dinamicke promene karakteristika govora. Postoje
razli¢iti nac¢ini implementacije HMM [69], a ovde ¢e biti opisan model ergodicke strukture.
Prvi, skriveni proces koji je sadrzan u HMM prelazi iz stanja u stanje sa odredenom verovatno¢om
promene. Da bi proces bio Markovljev, buduce stanje procesa zavisi isklju¢ivo od trenutnog
stanja, a ne zavisi od proslih stanja. Primer jedne sekvence promene stanja ilustrovan je na
slici 5.18.

Moguca stanja modela data su skupom S, a skup opservacija skupom V':

S = (81,82,...,5N),

5.18
V:<U1,U2,...,UM), ( )

gde je N broj skrivenih stanja, a M broj moguéih opservacija. Definisimo ) kao fiksan niz
stanja duzine T', a odgovarajuci niz opservacija O:

Q - (q17QZ7"'7QT)7

5.19
O:(017027"'70T)' ( )

Jedan skriveni Markovljev model A = (A, B, 1) opisan je sa tri parametra: matricom verovatnoce
promene stanja A, matircom verovatnoce opservacija B i vektorom pocetnih verovatnoca stanja
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Skrivena stanja i tranzicije

Opservacije

Slika 5.18: Tranzicije skrivenih stanja kod ergodickih skrivenih Markovljevih modela [122].

.
Matrica verovatnoée promene stanja A definiSe verovatnoc¢u da proces posle stanja ¢ ude
u stanje j, nezavisno od trenutka t:

A= ‘ai,j’a i 5 = P(q = Sj‘Qtfl = 5i). (5.20)

Matrica verovatnocée opservacija B definiSe verovatnoc¢u da je opservacija k generisana iz
skrivenog stanja 7, nezavisno od trenutka ¢:

B = |bi(k)|, bi(k) = P(x; = v|q: = si). (5.21)

Vektor pocetnih verovatnocéa stanja 7 definiSe verovatnoéu da odredeno stanje bude
pocetno stanje:
™ = [Wi], T = P(ql = Si). (522)

Prva pretpostavka, da buducée stanje zavisi isklju¢ivo od trenutnog stanja opisano je sa:

P(alqr, -, q-1) = P(ge|lqi—1))- (5.23)

Druga pretpostavka koja se koristi u HMM je da opservacija u trenutku ¢ zavisi isklju¢ivo od
trenutnog stanja modela tj da je nezavisna od prethodnih opservacija i stanja:

P(otlor, .. ;00-1),q15 -, q-1)) = Pot]qy)- (5.24)

Odredivanje parametara HMM modela A vrsi se Baum-Welchovim algoritmom [71].

Shahin je predlozio nekoliko razli¢itih modela HMM [28-30] sa primenom na prepoznavanje
govornika u uslovima emotivnog govora. Eksperimenti su sprovedeni na konstruisanoj bazi od
40 govornika - deset razlicitih recenica svaki od govornika izgovarao je Cetiri puta za neutralno
i po jednom za svako od emotivnih stanja straha, besa, radosti, tuge i gademnja. Standardni
HMM primenjen je na dva razli¢ita nacina [28]. U prvom eksperimentu, modeliranje je izvrseno
u odnosu na recenicu - modelirana je svaka recenica na nacin kako je izgovorena od strane svakog
od govornika i za svako od pet nacina izgovaranja. U fazi testiranja odreden je model koji je
najverovatniji da generiSe test recenicu i kao prepoznat govornik odreden je onaj koji tu recenicu
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izgovara. Veliki broj modela koji se kreira u ovom pristupu daje vrlo sporu fazu evaluacije.
Modifikovani pristup primenjen je u drugom eksperimentu podrazumeva obuku modela emocija
i prepoznavanje emocije test recenice, a zatim i testiranje koji od modela govornika u okviru
date emocije daje najvecu verovatnoéu da je generisao upravo tu recenicu. Prosecan rezultat
prepoznavanja je 68.3%.

Mansour i Lachiri koristili su i skrivene Markoviljeve modele da uporede efikasnost razlicitih
vrsta kepstralnih koeficijenata za prepoznavanje govornika u uslovima emotivnog govora i u
prisustvu Suma [24]. Koristili su podatke iz Berlin baze [116].

Cirkularni skriveni Markovljev model drugog reda [123] predstavljaju modifikaciju stan-
dardnog HMM tako Sto je skriveni stohasti¢ki proces modelovan 3D matricom. Verovatnoce
tranzicija iz stanja u stanje opisane su:

A= |Clz‘,j,k|, Qi 5k = P(Qt = 3k|Qt—1 = 85,qt—2 = Sz‘)- (5-25)

Dalja nadogradnja ovog modela predstavlja konfiguraciju modela koja je umesto sleva na desno
cirkularna. To znaci da se u svako stanje modela moze vratiti, da nema terminalnog stanja,
kao i da je ispunjen uslov: a;; = a;;. Pokazalo se da obe modifikacije daju bolje performanse
od standardnog modela u uslovima vikanja [29] - procenat prepoznavanja je 75% [29,30].
Suprasegmentalne pojave u govoru protezu se duz vise glasova i fonema, kao $to su na primer
fundamentalna frekvencija i akcenat [29]. Suprasegmentalni skriveni Markovljevi modeli
imaju osobinu da viSe skrivenih stanja HMM agregiraju u jedno, suprasegmentalno stanje
i kao takvi pogodni su za modeliranje prozodije, a koja je pogodna za detekciju emocija u
govoru [124]. Integracija akustickih i prozodijskih informacija koriséenjem standardnog HMM
modela govornika A i suprasegmentalnog modela govornika v opisana je slede¢om formulom:

log P(A\,¥|0) = (1 — ) - log P(A|O) + « - log P(¥]0). (5.26)

Ova vrsta modela dala je uspesnost prepoznavanja od 68% u uslovima vikanja, dok je u slucaju
besa vrednost 71% [29,30].

5.4.2 Masine potpornih vektora (SVM)

Osnovna ideja Masina potpornih vektora (Support vector machines - SVM) [125] je definisanje
funkcije f(z) takve da je moguée razdvajanje prostora karakteristika u dva podprostora (koji
odgovaraju dvema klasama) nekom hiperravni tako da je rastojanje izmedu tako podeljenih
klasa maksimalno. Obuku klasifikatora u slu¢aju dve linearnoo separabilne klase pocinje defin-
isanjem ulaznih podataka kao seta parova:

X = {(1’173/1)7 SR (‘r]\ﬁyN)}u Z; € IRda Yi € {_17 +1}7 1= 17” ’ 7N7 (527)

gde je N broj ulaznih vektora. U nastavku je opisan postupak odredivanja parametara klasi-
fikacije za tri slucaja koja su od interesa: dve linearno separabilne klase, dve linearno nesepa-
rabilne klase i slucaj vise klasa.
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Slika 5.19: Primer (a) linearno neseparabilnih klasa, (b) linearno separabilnih klasa (c)

optimalne hipperravni koja razdvaja dve linearno separabilne klase.

Linearno separabilne klase

Najjednostavniji slucaj svakako jesu dve linearno separabilne klase. Hiperravani koje ih razd-
vajaju definisane su jednakoséu (w - x) + b = 0, a funkcija odlucivanja definise se sa:

B . _JHL (wex) + >0,
f(x)—sgn((w w>+b)—{_1 (w-z) +5<0. (5.28)

gde su b i w parametri hiperravni, a (w-x) skalarni proizvod w i x [126]. Procesom optimizacije
dolazi se do hiperravni koja maksimizuje rastojanje od obe klase. Nakon resavanja problema
optimizacije [126], parametar w dat je u obliku:

N
=1

Svaka od tacaka x; opisan Lagranzovim multiplikatorima u toku reSavanja problema opti-
mizacije. Tacke za koje je ispunjeno da je o;[y;({w-x)+b)—1] i da su Lagranzovi multiplikatori
veci od nula a; > 0 nazivaju se ”potpornim vektorima”. Tada je optimalna funkcija odlucivanja
(koja maksimizuje rastojanje klasa i hiperravni) data formulom:

Ngy
fz) = sgn( Z aiyi(x?Y - x) + b) ; (5.30)
gde je Ngy broj potpornih vektora.

Linearno neseparabilne klase

U slucaju da klase nisu linearno separabilne, ¢esto je moguce mapirati originalne vrednosti u
visokodimenzioni prostor gde ove vrednosti postaju linearno separabilne. To se postize kernel
funkcijom:

d:R* = R”, (D >>d)

x — O(x), (5:31)

gde je ® kernel funkcija, a D dimenzija novog prostora. Najceste koris¢éene kernel funkcije
su Gausova funkcija sa radijalnom bazom (RBF), polinomijalna, sigmoidalna itd. U ovom
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visokodimenzionom prostoru, koeficijenti funkcije odlucivanja treba da budu izabrani na nac¢in
da je margina izmedu klasa maksimalna [127]. Funkcija odlucivanja tada je data u obliku:

o) = sen - 0(a)) +) = (5.32)

Gde su b i ®(x) parametri hiperravni. Na kraju, pod uslovima koji su dati u [126], funkcija
odlucivanja predstavljena je u formi:

nsv

flx) = sgn(Zaiyl'(@(mi) - D(x)) + b), 0<a; <C, (5.33)

gde je ngy broj potpornih vektora, a C regularizacioni parametar odnosa greske. Neka je odnos
dva vektora u prostoru karakteristika definisan sa:

U slucaju koris¢enja RBF, kernel funkcija data je sa:

2

T —x;

k(x,x;) = exp =2 ) (5.35)
207

gde parametar o definiSe Sirinu Gausove funkcije i moze se koristiti kao parametar kojim se

podesava nivo generalizacije. Tada je razdvajajuca hiperravan definisana sa:

f(z) = Sgn(gai%k(mi, )+ b>. (5.36)

Slucaj vise klasa

Praktiéna primena obi¢no zahteva klasifikaciju u vise od dve klase. U nastavku je dato tri
nacina na koji se SVM moze primeniti na zadatak klasifikacije vise klasa [128]. Jedan i
jedan - Ovaj pristup podrazumeva da se klasifikacija primenjuje na svakom od parova klasa.
Tada se za problem m klasa obucava w SVM klasifikatora. Usmereni acikliéni graf
Nadogradnja prethodnog pristupa na nacin da se umesto jednostavnog odlu¢ivanja gradi graf
odluke. Jedan i svi - Ideja ovog pristupa je da se konstruise po jedan klasifikator za svaku
od klasa. Klasifikatori pojedina¢nih klasa tada diskriminisu vektore karakteristika jedne klase
u odnosu na sve ostale klase. Novi vektor klasifikuje se u neku od klasa na osnovu onog
klasifikatora koji daje maksimalnu vrednost izlaza.

Ova vrsta klasifikatora ima rasprostranjenu primenu u razli¢itim oblastima. Jedan je od na-
juspesnijih klasifikatora kada je u pitanju prepoznavanje emocija. U prepoznavanju govornika,
Campbell i ostali [129] predlozili su kombinaciju GMM supervektora sa SVM i razli¢itim kerne-
lima. U prepoznavanju govornika u uslovima emotivnog govora, Mansour i Lachiri iskoristili su
SVM kao klasifikator da uporede efikasnost MECC i SDC-MFCC karakteristika [25] na IEMO-
CAP bazi [130]. Kernel funkcije u ovim SVM su i polinomijalna i gausova, a konfiguracije koje
su primenjene su i jedan i jedan i jedan i svi. Rezultati koje su dobili pokazuju da jedan i svi

SVM sa gausovskim kernelom i SDC-MFCC karakteristikama daju najbolje rezultate 91.34%.

5.4.3 Duboke neuralne mreze (DNN)

Duboka neuralna mreza (Deep Neural Network - DNN) [131,132] je viSeslojna vestacka neuralna
mreza koja ima nekoliko skrivenih slojeva izmedu ulaznog i izlaznog sloja. Viseslojne neuralne
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mreze pokazale su se veoma korisnim za klasifikaciju kompleksnih podataka [133] jer svaki od
slojeva moze da "nauci” sa razli¢itim stepenom generalizacije. Konkretna konfiguracija DNN
zavisi od zadatka klasifikacije na koji se odgovara [133]. Efikasan nacin obuke ovakvih neuralnih
mreza lezi u obuci svakog od slojeva zasebno, nakon ¢ega se obucava mreza kao celina (Slika
5.20). Proces formiranja M skrivenih slojeva DNN pocinje od jedne feed-foreward neuralne
mreze sa ulaznim, jednim skrivenim i izlaznim slojem. Pri tome je broj ¢vorova u ulaznom
i izlaznom sloju ove mreze D jednak dimenziji vektora karakteristika, dok je broj ¢vorova u
skrivenom sloju d ispunjava uslov d < D. Trening ove mreze se sprovodi algoritmom propagacije
unazad (back-propagation) sa ciljem da se ulazni vektor reflektuje na izlaz mreze. Po zavrsetku
obuke ove mreze, izlazni sloj se uklanja, a skriveni sloj posmatra se kao novi izlazni sloj. Na
taj nacin stvara se redukovana slika ulaznog vektora karakteristika. Sledeci skriveni slojevi
formiraju se ponavljanjem ovog postupka: za obuku skrivenog sloja i, ¢ = 1,--- , M, sa brojem
¢vorova d; koristi se sloj d;_; kao ulazni i izlazni sloj i na ovu mrezu koraka ¢ primenjuje se
algoritam propagacije unazad. Finalni izlazni sloj mreze obucava se superviziranim treningom,
tako sto se za ulaz koristi izlaz poslednjeg skrivenog sloja, a izlaz su labele C' klasa u koje se
vrsi klasifikacija. U poslednjem koraku, povezuju se slojevi mreze obucavani nezavisno i vrsi se
fino podesavanje mreze kao celine upotrebom algoritma propagacije unazad.
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Slika 5.20: Proces obucavanja duboke neuralne mreze [122]

Ovakav nacin obuke neuralne mreze omogucio je njihovu efikasniju obuku, sto je zajedno sa
porastom procesorske snage omogucilo da ova metoda dode u centar nauéne paznje u poslednjih
nekoliko godina. Duboke neuralne mreze primenjene su uspesno i u prepoznavanju govornika.
Pokazale su se kao veoma efikasan ekstraktor karakteristika koje su dalje ulaz za druge sisteme
klasifikacije, dok kao klasifikator uspevaju da dostizu performanse standardnih sistema i-vektora
u sluc¢aju kratkih test recenica. Dve su znacajne primene DNN. Prva je topologija za izdvajanje
karakteristika uskog grla - Bottleneck (BN) [134]. Druga je topologija DNN za izdvajanje
takozvanih x-vektora [135], a takode se ispituju i kao klasifikatori govornika. U nastavku su
obe tehnike analizirane sa vise detalja.

Karakteristike uskog grla i duboke neuralne mreze

Karakteristike uskog grla (bottleneck - BN) generisu se kao izlaz skrivengog sloja DNN koji
ima mali broj ¢vorova u odnosu na ostale slojeve [136]. Graficki prikaz topologije mreze dat je
na slici 5.21. Na taj nacin prakticno se vrsi redukcija dimenzija ulaznog vektora i ekstrakcija
informacije koja je relevantna za klasifikaciju.
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Slika 5.21: Izdvajanje suzenog (BN) seta karakteristika koriséenjem DNN [137].

Ovaj pristup prvo je uspesno primenjen u prepoznavanju jezika [138], a zatim je primenjen
sa uspehom i u prepoznavanju govornika [134,137,139]. Ricardson i ostali [137] u svom radu
prezentovali su uniformnu neuralnu mrezu koja ima dvojaku namenu: prepoznavanje jezika i
prepoznavanje govornika. Koris¢enjem BN karakteristika, postigli su znacajno poboljSanje u
odnosu na sisteme koji koriste spektralne karakteristike i i-vektore.

Struktura duboke neuralne mreze za izdvajanje BN karakteristika sastoji se od slojeva koji
su potpuno medusobno povezani i imaju fiksan broj ¢vorova: ulaznog sloja, nekoliko skrivenih
slojevaiizlaznog sloja [137]. Transformacija izlaza odredenog sloja je aktivacija ¢vorova sledeéeg
sloja i izracunava se matricom transformacije, a izlaz sloja se zatim izracunava primenom
aktivacione funkcije:

a® = M@ . =), (5.37)
2@ = pHa®, (5.38)

Namena DNN diktira tip aktivacione funkcije poslednjeg sloja mreze. Sprovedeno je nekoliko
istrazivanja na ovu temu [137,139, 140], gde je DNN obucavana sa ciljem prepoznavanja gov-
ornika, a kori¢enjem BN karakteristika. U ovim radovima [137,139], aposteriori verovatnoce
koje su izlaz neuralne mreze, koriséene su kao zamena za posteriori verovatno¢e GMM u ekvi-
valentnom sistemu i-vektora. Ric¢ardson i ostali [137] uporedili su sva Cetiri sistema i-vektora.
Varijacije ulaznih karakteristika bile su da li se koriste MFCC ili BN karakteristike, a varijacije
aposteriori verovatnoce bile su da li se upotrebljavaju GMM ili DNN aposteriori verovatnoce.
Rezultati su pokazali da BN karakteristike daju bolje rezultate u odnosu na obicne MFCC
karakteristike u klasicnom sistemu i-vektora. Medutim, dolazi do degradacije performansi kada
BN karakteristike kombinuju sa DNN aposteriori verovatno¢ama.

X-vektori i duboke neuralne mreze

David Snyder i ostali u svojim istrazivanjima [141-143], trazili su nac¢in da efektno upotrebe
DNN osim za izdvajanje karakteristika i za samu klasifikaciju govornika. U tome su i uspeli
uvodenjem x-vektora (tj ugradenih karakteristika - emmbedings kako su ih prvobitno nazvali)
[135, 141] i neuralne mreze specificne arhitekture i nac¢ina obuke. Njihov pristup donosi dve
inovacije - izdvajanje x-vektora i klasifikaciju koris¢enjem DNN.
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X-vektori nastali su od ideje da informacije o govorniku treba izdvojiti na osnovu cele recenice, a
ne samo na osnovu frejmova signala, kao sto se to radi sa i-vektorima. Na Slici 5.22 prikazana je
sema obuke DNN koju su Snyder i ostali koristili za izdvajanje x-vektora, a kasnije i klasifikaciju
govornika.
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Slika 5.22: Izdvajanje x-vektora i klasifikacija koriséenjem DNN [141].

Mreza se sastoji iz sledecih slojeva: slojevi koji rade na nivou frejma, sloj koji izra¢unava statis-
tiku, slojevi koji rade na nivou segmenta i izlazni sloj mreze (softmax sloj) [135]. Karakteristike
koje su izdvajali na nivou frejma duzine 25ms bile su 20 MFCC koeficijenata, usrednjenih pro-
zorom koji proklizava na 3ms. Osim toga, za izdvajanje karakteristika primenjen je i detektor
vokalne aktivnosti (VAD) [144] na osnovu energije govora.

Na ulaz neuralne mreze dovodi se pet uzastopnih vektora karakteristika spojenih u jedan ulazni
vektor i to na na¢in da se vektori {t — 2,t — 1,¢,¢t + 1,¢ + 2} nadovezuju jedan na drugi
[141]. Slede¢a dva sloja spajaju izlaze prethodnog sloja u trenutcima {t — 2,¢,¢ 4+ 2} odnosno
{t — 3,t,t + 3} i na taj nacin spaja se devet uzastopnih frejmova - od t — 8 do t + 8 [141].
Izlaz poslednjeg sloja koji radi na nivou frejma postaje ulaz sloja koji izracunava srednju
vrednost i standardnu devijaciju sabirajué¢i sve $to mu dolazi na ulaz duz jednog celog seg-
menta govora [141]. Eksperimentalno [135] je utvrdeno da segmenti govora na onovu koje se
izracunavaju x-vektori su 30s ili cela recenica ako je kra¢a od 30s. Statistike segmenata zajedno
se Salju na ulaz dva dodatna afina skrivena sloja [141] od kojih prvi za rezultat ima x-vektor
a, dok je x-vektor b rezultat sledeceg afinog sloja nakon primene ReLLU aktivacione funkcije
(ReLU(z) = max(z,0)) [145]. Ova funkcija jedna je od najpopularnijih aktivacionih funkcija
koris¢enih u dosadasnjem istrazivanju dubokog ucenja. U praksi, to znaci da je x-vektor b ne-
linearna funkcija statistike. Specificnost obuke mreze za izdvajanje x-vektora zasnovana je na
¢injenici da ulazne karakteristike na osnovu segmenata mogu biti razlicite duzine [141]. Rezul-
tati poredenja x-vektora i i-vektora, sa PLDA klasifikatorom na ovako velikom broju snimaka
i preko Sest hiljada govornika [141] pokazali su da su x-vektori uporedivi sa i-vektorima i kom-
plementarni u slucaju kombinacije ovih sistema. U slucaju dugackih test recenica, i-vektori su
bolji, a kada su u pitanju kraéi segmenti, x-vektori daju bolje rezultate [141]. Takode, x-vektori
su se pokazali bolje kada je u pitanju promena jezika, odnosno kada obucavanje na jednom, a
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testiranje na drugom jeziku [141]. U opisanim eksperimentima, obu¢ene neuralne mreze imaju
izmedu pet i osam miliona parametara. Ovaj podatak govori o kompleksnosti neuralnih mreza
kao klasifikatora i numerickoj zahtevnosti obuke jednog ovakvog sistema.

Uvecéanje podataka

Zarad poredenja rezultata i-vektora i x-vektora na javno dostupnim setovima podataka za
prepoznavanje govornika, u radu [142] iskoris¢eno je uveéanje podataka izmenama original-
nih snimaka dodavanjem zamora drugih govornika, muzike, Suma ili modifikacija signala radi
stvaranja odjeka. Uvecanje podataka najpre je upotrebljeno prilikom obuke PLDA klasifikatora
- pored originalnog snimka, korisé¢ene su i jos dve kopije snimka uvecane nasumicéno izabranim
nacinom [142]. Pokazalo se da uvecanje podataka daje poboljsanje za sve uporedene sisteme, a
najvise za x-vektore [142,146].

5.4.4 Analiza ostalih tehnika prepoznavanja govornika

[ako su se uspesno pokazali u drugim oblastima obrade signala govora, skriveni Markovljevi
modeli ispostavlja se da nisu pogodni za modeliranje govornika, ¢ak ni u uslovima emotivnog
govora. Ovakav zakljuc¢ak izvodimo na osnovu radova [24,28-30], kao i samog istorijata pre-
poznavanja govornika u kome su HMM zamenjeni sa GMM modelima.

Pocetna istrazivanja neuralnih mreza za zadatak prepoznavanja govornika imala su za cilj da
zamene ulazni vektor karakteristika, kao sto je i-vektor. Ovakva reSenja uspela su da dostignu
performanse klasi¢nih sistema i-vektora i PLDA, medutim ne i da pokazu znacajna poboljsanja i
benefite. Istrazivanje DNN i teme x-vektora pokazala su se superiornijim u odnosu na i-vektore,
narocito kada se neuralna mreza koristi kao ekstraktor karakteristika (x-vektora), a uporedive
rezultate u slucaju kada se DNN koristi kao klasifikator. Najvece poboljsanje dobijeno je kada su
test recenice kratke - tada su se DNN pokazale neprikosnovenim. Najveéi nedostatak neuralnih
mreza upravo je njihova kompleksnost. Naime jedna mreza moze sadrzati desetine miliona
parametara, a obuka mreze moze trajati jako dugo (i po nekoliko nedelja). Bez obzira, sistemi
x-vektora, kao i i-vektor sistemi, postaju standardna tehnika za prepoznavanje govornika u ovoj
oblasti.

5.5 Rezime i zakljucci

U ovoj sekciji prikazani su i analizirani rezultati eksperimenata sa Neutralnim, Malim miks,
Malim tri, Velikim tri i Velikim miks modelom koriséenjem Gausovih mesavina (GMM) i i-
vektora kao tehnika klasifikacije i modeliranja govornika, na bazama ruskog, srpskog, italijan-
skog i engleskog emotivnog govora. KoriS¢ene karakteristike govora bile su 13 MFCC koefici-
jenata. Koriséena je mala koli¢ina trening podataka - svega Sest recenica za Neutralni i Male
modele, i 18 recenica za Velike modele. Na osnovu rezultata, moze se zakljuciti sledece:

e uspesnost sistema za prepoznavanje govornika manja je u prisustvu emotivnog govora,

e ukljucivanje emotivnog govora umesto neutralnog povecava procenat prepoznavanja gov-
ornika,

e Miks modeli daju bolje rezultate nego Tri modeli,

e kada su tehnike klasifikacije i modeliranja u pitanju, rezultati govore da, iako su i-vektori
danasnji standard za prepoznavanje govornika, GMM daje stabilnije rezultate za relativno
mali broj govornika
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Uticaj emocija je takode analiziran. Ustanovljeno je sledece:

e neutralni govor najlakse se prepoznaje i kada se modeliranje govornika vrsi samo neutral-
nim govorom, i kada se za model koristi i neutralni i emotivni govor,

e bes je emocija koja najvise degradira prepoznavanje govornika,

e ostale emocije imaju uticaj koji se razlikuje u zavisnosti od eksperimenata i baze na kojoj
je eksperiment sproveden

Zakljucak o razlici u prepoznavanju govornika muskog i zenskog pola je da su ovako konstruisani
sistemi prakti¢no podjednako pogodni i za muskarce i za zZene.
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6. Odredivanje broja Gausovih mesavina
subtractive klasterizacijom

Modeli Gausovih mesavina ¢ine osnovu modernih sistema za prepoznavanje govornika, Sto ovu
tehnniku ¢ini i izuzetno vaznom. Uobicajen postupak obuke GMM podrazumeva da se broj
mesSavina zada unapred, mesavine se incijalizuju i na osnovu toga se vrsi dalja obuka modela.
Uobicajeno, primenjuje se tenika K najblizih suseda (KNN), koju smo i mi primenjivali u
dosadasnjim eksperimentima.

K najblizih suseda (K Nearest Naighbours - KNN) je neparametarska tehnika klasterizacije
[147]. Osnovna ideja koja stoji iza ove tehnike je da se vektori karakteristika grupisu u klastere
na osnovu medusobne udaljenosti. Odbirci se najpre razvrstavaju u klastere nasumicéno. Za
svaki od klastera izracunava se centar p;, ¢ = 1,--- ,C, gde je C' broj klastera i 3; matrica
rasipanja za tako formirani klaster. Nakon toga, vrsi se preraspodela vektora koji su blizi nekim
drugim centrima nego centru svog klastera. Postupak se ponavlja dok god postoji premestanje
vektora karakteristika.

Lee i ostali primenili su inkrementalni K-means algoritam za odredivanje optimalnog broja
GMM [38]. U njihovom pristupu, dodaje se jedna po jedna komponenta mesavine i meri se
njena statisticka korelacija sa ve¢ postoje¢im komponentama. Kada slede¢a dodata mesavina
postane zavisna, optimalan broj komponenti je odreden. Eksperimentalno su pokazali da ova
tehnika daje bolje rezultate u odnosu na broj komponenti dobijen na osnovu kriterijuma kolicine
informacije [38]. Kombinacijom kriterijuma Wang i ostali [39] pokazali su da se broj komponenti
raspodele moze precizno odrediti, medutim, eksperimenti su sprovedeni samo na simuliranim
podacima.

Dosadasnji radovi pristupali su unapredenju GMM ili UBM-GMM algoritma odredivanjem
optimalnog broja mesavina na osnovu kojih su kreirani modeli za svakog od govornika, medutim
i dalje sa isitm brojem komponenti za svakog govornika. Nas cilj je da na osnovu uzorka govora
jednog govornika, subtractive klasterizacijom odredimo broj meSavina za tog govornika, i da
u praksi verifikujemo da je govornike moguée modelirati razli¢itim brojem komponenti. Osim
toga, cilj nam je i da broj komponenti odredimo na automatski nacin.

6.1 Subtractive klasterizacija

Subtractive klasterizacija ima za ideju da svako od postoje¢ih merenja moze biti centar klastera
[148,149]. Zahvaljujuéi ovoj polaznoj pretpostavci, kao centri klasera razmatraju se samo
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stvarna merenja, pa je slozenost ovog algoritma prakti¢no linearna. Merenjima se dodeljuje
odredena gustina na osnovu koje se u iterativnom postupku odreduju centri klasterizacije.
Prema opisu algoritma u literaturi [148-150] pocinje se odredivanjem centra prvog klastera, a
to je merenje koje ima najvecu pocetnu gustinu. Pocetna gustina izracunava se po formuli:

s —a 12
Y= e o2 (6.1)
J
T.=max {T;}. (6.2)

Parametar r, naziva se radijus klasterizacije i odreduje se na osnovu ulaznih podataka koris¢enjem
sledece formule [151]:

ro = 5 [ ma (i = 230} -+ min {1z — 11}, (6.3

To =17 (6.4)

Dodatno, faktor # uveden je kako bi se amortizovalo postojanje eventualnih outlier merenja.
Radu Cui i ostalih [151], ustanovljeno je da je optimalna vrednost faktora 8 = 0.5 za zadatak
klasterizacije duzice oka. Nakon odredivanja prvog centra klastera zapocinje se iterativni pos-
tupak odredivanja ostalih centara klastera na onsovu modifikovane gustine svakog od merenja.
Modifikovana gustina merenja data je slede¢om formulom [150]:

2
_ Nzg—=Zll

Tr="rt—_t e WP

Ty = €Ty,

gde T oznacava gustinu u trenutnoj iteraciji, a T*~* u prethodnoj. Pri tome je T¢1 =
maac{Tf_l}, a 1, novi radijus klasterizacije. Parametar € naziva se faktor zatezanja i prema
Jingu i ostalima [150] € = 1, dok je u slu¢aju primena na fazi-logici [152] predlog da ovaj faktor
bude u granicama € € [1.25,1.5]. Postupak se zavrsava kada se ispuni uslov:

Ti/Te <9, (6.7)

gde je 0 izabrani prag klasterizacije. Faktori 3, € i § uticu na broj i veli¢cinu klastera i njihovim
podesavanjem utice se na finalnu efikasnost klasterizacije. Kljuéni elementi primene algoritma
subtractive klasterizacije koji su bili predmet naSeg istrazivanja su:

(1) odredivanje radijusa klasterizacije,
(2) promena radijusa klasterizacije kroz iteracije algoritma,

(3) odredivanje praga zaustavljanja algoritma.

6.2 Analiza Gausovih sluéajnih promenljivih

Cilj nam je da na osnovu ponasanja i raspodele podataka odredimo radijus klasterizacije koji
¢e omoguciti kvalitetnu klasterizaciju. Konkretno, interesuje nas raspodela minimuma i maksi-
muma Euklidskog rastojanja dva vektora. Modeliranje klastera u kasnijoj obradi bi¢e uradeno
GMM, te za pocetnu pretpostavku uzimamo da su podaci raspodeljeni Gausovski. Posli smo
od jednodimenzione i jednomodne gausove raspodele, zatim smo rezultat generalizovali na
viSedimenzionu raspodelu i na kraju na visedimenzionu i viSemodnu raspodelu koja i odgovara
nasim podacima.
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6.2.1 Raspodelarastojanja dve jednodimenzione Gausova promenljive

Neka su X i Y dve nezavisne slu¢ajne promenljive sa Gausovom raspodela datom parametrima
N(px, 0%) i N(py, 0%). Zelimo da odredimo normu rastojanja ove dve varijable i njeno
ponasanje. U slucaju jednodimenzione i jednomodne raspodele, Z = |X — Y|. Najpre mozemo
zakljuciti da razlika W = X =Y ~ N (ux — py, 0% +03) = N'(uw, 0f,) takode uzima Gausovu
raspodelu. Funkcija gustine verovatnoce i funkcija raspodele date su jednac¢inama:

1 _(m—uQW)Q
fw(m):me 205y (6.8)
1 7(I*ux+uy)2
= e extod) (6.9)

21(0% + o)

Fiw(z) = %{1+erf<x_25%/v)] (6.10)
%{1 +erf (%ﬂ (6.11)

(6.12)

gde je erf(z) = \% IS e~"dt. Apsolutna vrednost ove promenljive Z = |IW| dakle uzima
vrednost presavijene Gausove raspodele (Folded Normal Distribution) [153]:

0 x <0
Fr(z)=P(Z<z)=P(W|<z)={ " 6.13
2(x) = P(Z < x) = P([W| < 2) {P(_xgng)’ >0 (6.13)
—2 < W < 2) = Fy(z) — Fw(—2) (6.14)
1[1+erf( _“X”‘Y)]—1{1+erf<_x_”x+“y)] (6.15)
2 UX+OY) 2 2(0% +o7)
_ll (x_“XjL“Y)—erf(_x_“XJr“Yﬂ:» (6.16)
2 UX"'UY) 2(0% +0%)
Fy(z) = - erf (w) —lerf(_x_“x+“y>,x>o. (6.17)
2 2(0% +0v)/ 2 2(0% +0%)

U slucaju da X i Y pripadaju istoj raspodeli, tj da je ux = py i 0% = 02 = o2 tada vazi da

je W ~ N(0,20?). Tada izraz za funkciju raspodele postaje:
x

Fy(z) = erf (20)

x> 0. (6.18)

Funkcija gustine verovatnoce izracunava se tada u obliku:

J2(x) = dz  dz dx (6.19)
= fr(a) — (=)o (=) = ) + fir(~2) (6.20)

1 _ (z—u2w>2 1 _ (z+u2vv)2
= e w4+ e 2w (6.21)

\2mol, 2ro,
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fz2(z) = e x4 e XY x>0 6.22
(=) 21(0% + 0%) 21(0% + 0%) - (622)

1  (e—pxtpy)? 1 (@tux—py)?

U slucaju da X i Y pripadaju istoj raspodeli, tj da je ux = puy i 0% = 0% = o tada vazi:

fz(x) = e 1wz, x>0 (6.23)

Graficki prikaz funkcije raspodele i funkcije gustine verovatnoce presavijene normalne raspodele
dat je na Slici 6.1. Ocekivanje i varijansa ove raspodele su tada:

Funkcija raspodele Presavijene normalne raspodele Funkcija gustine verovatnoce Presavijene normalne raspodele

D8 F

06 F

FZf.\}

04t —_—y =y =0, '7;;‘= '7.‘:,= 1

—_—y = gy = 0, ,,, =gi= n2 b
02k By =2 gy =35, 05 Loy =0T Hy= 2y =3, : T
fy =By = \,df;=2, r!i,= 1 01 | _ iy = By = Loy =Ly = |

L0 15 5 0 5 Lo 15

[A] (B]

Slika 6.1: Izgled [A] funkcije raspodele i [B] funkcije gustine verovatnoce presavijene normalne
raspodele.

2
2 (i
Mz = Jw\/;e( 20y ) + oy erf ( ,u2W2 ), (6.24)

ow
0% = Wiy + oty — g = (6.25)
2 —(nx —py)? _
pz =\/okx + U%/\/je 2XHN) 4 (ux — py) erf <M), (6.26)
™ 2(c% + o)
2 2, 2 2 2
0z = (x — py)” +ox + 0y — iz, (6.27)
gde je erf(x) = %T fox et dt. Ove jednacine transformisu se kada X i YV imaju istu raspodelu

u sledecée izraze:

20 , 4do? 2, 5
_ — 992 - 2 —9(1 — 2\a2. 6.28
Hz ﬁ’ Oz g T ( 71_)0' ( )

6.2.2 Raspodela poretka rastojanja

Neka je N ukupan broj tacaka raspodele slucajne promenljive X. Tada je ukupan broj tacaka
za slucajnu promenljivu Z, koja predstavlja apsolutnu distancu dve tacke, dat sa Ny = NN-D)
Poredajmo vrednosti realizacija promenljive Z u rastuéi niz ZM < Z2® < ... < ZW2) | In-
teresuje nas da odredimo koja je raspodela (i)-te realizacije, pod uslovom da znamo da je ona
bas (i)-ta. U konkretnom slucaju za i = 1 i za i = Nz dobiéemo raspodele minimuma i mak-
simuma. Ovo nije nista drugo do statistika poretka [154] promenljive Z. Funkeciju raspodele

Nz)
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(1)-te realizacije izvodimo na sledeéi nacin:

F(z) = P(2% < =) (6.29
= P(Z < z|Z je i — to) 6.30
:P(Zéx/\Zjei—to) (6.31)

P(Z je i — to) '
_ P(Z <z)P(Zjei—to|lZ < x) (6.32)
P(Z je i — to) ' ‘

Verovatnoca da se Z nalazi na i-tom mestu jednaka je kao i za svaku drugu poziciju:

1
Z

Verovatnoca da je Z < z nije nista drugo do funkcije raspodele promenljive Z:
P(Z <z)=Fy(x). (6.34)

Ostaje da odredimo verovatnoéu da se Z nalazi na i-tom mestu pod uslovom da znamo da je
7 < x. Graficki prikaz odbirka poredanih po velic¢ini u odnosu na = dat je na Slici 6.2: Neka je

OLOAONE Oh@% h@h

Slika 6.2: Odbirci poredani po veli¢ini i vrednost z tako da je 20 < z.

je ukupno j vrednosti Z takode manje od x, pri ¢emu vazi da je i < 7 < Nz. Onim vrednostima
koje su manje ili jednake z odgovara verovatnoéa Fyz(x), dok onim vrednostima koje su veée
od z odgovara verovatnoca [1 — Fz(z)]. Naravno, uslov je da su funkcije raspodele za sve Z
jednake. Sledece, zelimo da odredimo broj nac¢ina da je tacno j realizacija manje ili jednako x,
i da je Z tacno i-to. Pored Z, za koje znamo da je manje ili jednako x, zelimo da od preostalih

Nz — 1 vrednosti, izaberemo jos 7 — 1. Broj nacina na koji ovo mozemo uraditi je (]\;Z:ll)
Verovatnoc¢a da Z bude bas na i-tom mestu tada je % Ukupna verovatnoca je tada suma za
sve moguce vrednosti j € {i,i+ 1,..., Nz}: Izraz za verovatnoéu dat je izrazom
A1 (Nz—1 ~
P(Zjei—to|Z <z)=)_ -,< 7 . >F§1<x> [1— Fy(x)]™ 7. (6.35)
— J\J—
j=i
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Funkcija raspodele tada dobija sledeé¢i oblik:

FZ(:E) ZNZ 1 (Nz I)F] 1( )[1 . FZ(:U)} Nz—j

7 7 1
Fé)(:v): J=tj N -
Nz
Nz
1/Nyz—1 ; Ny—j
j=i

! Nz—j
T L (NZAiJ)!j'FJ( o)1 =~ Fala)
-2 @) Fy(a)[1 = Fo(@)] . (6.36)

Time se dobija konaé¢na forma za funkciju raspodele statistike poretka (i) slucajne promenljive
Z [155]:

W) = P9 <2)= 3 (7 ) o - Fale)] (6.37)

Funkcija gustine verovatnoce izvodi se na slede¢i nacin:

7 dw
- ]Z (A;Z)?' CFN @) [1 - Fyla)]) dﬁéx)
D G e B e e
= Z (NZ]\ZZ;)!]IJ Fé_1<x) [1 — FZ(Q?)] NZ—Jf ()
= (Nz]\iZ!J)'y'(NZ §) - Fi(x)[1 = Fu(2)] Y77 fu(a)
Nz NZl 1 Ny
Z(NZ—j)!(j—l)l Fy (l‘)[l—FZ(x)] Fa(z)
Nz-1 NZ' ) i
- L o — W - B 2 (6.38)
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Da bi krajnja granica sumiranja bila ista u obe sume, u prvoj sumi uvodimo smenu k£ = j — 1.
Time se izraz svodi na:

Ny—1

0 _ g; — _]Zzl_ i P - Fy()] V7 ()
. N]i (N, —]i'Z!_ - L= Fa@)) ™ ol
~ (N _JZ\;Z'EZ —y P @)= Pl I fa)
* szl (N —]\/ZZ!_ ikl Fi@)[1 = Fz(@)] ™™ fa ()
- szl w5y el - Fy(@)] ™7 fa(a) (6.39)

Sume u poslednjem redu jednakosti 6.39 su identi¢ne i potiru se. Izraz za funkciju gustine
verovatnoce svodi se tada samo na prvi ¢lan:

i NZ i—1 Nz—i
1y = N, — )i =1 Fy (@) [1 = Fz(2)] 7 fa(2)
— Vo B @)1= Fal)] o)
— Ny, (]\Z Z__11> Fil(@)[1 = Fy(2)] " fa() (6.40)

Konaé¢no, funkcija gustine verovatnoce statistike poretka i data je formulom [156]:

V() = NZ( . )F (@) [1 - Fz(2)] ™ f(). (6.41)

6.2.3 Raspodela minimuma i maksimuma rastojanja

Minimum i maksimum rastojanja su statistike poretka u posebnim slucajevima kada je ¢ = 1
i7 = Ny. Zamenom vrednosti ¢ = 1, koja odgovara minimumu, u izraze 6.37 i 6.41 dobijamo
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odgovarajucu funkciju raspodele Fz (z) i funkciju gustine verovatnoée fz (z):

Folw) = FS (@) = (]j) Fi(a)[1 - Fy()]

J=1

- NZ (%) r 1 - ot

_ (]‘éZ) [1— Fy(a)] ™

~ (Fl) + 1= Fla) (7)1 - Fofo]
—1—[1-Fy(2)]™". (6.42)
) = 157 = N (T B 1 - P ot

Nz—-1

= Nz[1 — Fz(z)] Iz(z). (6.43)

Funkciju raspodelu Fyz,, () i funkciju gustine verovatnoce fz,,(x) za maksimum odredujemo
zamenom ¢ = Ny u izraze 6.37 1 6.41:

Fole) = FS(0) = 3 (N) Fi(@)[1 - Fy(a)] "=

j=Nz NI
— (x 2) F}7(x) = F}7 (). (6.44)
) = £ ) = (7 T ) ER @ = Fat)]) ™ o
= NZFgZ_l(m)fZ(x). (6.45)

Funkcija raspodele i funkcija gustine verovatnoc¢e minimuma i maksimuma promenljive koja je
raspodeljena sa presavijenom Gausovom raspodelom je:

Fy (z)=1— [1 e (%)]NZ fo (3) = 2 [1 e (;)} = (6.46)

Vro? o
N 22
Fz,,(z) = erf? (%), fz,,(x) = ﬁerflvz_1 (%) e 102, (6.47)

Ove funkcije graficki su prikazane na Slici(6.3) za vrednost 02 = 1. Podseéamo da N oznacava

broj odbiraka X, dok je Ny = N(]\;_l) oznacava broj razli¢itih distanci Z koje izracunaju na
osnovu X.
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Funkcija raspodele MIN Funkeija gustine verovatmoée MIN, o2 = 1.00

z =
g o= 1500 F
“
o onat =
1 OO0
02 :II : ;g i N : 30
=5 500 N=s0
N= 100 M N= 100
0 ‘ ‘ . . . . : : , 0 . : ,
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X X
Funkeija raspodele MAX, o2 = 1.00 . Funkcija gustine verovatnoée MAX, o2 = 1.00
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Slika 6.3: Funkcija raspodele [A] minimuma i [C] maksimuma rastojanja i funkcija gustine

verovatnocée [B] minimuma i [D] maksimuma rastojanja za 0% = 1.

6.2.4 Eksperiment generisanja zavisnih i nezavisnih rastojanja

Eksperimentalno smo ispitali kako izgleda funkcija gustine verovatnoce za minimum i maksi-
mum slucajne promenljive distance rastojanja dve jednako raspodeljene Gausovske varijable.
Eksperiment smo sproveli na dva nacina:

(1)

Generisali smo jedan niz od N vrednosti Gausove raspodele zadate varijanse. Zatim smo
izracunali sva medusobna rastojanja ovih vrednosti. Ukupan broj rastojanja nastalih na
taj nacin je Ny = w Ovako generisani odbirci rastojanja nisu nezavisni. Odredili

smo maksimum i minimum rastojanja. Simulaciju smo ponovili Ng;,, = 5000 puta.

. . . N(N—=1 . .
Generisali smo dva niza od po Ny = % vrednosti Gausove raspodele zadate vari-

janse. Zatim smo odredili Ny distanci prema formuli Z; = | X; — Y;|, odnosno nasli smo
distancu izmedu prve vrednosti prvog niza i prve vrednosti drugog niza, zatim druge
vrednosti prvog niza i druge vrednosti drugog niza itd. Distance generisane na ovaj nacin
su medusobno nezavisne. Odredili smo minimum i maksimum. Ceo postupak ponovljen
je Ngim = 5000 za zadatu vrednost N.

Rezultati simulacije za minimum rastojanja, za razlic¢ite vrednosti /N, uporedeni sa teorijskom
raspodelom prikazani su na Slici 6.4. U slucaju maksimuma, ovi grafici prikazani su na Slici

6.5.
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Slika 6.4: Rezultat procene funkcije gustine verovatnoée minimuma za razlic¢ite vrednost N
kada su vrednosti distance [A] zavisne i [B] nezavisne.
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Slika 6.5: Rezultat procene funkcije gustine verovatnoce maksimuma za razlicite vrednost N
kada su vrednosti distance [A] zavisne i [B] nezavisne.

6.2.5 Ocekivanje i varijansa minimuma i maksimuma rastojanja

Ocekivanje i varijansa slu¢ajne promenljive X date funkcijom gustine verovatnoce f(x) izracunavaju
se po definiciji [157]:

+o0o
px = B{X} = / xf(z)dz (6.48)
e
= B{(X ) = [ @ P s (6.49)
(6.50)

Nije na odmet podsetiti se i skicirati funkcije e~ i erf (x), jer ¢e nam biti potrebne u kasnijoj
analizi.
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Slika 6.6: [A] Funkcija greske i [B] komplementarna funkcija greske stepenovana na razlicite
vrednosti.

Slika 6.7: Eksponencijalna funkcija e~*".

Ocekivanje minimuma rastojanja F{Z,,} tada je jednako:
+oo
B2} = [ af, (o)
ol
= / xfz, (x)dx
0

+oo Nz-1
NZ |: < X )] _ :62
= T 1 —erf | — e 1Zdx 6.51
0 Vro? 20 (6:51)

Aproksimaciju ove funkcije uradi¢emo numerickom metodom integracije koriste¢i trapezno
pravilo:

/ f(x)dx =~ A {@ + Zf(a + kA) + @} , (6.52)
a k=1

gde su a i b granice integracije, K broj delova na koje je interval [a,b] podeljen i A veli¢ina
jednog dela. Vazi da je A = (b — a)/K. Izraz za aproksimaciju o¢ekivanja minimuma postaje:

K-1 Nz—1 2.2 .
E{Zn} ~ A [—0 ' f;m(o) +3 kA Nz {1 — erf <@>] ey KA Ja, (KA)
k=1

o\ 20 2

K-1 Nz—1
N A z 2a2 KA KA
= 2% kA [1 — erf <k—)} e+ J2, (K 4) (6.53)
k=1

CoT — 20 2 '
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Kada K — 400, a A — 0, tada je poslednji ¢lan u izrazu tezi nuli pa mozemo pisati:
N, K-1

5 kA Nz-1 _ K2a2
E{Z,} ~ U\/_ZkA 1 —erf % e 17, (6.54)

Razmotri¢emo sada kako se ponasaju ¢lanovi sume. Funkcija erf (%) sa porastom k£ tezi broju
1, a samim tim i za dovoljno veliku vrednost k, gde K moze biti i konacan broj, vazi da je:

erf (%) -1 = [1 — erf (%)} -0 (6.55)

Sliéno vazi i za eksponencijalni ¢lan:

k2A2

e w2 —0. (6.56)

Sa druge strane, za male vrednosti k, stepenovanje na Nz — 1 clana koji je manji od 1 dovodi
do brzog opadanja na nulu:

EANTYZ ! 252
[1—erf<2 )1 50, et <1, (6.57)

o

a da je ceo izraz proporcionalan sa A%, Zakljuéujemo da je za dovoljno veliko:
E{Z,} =0. (6.58)

Eksperimentalno smo utvrdili da se dovoljno velikim moze smatrati NV koje odgovara medusobnim
rastojanjima N = 50 vrednosti (Nz = 1225). Na osnovu prethodno izvedenog i definicije vari-
janse, zaklju¢ujemo i da ¢e varijansa minimalne distance teziti nuli odnosno:

var{Z,} — 0. (6.59)

Na slican nac¢in potrazi¢emo i ocekivanje maksimuma rastojanja:

B{Zy)} = /_ e (@)

o0

+oo
= / mfZM (:L‘)d:li‘
0

T N 22
= / r—Z erfN7! (£>6_402d$ (6.60)
0 To? 20

Primenom trapeznog pravila imamo da je:

[O fZ]\/I

E{Zy} ~

(6.61)

fNZ—l & e—M KA - fZM (KA)
20 2 ’

k=1

Prvi ¢lan ovog izraza jednak je 0, dok je isti slucaj i za dovoljno velike vrednosti K, pa se izraz
moze svesti na:

2,42

B{Zy} ~ ZkA2 et erfN7 ! (%)e—’lﬁ . (6.62)
Zavisnost koja postoji izmedu vrednostl E{Zy} i Nz je kompleksna. Skicira¢emo takode i
vrednost varijanse maksimuma rastojanja, odkale mozemo zakljuc¢iti da varijansa opada sa
brojem vrednosti za koja se racunaju rastojanja. Zavisnost ocekivanja i varijanse od broja
vrednosti N prikazani su na Slici 6.8 za minimum i na Slici 6.9 za maksimum rastojanja. Pored
teorijske zavisnosti prikazali smo i rezultate simulacija sa zavisnim i nezavisnim rastojanjima,
generisane prema opisu eksperimenta u sekciji 6.2.4.
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Slika 6.8: Zavisnost [A] o¢ekivane vrednosti i [B| varijanse minimuma rastojanja od N broja

vrednosti.
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Slika 6.9: Zavisnost [A] o¢ekivane vrednosti i [B] varijanse maksimuma rastojanja od N broja
vrednosti.

6.2.6 Raspodela rastojanja dve Gausova promenljive u viSe dimen-
zija

Sada ¢emo potraziti raspodelu rastojanja za visedimenzione Gausove slucajne vektore. U
jednodimenzionom slucaju, rastojanje dve vrednosti merili smo njihovom apsolutnom razlikom,
Sto mozemo smatrati specijalnim slucajem Euklidskog rastojanja u jednoj dimenziji. U opStem
slucaju, X = (X1, Xo,...,Xp) 1Y = (V1,Y,,...,Yp) su D-dimenzione nezavisne sluc¢ajne
promenljive kojima odgovaraju N'(px, ¥%) i N (py, ¥%). Razmatracemo specijalan slucaj
kada X 1Y pripadaju istoj raspodeli, tj kada je px = py = p, X x = 3y = 3. Osim toga,
dodatno ¢emo uprostiti izracunavanje pretpostavkom da su varijanse po svim dimenzijama jed-
nake i medusobno nekorelisane, odnosno da je kovarijaciona matrica data u obliku ¥ = o21I.
Euklidska distanca promenljivih X i Y data je izrazom:

(6.63)

Iz prethodnog izvodenja poznato nam je da je Z; ~ N(O, 202), Sto nam daje moguénost da
upotrebimo rezultat iz literature koji za promenljivu S daje centralnu x raspodelu [158,159],
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sa D stepeni slobode. Funkcija gustine verovatnoce i funkcija raspodele tada su dati sa:

D1 2

fs(x) = mfﬁ (6.64)
D 2 )

Fs(z) = 15 4) (6.65)

2

zax >0, gde suT'(2) kompletna i v(2, Z;) donja nekompletna I' funkcija [160]. Ove funkcije
date su izrazima:

—+00

I(a) = e te tde, y(ayz) = /0 ’ e 8. (6.66)

0

Pri tome je poznato da, ako je a ceo broj, vazi da je I'(a) = (o — 1)!.

Funkeija raspodele Euklidskog rastojanja 0 Funkeija gustine verovatnocée Euklidskog rastojanja
Lor
D=] D=]
D=3 051 D=3
D=10 D=10
D=15 n4t D=13
=
=03
n2 \
0.1 \
1] .
7 & 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X X
[A] (B

Slika 6.10: Funkcija [A] raspodele i [B] gustine verovatnoce za razlicite vrednosti dimenzije D.

6.2.7 Raspodela minimuma i maksimuma rastojanja

Koris¢enjem izraza za funkciju raspodele minimuma 6.44 i funkcije gustine verovatnoc¢e mini-
muma 6.45 imamo da je:

Fe, () =1— [1— Fs(x)]"* =1 [1 - @’y (g %)}Nz, (6.67)
fs. (z) = Ny {1 - @%g, 4%)} NleD_fT_li(%)e—é. (6.68)

Koris¢enjem izraza za funkciju raspodele maksimuma 6.46 i funkcije gustine verovatnoce mak-
simuma imamo da je 6.47:

D D z?
Fs,, = F§ () =TV (5) e (5, %) (6.69)
2
D D 22\ zP-lemaz
_ —N, Nz—1
faulo) =N (D)% (D) T (6.70)

Izgled funkcije raspodele i funkcije gustine verovatnoée minimuma i maksimuma dati su na Slici
6.11.
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o Funkcija raspodele minimuma Euklidskog rastojanja
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Slika 6.11: Funkcija [A] raspodele i [B] gustine verovatno¢e minimuma i funkcija [C] raspodele
i [D] gustine verovatno¢e maksimuma Euklidskog rastojanja za razlicite vrednosti dimenzije D
i broja vektora N, za 02 = 1.

6.2.8 Ocekivanje i varijansa minimuma i maksimuma rastojanja

Ocekivanja minimuma i maksimuma rastu sa porsatom dimanzionalsnoti D. Varijansa mini-
muma raste, dok maksimuma opada. Ocekivanje minimuma opada sa brojem vektora, dok u
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slucaju maksimuma ocekivanje raste sa porastom broja vektora. Varijanse i minimuma i mak-
simuma opadaju sa porastom broja vektora. Zavisnost ocekivanja minimuma i maksimuma
od broja vektora i dimenzionalnosti nismo trazili u analitickom obliku, ve¢ eksperimentalno.
Teorijsku zavisnost smo izracunali numericki na osnovu formule funkcije gustine verovatnoce
i opsega na kome je ona veca od nule, i eksperimentalno za medusobno zavisne i medusobno
nezavisne vektore, kako je opisano u 6.2.4. Rezultate ocekivanja i varijanse minimuma smo
predstavili graficki na Slici 6.12[A] 1 6.12[B] , a maksimuma na Slici 6.12[C] i 6.12[D].

Na kraju, zanimljivo je pogledati na koji nacin zavisi razlika ocekivanja maksimuma FE{Sy}
i minimuma E{S,,} rastojanja od varijanse podataka o? za razliciti broj vektora. Fiksirali
smo broj dimenzija D = 13, jer ¢e nam kasnije biti od znacaja u eksperimentima sa realnim
podacima i poredenja radi za D = 5 - Slika 6.13. Nakon ove slike, potrazili smo i izgled izraza

w 1 rezultati su dati na Slici 6.14.
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Slika 6.12: [A] Ocekivanje i [B] varijansa minimuma Euklidskog rastojanja i [C] o¢ekivanje i
[D] varijansa maksimuma Euklidskog rastojanja za razlicite vrednosti dimenzije D za
simulacije sa nezavisnim i zavisnim rastojanjima u onsnosu na teorijsku formulu, za o2 = 1.
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Razlika otekivanja minimuma i maksimuma
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Slika 6.13: Razlika oc¢ekivanja maksimuma i minimuma za razli¢ite vrednosti varijanse
podataka % i za [A] D =131 [B] D = 5.
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Slika 6.14: Razlika oc¢ekivanja maksimuma i minimuma podeljena sa ¢ za razli¢ite vrednosti
varijanse podataka o2 i za [A] D =131 [B] D = 5.
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6.2.9 Raspodela rastojanja dve viSemodalne Gausove promenljive
Visemodlana, visedimenziona Gausova promenljiva data je funkcijom gustine verovatnoce:

M

]_ 1 Ts—1
_ **(‘B_ll'm) Xm (‘l’_l"m)
flx) = mz::l U (2W)D/2|Em\1/2€ > , (6.71)

gde je M broj modova, «,,, verovatnoca pojavljivanja moda m, py, i 3, vektor srednje vrednosti
i kovarijaciona matrica m-tog moda. Pri tome vazi da je Z%Zl o, = 1. Raspodela razlike
slucajnih promenljivih X i Y, koje su obe multimodalno Gausovski raspodeljene sa istom,
jednodimenzionom raspodelom, takode ¢e biti multimodalna Gausova raspodela sa w
modova. U viSe dimenzija D > 1, posmatra se Euklidsko rastojanje dva vektora. Od interesa
je odrediti zavisnost oc¢ekivanja i varijanse minimuma i maksimuma tog rastojanja od broja

modova u mesavini. To smo uradili eksperimentalno.

6.2.10 Raspodela minimuma i maksimuma Euklidskog rastojanja

Eksperiment je postavljen na slede¢i nacin:

(1) Generisali smo niz koeficijenata «,, kao uniformno raspodeljene slucajne promenljive
a ~ U0,1] i skalirali ih da ispunimo uslov 32 o, = 1.

(2) Generisali smo vektore srednjih vrednosti, takode kao uniformne slu¢ajne promenljive sa
raspodelom ~ U[—10, 10].

(3) Generisali smo vektore varijanse, koji odgovaraju dijagonalnim kovarijacionim matricama,
kao uniformne slucajne promenljive sa raspodelom ~ U[0.5,1.5].

(4) Za svaki od M modova generisali smo N,, = a,,, N sluc¢ajnih vektora koji su dati raspode-
lom ~ N (o, Xpm). Tako je ukupan broj generisanih N.

(5) Odredili smo sve medusobne distance ovako generisanih vektora i pronasli minimum i
maksimum.

Ceo postupak ponovljen je Ny, = 1000 puta, za razlicite vrednosti M i D, a za ukupno
N = 3000 vektora. Rezultati koje smo dobili prikazani su na Slikama 6.15 i 6.16.

Otekivanje minimuma Euklidskog rastojanja Varijansa minimuma Euklidskog rastojanja

03F

D=1
D=5
D=0
D=15|

Slika 6.15
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30

D=1 |

D=5
D=10
D=3

komponenti Gausove meSavine i D, broja dimenzija.
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Slika 6.16: Zavisnost [A] o¢ekivane vrednosti i [B] varijanse maksimuma rastojanja od M
broja komponenti Gausove mesavine i D, broja dimenzija.

6.3 Parametri klasterizacije

U prethodnim sekcijama izvedene su formule i skicirane zavisnosti o¢ekivanja minimuma i mak-
simuma euklidskog rastojanja vektora koji uzimaju Gausovu raspodelu od dimenzija vektora D,
broja vektora N, broja modova M i varijanse podataka o2. Cilj nam je da odredimo stabilnu
procenu za radijus klasterizacije r,. Umesto formule 6.3 koja ukljuc¢uje minimum i maksimum
norme rastojanja merenja, predlazemo razliku njihovih ocekivanja. U ovu formulu potrebno je
ukljuciti efekat dimenzionalnosti i efekat varijanse koja se razlikuje po dimenzijama:

1 1

D/2 \/ 25:1 oF
2 foor
= m/ﬁ _fSM(@ - fsm(ff)} wdx

_ 2 / e
/<D
D> s ‘73 0 )

_ 2 NZ /+oo
Dy ZdD:1 g ° i
gde je sa Fg(x) oznacena funkcija raspodele Euklidskog rastojanja, a sa fs(z) funkcija gustine
verovatnoc¢e Euklidskog rastojanja. Ove dve funkcije nemamo u analitickom obliku, veé¢ ¢emo
ih proceniti na osnovu normalizovanih merenja.
Brzina opadanja funkcije gustine subtractive klasterizacije zavisi i od faktora kompresije €. Na

osnovu procenjene prosecne varijanse, odnosno standardne devijacije po dimenzijama, testirali
smo parametar € sa vrednoséu:

Ta =

i) - B(5.)]

NoFY o)) = N[t = Felo)] (o) oo

FYe o) - [1 - Fg(x)}Nzl} fs(z)zdz, (6.72)

(6.73)

Algoritam se zaustavlja kada funkcija gustine dostigne donji prag u odnosu na pocetnu maksi-
malnu vrednost.
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Slika 6.17: Zavisnost [A] ocekivane vrednosti i [B] varijanse maksimuma rastojanja od M
broja komponenti Gausove mesavine i D, broja dimenzija.

6.4 Opis eksperimenta

Evaluirali smo dva eksperimenta opisana u sekeciji 5.1 i to Mali miks model i Veliki miks model.
Izmena koja ukljucuje subtractive klasterizaciju bila je u predobuci modela obuci - odreden
je optimalan broj M za svaki od GMM govornika i inicijalizacija modela GMM rezultatima
klasterizacije.

6.4.1 Normalizacija podataka

Primena subtractive klasterizacije podrazumeva podatke koji su skalirani u jedini¢nu D-dimenzionu
hiperkocku. Primenjena je min-max normalizacija:
R T; — MIN T

max r; — minx;

U nasem slucaju, skalirali smo D = 13 MFCC koeficijenata, svaku od komponenti vektora
zasebno. Normalizaciju smo vrsili na podacima za obuku i to na nivou jedne recenice.

6.4.2 Procena radijusa klasterizacije

Na osnovu normalizovanih podataka, za svaki od modela izracunali smo radijus klasterizacije
prema formuli 6.72. Pri tome smo koristili histogram sa 1000 delova da procenimo vrednosti
funkcija raspodele, funkcija gustine verovatnoce i varijanse podataka za svaku od dimenzija.
Na osnovu varijanse podataka izracunali smo e prema formuli 6.73. Vrednost praga zaustavl-
janja algoritma postavljena je na 6 = 0.001. Osnovni eksperimenti sprovedeni su sa ovako
postavljenim parametrima, a zatim su i ponovljeni za 5 € [0.3,1]. U sledecoj sekciji prikazani
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su rezultati eksperimenata za osnovne parametre i za najbolji rezultat postignut subtractive
klasterizacijom varijacijom parametra 3.

6.4.3 Formiranje klastera i obuka GMM

Nakon odredivanja radijusa klasterizacije r, i rp, na osnovu izracunatih maksimuma funkcije
gustine T, odreden je broj i centri klastera. Zatim su vektori raspodeljeni u klastere na osnovu
blizine najblizem centru klastera u normalizovanom prostoru. Na kraju su klasteri sa manje
od D = 13 vektora izbaceni iz skora. Ovi klasteri posluzili su kao inicijalni klasteri za obuku
modela GMM, na standardni nacin. Vredi naglasiti da su vektori u obuci GMM koris¢eni sa
osnovnim vrednostima, pre normalizacije.

6.5 Rezultati eksperimenta

[B] Mali miks model

Prepoznavanje ostvareno Malim miks modelom za GMM sa brojem komponenti i klasterima
odredenim subtractive klasterizacijom dato je u Tabeli 6.1. Najbolji rezultat ostvaren za
bazu RUSLANA je bas onaj sa osnovnim parametrima subtracive klasterizacije - uspesnost
od 93.69%. Rezultati za GEES bazu su jedini ispod 90% i iznose 77.5% za osnovne parametre
i1 84.17% za B = 0.6. Rezultat od 95.00% prepoznavanja najbolji je za osnovne parametre za
EMOVO bazu, dok kod SAVEE baze osnovni parametri daju 96.25%, a najbolji rezultat je
98.75% za 8 = 0.5.

Tabela 6.1: Rezultati testiranja Malog miks modela.

[B] Mali miks model

Baza ‘ Neutralno ‘ Radost  Bes ‘ Tuga Strah  Sve
Predlozena formula

RUSLANA 98.36 88.93 | 92.21 | 96.72 | 92.21 | 93.69

GEES 91.67 87.75 | 62.5 | 62.5 | 83.33 | 77.50
EMOVO 100.0 100.0 | 83.33 | 100.0 | 91.67 | 95.00
SAVEE 100.0 93.75 | 87.50 | 100.0 | 100.0 | 96.25

Najbolji rezultat
RUSLANA 98.36 88.93 | 92.21 | 96.72 | 92.21 | 93.69
GEES 95.65 83.33 | 79.17 | 70.83 | 91.67 | 84.17
EMOVO 100.0 100.0 | 83.33 | 100.0 | 91.67 | 95.00
SAVEE 100.0 100.0 | 100.0 | 100.0 | 93.75 | 98.75

[E] Veliki miks model

Veliki miks model ima tri puta vise obucavaju¢ih recenica u odnosu na Mali miks model i
to proporcionalno po emotivnim stanjima. Prepoznavanje na RUSLANA bazi ovog modela
je 95.24% za osnovne parametre i 97.30% najbolji rezultat za parametar 5 = 0.8 subtractive
klasterizacije. U slucaju GEES baze, upotrebom osnovnih parametara, model daje 93.33%
tacnog prepoznavanja, Sto je ujedno i najbolji rezultat. Sliéna situacija je i sa EMOVO bazom,
gde je prepoznavanje uspesno za sve test recenice. Rezultat na SAAVE bazi nepromenjen u
odnosu na Mali miks model 96.25%.
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Tabela 6.2: Rezultati testiranja Velikog miks modela.

[E] Valiki miks model

Baza ‘ Neutralno ‘ Radost Strah
Predlozena formula
RUSLANA 96.72 90.16 | 96.72 | 95.90 | 96.72 | 95.24

GEES 95.83 91.67 | 83.33 | 100 | 95.93 | 93.33
EMOVO 100.0 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
SAVEE 100.0 100.0 | 93.75 | 87.50 | 100.0 | 96.25

Najbolji rezultat
RUSLANA 98.77 94.67 | 97.95 | 97.54 | 97.54 | 97.30
GEES 95.83 91.67 | 83.33 | 100 | 95.93 | 93.33
EMOVO 100.0 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
SAVEE 100.0 100.0 | 93.75 | 87.50 | 100.0 | 96.25

6.5.1 Analiza broja komponenti GMM

Primenom subtractive klasterizacije postigli smo da je broj komponenti GMM odreden za
svakog od govornika posebno. Broj komponenti po govorniku za Mali miks model prikazan
je na Slici 6.18[A], a za Veliki miks model na Slici 6.18[B], dok su u Tabeli 6.3 prikazan mini-
malan, maksimalan broj komponenti po govorniku po bazi za oba eksperimenta, kao i prosecan
broj komponenti po govorniku, po bazi za eksperimente [B] i [E]. Minimalan broj komopnenti
po modelu govornika je 6, dok je maksimalan broj je 42. Prosecan broj komponenti M = 17,
odnosno M = 19 za EMOVO bazu i za Mali miks model, dok je za Veliki miks model ovaj broj
nesto veci i krec¢e se od M = 20 do M = 28.

Tabela 6.3: Minimalan i maksimalan broj komponenti po bazi podataka, kao i prosecan broj
komponenti za Mali miks i Veliki miks model

RUSLANA | 6 42 17 23
GEES 9 41 17 28
EMOVO 11 33 19 22
SAAVE 7 31 17 20

Ovakav rezultat slaze se sa rezultatima koje su ostvarili Li i ostali [38], i mozemo ga interpretirati
kao sublimaciju informacija o razlicitim glasovima koje govornik izgovara, sto je izvorna ideja
koja stoji iza GMM. Broj mesavina je veéi za Veliki miks model, Sto se moze opravdati kolicinom
podataka koja je dostupna za obuku modela. Ipak, i za jedan i za drugi model broj mesavina
je svakako veéi od M = 30 koji se zadaje za sve govornike u osnovnoj verziji algoritma.
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Slika 6.18: Broj komponenti M u Gausovim meSavinama za govornike za [A] Mali miks i [B]

Veliki miks model.

6.5.2 Poredenje sa standardnim GMM i i-vektorima

Poredenje rezultata dobijenih na osnovu subtractive klasterizacije sa standardnim GMM i i-
vektorima za Mali miks model dato je na Slici 6.19, a za Veliki na Slici 6.20. Ovi modeli daju
rezultate koji su u nivou sa standardnim GMM, pri ¢emu za opis govornika uglavnom koriste
manji broj mesavina.
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Slika 6.19: Rezultati Malog miks modela za GMM i i-vektore za sve emocije.

Interesantno je da u evaluaciji modela sa razli¢itim vrednostima parametra 3, broj komponenti
GMM nije u direktnoj vezi sa kvalitetom modela - modeli sa ve¢im brojem komponenti nisu

nuzno bili i najbolji za modeliranje govornika.
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Slika 6.20: Rezultati Velikog miks modela za GMM i i-vektore za sve emocije.

6.6 Rezime i zakljucci

U dosadasnjim istrazivanjima parametri klasterizacije birani su apriori, bez uzimanja u obzir
prirode podataka, dimenzionalnosti i koli¢ine podataka za klasterizaciju. Parametar koji dom-
inantno utice na ponasanje algoritma subtractive klasterizacije je poluprec¢nik klasterizacije r,.
U ovom delu rada, odredemo je r, u odnosu na skup ulaznih podataka na osnovu teorijske zav-
isnosti koje su prethodno izvedene za statistike gausovski raspodeljenih podataka. Konkretno,
od initeresa bila je raspodela o¢ekivanja minimuma i maksimuma rastojanja vektora, na osnovu
kojih je predlozena formula za r,. Izvedene su funkcije raspodele, funkcije gustine verovatnoce
i ocekivanja za minimum i maksimum Euklidskog rastojanje gausovski raspodeljenih sluc¢ajnih
promenljivih. Polazna tacka bio je jednodimenzioni unimodlani sluc¢aj, zatim je analizom
obuhvacen visedimenzioni slucaj i na kraju i viSemodalni. Hipoteze su verifikovane eksperimen-
tima na vestacki generisanim podacima, testiranjem i rastojanja koja su medusobno nezavisna
i koja su medusobno zavisna, kao i na realnim podacima govora. Na osnovu analize moze se
zakljuciti sledece:

e Raspodele i ocekivanja minimuma i maksimuma Euklidskog rastojanja vektora karakteris-
tika imaju kompleksnu zavisnost od broja vektora /N, dimenzije vektora D, kao i varijanse
podataka o,.

e Ocekivanje minimuma i maksimuma FEuklidskog rastojanja dva vektora karakteristika
skoro i da ne zavisi od broja Gausovih mesavina M koje opisuju podatke. Ocekivanje
minimuma prakti¢no je konstantno za bilo koju vrednost broja mesavina, dok ocekivanje
maksimuma raste za vrednosti M < 10, nakon ¢ega sporo raste.

Eksperimenti na realnim podacima govora za predlozenu formulu r, pokazali su sledece:

e Primenom subtractive klasterizacije, broj komponenti u GMM bio je prosecno, u zavis-
nosti od baze govora, izmedu 17 i 19 za eksperimente sa malim miks modelom, i od 20
do 28 za eksperimente sa velikim miks modelom.

e Broj komponenti po govorniku ima vecu varijansu za veci broj re¢enica u uzorku.

89



e Govornici se mogu modelirati sa razli¢itim brojem Gausovih komponenti.
e Veci broj komponenti ne znaci i bolji procenat prepoznavanja.

e Rezultati dobijeni na osnovu modela sa razli¢itim brojem komponenti GMM dostizu naj-
bolje rezultate za GMM i i-vektore.

Na osnovu izvodenja i rezultata eksperimenata na generisanim i realnim podacima moze se
tvrditi da je subtractive klasterizacija dala obec¢avajuce rezultate kada je re¢ o broju kompo-
nenti Gausove mesavine. Prostor za buduce istrazivanje predstavlja nacin odredivanja cen-
tara klastera, kao i raspodela vektora po klasterima, kroz iteracije klasterizacije kako bi sto
bolje modelovali gausovski raspodeljene podatke. U praksi, to bi bio postupak za preciznije
odredivanje parametara klasterizacije, kao i modifikacija samog iterativnog postupka kako bi
centri klastera dobijenih subtractive klasterizacijom odgovarali centrima Gausovih komponenti.
Zmacajan pomak takode bi bilo potencijalno odredivanje kvaliteta samog modela pre verifikacije
u praksi.
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7. Zakljucak

Osnovni cilj identifikacije govornika je odgovor na pitanje "Ko je to izgovorio?”. Poslednjih
godina, ova oblast ponovo je dobila na znacaju zahvaljujuéi razvoju pametnih, personalizo-
vanih sistema [1,2]. Identifikacija govornika jedan je od nacina autentifikacije korisnika za
koris¢henje servisa u svakodnevnom zivotu kao $to su telefonsko bankarstvo, pretraga interneta
i preuzimanje zasti¢enih informacija [3]. Osim primene u svakodnevnom zivotu, identifikacija
govornika je od interesa u forenzickim istrazivanjima, telefonskim servisnim centrima, centrima
za hitne slucajeve, u transferu poverljivih podataka itd. U tim sluc¢ajevima, govornici uglavnom
ne koriste uobicajeni ton glasa. U muzici, jedna od tema automatske analize snimaka je i pre-
poznavanje pevaca [5,6]. Kada je govornik uznemiren, pod stresom, place, smeje se, Sapuce,
vice ili peva, karakteristike njegovog glasa su izmenjene [7]. Fenomen emotivnog govora retko
je modelovan u dosadasnjem istrazivanju prepoznavanja govornika. Gledano iz perspektive
emotivnog stanja govornika, klju¢ni izazov u sistemima za prepoznavanje govornika je raz-
lika u emotivnom stanju govornika prilikom obuke sistema i trenutka kada je potrebno izvrsiti
prepoznavanje. Karakteristike glasa menjaju se pod uticajem emocija, Sto u sistemima za iden-
tifikaciju govornika, moze dovesti do greske koja dalje izaziva frustraciju korisnika, a u hitnim
slucajevima, narocito kada su vojne i bezbednosne primene u pitanju, moze dovesti do ozbiljnih
posledica. Ovi primeri ilustruju vaznost zadatka prepoznavanja govornika i razvoj pouzdanih
sistema koji na njega mogu odgovoriti. Cilj u dizajnu ovih sistema je robusnost, a da se pri
tome koristi Sto manje podataka za obuku.

Ovo istrazivanje, obuhvatilo je ¢etiri nivoa zadatka prepoznavanja govornika. Analizom su
obuhvaceni do sada poznati algoritmi za modeliranje i klasifikaciju govornika. Teorijski su
obradene tehnike Gausovih mesavina, skrivenih Markovljevih modela, masina potpornih vek-
tora, i-vektora, dubokih neuralnih mreza i x-vektora. Eksperimentalno su evaluirane metoda
standardnog modela Gausovih mesavina, kao tehnika koja je osnov modernog prepoznavanja
govornika, i tehnika i-vektora koja se smatra savremenom tehnikom rasprostranjenom u komer-
cijalnoj primeni. Zatim su sprovedeni eksperimenti sa varijacijama sadrzaja govora za obuku
modela govornika, koja se odnosi na koris¢enje i emotivnog govora za obuku modela govornika -
razli¢it broj rec¢enica izgovorenih u odredenom emotivnom stanju i razli¢it ukupan broj recenica.
Jedan model govornika obucavan je sa recenicama neutralnog govora, ali i sa recenicama emo-
tivnog govora - radosti, besa, tuge i straha. Nakon toga isprobane su i varijaciju konfiguracije
modela govornika u smislu modeliranja govornika sa vise od jednog modela, takode na osnovu
grupisanja emotivnog govora i kasnije prepoznavnja ne osnovu ovako distribuiranog modela.
Na kraju su izvrSene varijacije strukture modela govornika odredivanjem broja mesavina za
svakog od govornika na osnovu inicijalne klasterizacije. Modeli Gausovih meSavina ¢ine os-
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novu modernih sistema za prepoznavanje govornika, Sto ovu tehnniku ¢ini i izuzetno vaznom.
Dosadasnji radovi pristupali su unapredenju GMM ili UBM-GMM algoritma odredivanjem op-
timalnog broja mesSavina na osnovu kojih su kreirani modeli za svakog od govornika, medutim i
dalje sa isitm brojem komponenti za svakog govornika. U ovom istrazivanju subtractive klaster-
izacijom odredivan je broj mesavina za odredenog govornika na osnovu uzoraka njegovog glasa
i to na automatski nacin. Osim toga, teorisjki su izvedene zavisnosti parametra subtractive
klasterizacije od broja vektora obucavajuceg uzorka, njihove dimenzionalnosti, kao i raspodele.

Osnovni eksperimenti koje su sprovedeni bili su sa Neutralnim, Malim miks, Malim tri, Velikim
tri i Velikim miks modelom koris¢enjem Gausovih mesavina (GMM) i i-vektora kao tehnika
klasifikacije i modeliranja govornika, na bazama ruskog, srpskog, italijanskog i engleskog emo-
tivnog govora. Koriséene karakteristike govora bile su 13 MFCC koeficijenata. oris¢ena je mala
kolicina trening podataka - svega Sest recenica za Neutralni i Male modele, i 18 recenica za Velike
modele. Analiza je proSirena odredivanjem broja komponenti u GMM na osnovu subtractive
klasterizacije. Na osnovu dobijenih rezultata, moze se zakljuciti da je uspesnost sistema za pre-
poznavanje govornika znacajno manja u prisustvu emotivnog govora. Uklju¢ivanje emotivnog
govora umesto neutralnog govora u fazi obuke sistema povecalo je procenat prepoznavanja gov-
ornika. Bolje rezultate u obuci emotivnim govorom dali su miks modeli u odnosu na tri modele i
to kada za algoritma klasifikacije koriste Gausove mesavine. Iako je primena i-vektora danasnji
standard za prepoznavanje govornika, GMM daje stabilnije rezultate. Sto se uticaja emocija
tice, ustanovljeno je da neutralni govor najmanje uti¢e na prepoznavanje govornika, i kada se
modeliranje govornika vrsi samo neutralnim govorom, i kada se za model koristi i neutralni i
emotivni govor. Od ostalih emocija, bes najvise degradira prepoznavanje govornika, dok ostale
emocije imaju uticaj koji se razlikuje u zavisnosti od konfiguracije koris¢enog modela i baze na
kojoj je eksperiment sproveden. Kada je pol u pitanju, zakljucak je da su ovako konstruisani
sistemi prakti¢no podjednako pogodni i za muskarce i za Zene.

U dosadasnjim istrazivanjima parametri subtractive klasterizacije birani su apriori, bez uzi-
manja u obzir prirode podataka, dimenzionalnosti i koli¢ine podataka za klasterizaciju. Param-
etar koji dominantno uti¢e na ponasanje algoritma subtractive klasterizacije je polupreénik klas-
terizacije. U ovom delu rada, odredili smo polupre¢nik klasterizacije u odnosu na skup ulaznih
podataka na osnovu teorijske zavisnosti koje su izvedene za statistike gausovski raspodeljenih
podataka. Konkretno, od interesa je bila raspodela oc¢ekivanja minimuma i maksimuma rasto-
janja vektora, na osnovu kojih je predlozena formula za polupreénik klasterizacije. Izvedene su
funkcije raspodele, funkcije gustine verovatnoce i o¢ekivanja za minimum i maksimum Euklid-
skog rastojanje gausovski raspodeljenih sluc¢ajnih promenljivih. Polazna tacka bio je jednodi-
menzioni unimodlani slucaj, zatim je analizom obuhvacen viSedimenzioni sluc¢aj i na kraju
i viSemodalni. Hipoteze su verifikovane eksperimentima na vestacki generisanim podacima,
testirajudi i rastojanja koja su medusobno nezavisna i koja su medusobno zavisna, kao i na re-
alnim podacima govora. Na osnovu analize, zakljucak je da raspodele i o¢ekivanja minimuma i
maksimuma Euklidskog rastojanja vektora karakteristika imaju kompleksnu zavisnost od broja
vektora, dimenzije vektora, kao i varijanse podataka. Teorijski i eksperimentalno utvrdeno je da
da ocekivanje minimuma i maksimuma Euklidskog rastojanja dva vektora karakteristika skoro i
da ne zavisi od broja Gausovih mesavina koje opisuju podatke. Ocekivanje minimuma prakti¢no
je konstantno za bilo koju vrednost broja mesavina, dok oc¢ekivanje maksimuma raste za manje
od deset komponenti u mesSavini, a nakon toga sporo raste. Eksperimenti na realnim podacima
govora za predlozenu formulu poluprecnika klasterizacije pokazali su da primenom subtractive
klasterizacije, broj komponenti u GMM bio je prosecno manji u odnosu na uobicajeno zadatih
trideset komponenti i u eksperimentu sa malim miks modelom i u eksperimentu sa velikim miks
modelom. Zakljucak je i da je broj komponenti po govorniku ima vecu varijansu za veci broj
recenica u uzorku, kao i da se gvornici mogu modelirati sa razli¢itim brojem Gausovih kompo-
nenti. Rezultati eksperimenata pokazali su da veéi broj komponenti ne znaci i bolji procenat
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prepoznavanja, a rezultati dobijeni na osnovu modela sa razli¢itim brojem komponenti GMM
dostizu najbolje rezultate za GMM i i-vektore.

Na osnovu izvodenja i rezultata eksperimenata na generisanim i realnim podacima moze se
tvrditi da je subtractive klasterizacija dala obec¢avajuce rezultate kada je re¢ o broju kompo-
nenti Gausove mesavine. Prostor za buduce istrazivanje predstavlja nacin odredivanja cen-
tara klastera, kao i raspodela vektora po klasterima, kroz iteracije klasterizacije kako bi sto
bolje modelovali gausovski raspodeljene podatke. U praksi, to bi bio postupak za preciznije
odredivanje parametara klasterizacije, kao i modifikacija samog iterativnog postupka kako bi
centri klastera dobijenih subtractive klasterizacijom odgovarali centrima Gausovih komponenti.
Zmacajan pomak takode bi bilo potencijalno odredivanje kvaliteta samog modela pre verifikacije
u praksi.
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A. Lista skrac¢enica
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Log-frekvencijski koeficijenti

Mel-frekvencijski kepstralni koeficijenti

Perceptualni linearni prediktivni kepstralni koeficijenti

Gaussian Mixture Models - Gausove meSavine

Hidden Markov Models - Skriveni Markovljevi modeli

Support Vector Machines

Principal component analysis - Analiza glavnih komponeneata

Joint Factor Analysis - Analiza faktora

Linear Discriminant Analysis - Linarna disckriminaciona analiza
Expectation maximization

Universal Backgrund Model - Univerzalni pozdinski model

Broj govornika

Akademia Goérniczo-Hutnicza im. Stanistawa Staszica w Krakowie, Poljska
Elektrotehnicki fakultet Univerziteta u Beogradu

Linguistic Data Consortium - Konzorcijuma lingvistickih podataka
Probabilisticka linearna diskriminaciona analiza

Voice Activity Detector - detektor vokalne aktivnosti

Bottleneck - Karakteristike uskog grla koje se izdvajaju upotrebom neuralnih mreza
Procenat prepoznavanja

Akaike Information Criterion - Akaike kriterijum koli¢ine informacije
Bayesian Information Criterion - Bajesov kriterijum koli¢ine informacije
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D. Baze govora

Tokom sada ve¢ nekoliko decenija dugog istrazivanja prepoznavanja govornika i nesto mlade
oblasti prepoznavanja emocija u govoru, koriséeni su razli¢iti setovi podataka [161], [162]. Pred-
stavljanje baza podataka je vazno jer se rezultati ne mogu tumaciti nezavisno od skupa podataka
na kome su dobijeni - broja govornika, emocija i uopste razlic¢itosti snimaka u bazi. Neki od tih
setova koris¢eni su i tokom ovog istrazivanja - preuzeto je i koris¢eno vise od deset setova po-
dataka, sa licencom za koriS¢enje na licno ime i na ime Elektrotehnickog fakulteta, Univerziteta
u Beogradu (ETF).

U istrazivanju sistema za prepoznavanje govornika koji su robusni u odnosu na emotivno stanje
govornika, evaluacija ovih sistema radena je uglavnom na bazama emotivnog govora. Baze
emotivnog govora (Tabela D.2) relativno su male u odnosu na baze podataka namenjene za
prepoznavanje govornika (Tabela D.1), medjutim, u pripremi baza podataka za prepoznavanje
govornika, emocije nisu uzimane u obzir. U sledecoj sekciji ova tema je objasnjena sa vise
detalja, a u nastavku je dat pregled i opis relevantnih setova podataka.

D.1 Baze za prepoznavanje govora i govronika

Tabela D.1: Najpoznatije baze podataka za prepoznavanje govornika

Akronim Jezik BRG | Tip snimka Ref
TIMIT Engleski | 630 laboratorijski [163]
NIST SRE | Engleski | 2000+ | laboratorijski [164,165]
SIVA Italijanski | 500 telefon [166]
YOHO Japanski | 138 laboratorijski [167]
RSR2015 | Engleski | 300 mobilni telefon [168]
TEVOID | Nemacki | 50 laboratorijski [106]

D.1.1 TIMIT - Acoustic-Phonetic Continuous Speech Corpus

Jedna od standardnih baza govora je TIMIT baza [163]. Osnovna namena podataka ove baze su
akusticko-foneticka istrazivanja kao i razvoj i evaluacija sistema za automatsko prepoznavanje
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govora i govornika. Ova baza sastoji se od snimaka govora 630 govornika americkog engleskog
jezika. Svaki od govornika ¢itao je 10 fonetski bogatih recenica. Osim samih snimaka koji su
16-to bitnom .wav formatu, baza sadrzi i fonetsku transkripciju. Autori baze su Massachusetts
Institute of Technology (MIT), SRI International (SRI) i Texas Instruments, Inc. (TI). Govor
je sniman u TI, transkripcija je radena na MIT-u, a verifikovana i finalno pripremljena na
National Institute of Standards and Technology (NIST).

D.1.2 TEVOID - Temporal Voice Idiosyncrasy baza podataka

TEVOID! [106] baza podataka sastoji se od neutralnog govora 25 muskih i 25 zenskih govornika.
Svim govornicima je maternji jezik ciriski-svajcarski nemacki. Snimano je 256 procitanih
recenica po govorniku i jos nekoliko dodatnih recenica spontanog govora. Snimci su kreirani u
zvucéno izolovanoj prostoriji na Univerzitetu u Cirihu, pod istim uslovima za sve govornike.

D.2 Baze emotivnog govora

D.2.1 Berlin - Baza nemackog emotivnog govora

Baza nemackog emotivnog govora? [116] poznatija kao Berlin baza ili Emo DB medu prvim je i
ujedno i najkorisé¢enijim bazama govora ovog tipa. Baza se sastoji od glasova pet Zenskih i pet
muskih govornika. Svako od govornika izgovara po 10 recenica (pet kra¢ih i pet duzih), pre-
definisanog sadrzaja, a koje su uobicajene u svakodnevnoj komunikaciji. Govornici su rec¢enice
izgovorali u svakom od emotivnih stanja: neutralno, bes, strah, radost, tuga, gadenje i dosada.
Snimanje je vrseno sa frekvencijom odabiranja od 48k H z, koja je finalno smanjena na 16kH z.

D.2.2 RUSLANA - Russian Language Affective Speech Database

Baza podataka ruskog emotivnog govora, RUSLANA? [101] sastoji se od glasova 12 muskih i 49
zenskih govornika ruskog jezika. Govornici su bili studenti fakulteta lingvistike, Univerziteta u
Sankt Peterburgu. Svaki od govornika izgovarao je 10 unapred definisanih, fonetski izbalansir-
anih recenica, razlicitih duzina. Svaka od recenica izgovarana je u Sest emotivnih stanja: bes,
radost, strah, tuga, neutralno stanje i iznenadenje. Snimanje je vrSeno u zvucno izolovanom
studiju Odseka za fonetiku Univerziteta u Sankt Petesburgu. Koriséeni su isti uslovi za sve
govornike.

D.2.3 MASC - Mandarin Affective Speech Corpus

Baza mandarinskog-kinsekog emotivnog govora [111] (MASC - Mandarin Affective Speech Cor-
pus) Ova baza sadrzi snimke 23 Zenska i 45 muskih govornika u pet emotivnih stanja: neutralno,
bes, radost, panika i tuga. Govornici su maternji govornici kineskog jezika. Svaki od govornika
izgovara pet fraza, 10 recenica po tri puta za svaku od emocija i dva pasusa samo za neutralno
stanje. Sadrzaj ovog teksta pokriva sve foneme u kineskom jeziku. Snimci imaju frekvenciju
odabiranja 22.05kH z, a snimanje je radeno u tihoj kancelariji.

!Baza podataka i pravo na korigéenje u istrazivacke svrhe dobijeno je od autora baze prof. dr Volker Dellwo-a

2Baza podataka je javno dostupna

3Baza podataka i pravo na korid¢enje u istrazivacke svrhe dobijeno je od autora baze prof. dr Valery-a A.
Petrushin-a.
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D.2.4 GEES - Baza snimaka govorne ekspresije emocija i stavova

GEES baza* [103] kreirana je za potrebe istrazivanja akustickih obeleZja ekspresija u govoru.
Bazu ¢ine snimci govora tri zenska i tri muska govornika, studenata zavrsne godine Fakulteta
dramskih umetnosti (FDU) u Beogradu. Svaki od govornika izgovarao je 32 reci, 30 kratkih,
30 dugih recenica i jedan paragraf u pet emotivnih stanja: bes, radost, strah, tuga i neutralno
stanje. Snimanje je radeno u antisonornoj sobi studija FDU. Frekvencija odabiranja bila je
48k H z a digitalizacija je vrSena na nivou 16 bita.

D.2.5 CrES - Croatian emotional speech corpus

Baza hrvatskog emotivnog govora (CrES - Croatian emotional speech corpus) ° [169] sadrzi
spontani i odglumljeni govor za ukupno 341 govornika u 5 emotivnih stanja: bes, radost, strah
i neutralno stanje. Recenice su duge i kratke, pri ¢emu svaki od govornika izgovara drugaciju
reCenicu. Snimaci imaju frekvenciju odabrianja 11.025kH z.

D.2.6 DPES - Database of Polish Emotional Speech

Najstarija baza poljskog emotivnog govora (DPES - Database of Polish Emotional Speech)
6 [170] sastoji se od govora cetiri Zenska i Cetiri muska govornika. Matrnji jezik govornika je
poljski. Svako od govornika izgovara pet rec¢enica duzine pet do Sest reci u svakom od Sest emo-
tivnih stanja: bes, radost, strah, tuga, dosada i neutralno stanje. Snimci su napravljeni u auli
Poljskog nacionalnog fakulteta za film, televiziju i pozoriste u Lodzu. Frekvencija odabiranja
snimaka je 44.100kH z.

D.2.7 AGH DB - baza emotivnog govora

AGH Baza emotivnog govora 7 [171] kreirana je na AGH Univerzitetu nauke i tehnologije u
Krakovu, Poljska. Sastoji se od snimaka kojima se izrazava Sest razli¢itih emocija: radost, tuga,
strah, iznenadenje, ironija i neutralno stanje. Glasovi u bazi su od Sest Zzena i Sest muskaraca od
kojih su neki profesionalni glumci, amateri i studenti dobrovokjci. Svm govornicima je poljski
jezik maternji. Svaki od govornika ¢itao je po 24 reci, 46 recenica i jedan pasus za svaku od
emocija. Snimci su frekvencije odabiranja 44.100kH z, rezolucije 16 bita.

D.2.8 PESD - Polish Emotional Speech Database

Jos jedna baza poljskog emotivnog govora (Polish Emotional Speech Database - PESD) [172]
sadrzi glasove sedam muskih i Sest Zenskih govornika, kojima je poljski maternji jezik. Svako od
govornika izgovara po 10 rec¢enica u svakoj oj sedam emocija: bes, radost, strah, tuga, neutralno
stanje, iznenadenje i gadenje. Snimci su frekvencije odabiranja 44.100kH z, a kreirani su u
laboratorisjkom studiju.

4Baza podataka i pravo na koriéenje u istrazivacke svrhe dobijeno je od autora baze prof. dr Slobodana
Jovicié-a.

5Baza podataka je dostupna na zahtev uz besplatnu licencu. Elektrotehnigki fakultet u Beogradu je vlasnik
licence.

6Baza podataka je dostupna na zahtev, uz besplatnu licencu. Milana M. je vlasnik licence.

"Baza podataka je dostupna na zahtev, uz licencu. AGH je ustupio licencu i bazu podataka Elektrotehnickom
fakultetu u Beogradu.
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D.2.9 IEMOCAP - interactive emotional dyadic motion capture
database

IEMOCAP baza (IEMOCAP - interactive emotional dyadic motion capture database)® [130].
Ova baza snimljena je u interaktivnim sesijama sa govorom, markerima lica, glave i ruku tokom
spontanih i odglumljenih scenarija komunikacije. 10 ucesnika snimanja su odglumili odredene
scenarije definisanih za razlicite emocije: radost, bes, tuga, frustracija i neutralno stanje. Baza
sadrzi oko 12 sati materijala. Jezik baze podataka je engleski.

D.2.10 EPS - Emotional Prosody Speech and Transcripts

Baza emocionalne prozodije sa transkriptom govora (EPS - Emotional Prosody Speech and
Transcripts) [117] razvijena je od strane Konzorcijuma lingvistickih podataka (LDC). Ova baza
sadrzi audio snimke i odgovarajuce transkripte sakupljene sa ciljem da podrze istrazivanja
emocionalne prozodije. Glasovi pripadaju profesionalnim glumcima koji izgovaraju sematicki
neutralan sadrzaj (datumi i brojevi) u 14 razli¢itih emocionalnih kategorija: vruéi bes, hladni
bes, radost, panika, tuga, dosada, gadenje, frustracija, nervoza, ocaj, interesovanje, stid, ponos,
prezir. Svaki od govornika izgovara 15 recenica u svim emotivnim stanjima. Svakom snimku
pridruzen je i transkript. Frekvencija odabiranja je 22.05kH z.

D.2.11 IITKGP-SESC - Indian Institute of Technology Kharagpur
Simulated Emotion Speech Corpus

Ime baze podataka dolazi po institutu na kome je nastala: Indian Institute of Technology
Kharagpur Simulated Emotion Speech Corpus(IITKGP-SESC) [119]. Baza je snimljena na
Telugu jeziku od glasova dvoje glumaca sa All India Radio (AIR), Vijayawada, Indija. Baza
je oformljena od recenica odlumljenih u osam emotivnih stanja. Sadrzaj recenica je emotivno
neutralan.

D.2.12 SAVEE - Surrey Audio-Visual Expressed Emotion

Sari baza audio-vizualnih izraza emocija (SAVEE - Surrey Audio-Visual Expressed Emotion)
snimljena je sa namenom razvoja sistema za prepoznavanje emocija [104]. Bazu sacinjavaju
snimei ¢etiri muska govornika u sedam emotivnih stanja (neutralno, bes, radost, strah, tuga,
iznenadenje, gadenje). Za svako do emotivnih stanja, govornik je ¢itao 15 reCenica, osim za
neutralno za koje postoji 30 recenica. Recenice su bile odabrane iz standardne TIMIT [163]
baze. Jezik baze je engleski. Snimanje je izvrseno u laboratoriji za vizuelne medije sa audio-
vizuelnom opremom visokog kvaliteta.

D.2.13 EMOVO - Italian Emotional Speech Database

EMOVO [105] baza emotivnog govora italijanskog jezika sastoji se od glasova Sest govornika/glumaca
koji izgovaraju 14 recenica u svakom od sedam emotivnih stanja (neutralno, bes, radost, strah,
tuga, iznenadenje, gadenje). Snimanje je izvrseno y prostoriji laboratorija Fondazione Ugo
Bordoni u Rimu. Snimci su zabelezeni sa frekvencijom odabiranja od 48 kHz, 16-bit stereo, u
.wav format.

8Baza je javno dostupna uz licencu. Milana M. je nosilac licence.
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Tabela D.2: Baze emotivnog govora

Jezik Emocije
Berlin Nemacki | O@OO@ @O 10 10 predefinisanih recenica [116]
Ruski @ 00 O 61 10 predefinisanih recenica [101]
MASC Kineski | O@OO@® 68 5 rec¢i, 10 recenica i 2 pasusa | [111]
(neutralno stanje)
GEES Srpski | O@OO@ 6 30 reci, 30 kratkih, 30 dugih | [102]
reCenica i jedan praragraf
CrES Hrvatski | O@OO@ 341 | spontani govor [169]
DPES Poljski | O@OO@® @ 8 5 recenica [170]
AGHDB |Poljski |O OO0 @ 12 46 recenica, 24 recii 1 pasus | [171]
PSED Poljski | O@OO@O O 13 10 recenica [172]
IEMOCAP| Engleski | O@O @ @ | 10 | 12 sati ukupno [130]
000 @O @
EPS Engleski | O@® O@@CO 8 12 sati ukupno [117]
IITKGP- | Telugu | O@OO @ OO |2 [119]
SESC
Shahin* | Engleski | O@OO@ O 40 4recenice [28]
EMOVO | Italijnski| O@OO@O O 6 14 recenica [105]
SAVEE Engleski | O@OO@O O 4 Arecenice [104]

Zmnak Emocija Znak Emocija

Znak Emocija

Znak Emocija

O Neutralno | @ Iznenadenje Tuga O Prezir O Ponos

o Bes () Panika Frustracija @ Ironija () Nervoza
o Hladni bes | O Strah Ocaj O Gadenje O Stid

@ Radost (] Dosada Nervoza o Interesovanje @ SaoseCanje

*Baza je koriséena u datom istrazivanju, nema posebnu publikaciju.
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E. Hibridna klasifikacija

Gausove mesavine su danas osnova za kreiranje kompleksnijih modela za preopznavanje gov-
ornika. U nasem sucaju, spajali smo ih sa klasifikacijom na osnovu segmentalnih karakteristika
(SF) u kreiranju hibridnog klasifikatora [20].

E.1 Segmentalne karakteristike

Segmentalne karakteristike su usrednjenen vrednosti karakteristika na svim pojavama jedne
foneme ili svim fonemamam iz odredene grupe fonema (na primer zatvoreni vokali, otvoreni
vokali, frikativi itd) [173]. Karakteristike koje smo upotrebljavali su:

e fundamentalna frekvencija Fy,

e promena fundamentalne frekvencije AFyp,

e prve Cetiri formantne ucestanosti F; do Fy,
e njihove Sirine B; do By,

e razlika prva dva formanta |Fy, — F}|,

e energija F,

e promena energije AF,

Ovaj pristup podrazumeva poznavanje leksickog sadrzaja govora, tj podpada pod prepoznavanje
govornika u zavisnosti od teksta. Sa druge strane, za GMM to nije slucaj, ve¢ se MFCC
karakteristike koje su bile ulaz u GMM koriste cele recenice. Takode smo eksperimentisali i sa
izracunavanjima MFCC samo na delovima rec¢enice koji su markirani kao neka od fonema, kao i
samo na vokalima, medutim nismo dobili poboljsanje u odnosu na osnovno izrac¢unavanje [20].
Klasifikacija govornika na osnovu segmentalnih karakteristika vrsi se izracunavanjem udaljenosti
svake od karakteristika u test recenicama od krarakteristike u modelu:

mode. ) k B es ) k
Ad(z, kar) = Imeanmode(z, kar) — meanies (@ ar)\’x € {foneme, grupefonema}. (E.1)
MeaN model (T, kar)
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Ukupan rezultat udaljenosti test recenice od modela govornika dat je formulom:

D= Z cp(kar) - Z Ad(p, kar)+ (E.2)

kar€karakteristike pE foneme
+ g cg(kar) - E Ad(g, kar) (E.3)
karckarakteristike gEgrupe fonema

gde su cp(kar) i cg(kar) eksperimentalno utvrdeni koeficijenti, dati tabelom E.1:

Tabela E.1: Koeficijenti segmentalnih karakteristika za foneme i grupe fonema

Karakteristika ‘ cp cg

E 0.18 | 0.10
AE 0.19 | 0.09
F-F 0.55 | 0.15
B, — By 0.12 | 0.05
R 0.15| 05
AT, 0.20 | 0.10
[F2 — F1] 0.30 | 0.05

E.2 Rezultati eksperimenata

Eksperimente smo sprovodili na bazi govora TEVOID [106] u osnovnoj varijanti sa 16 govornika
i manualno obelezenim granicama fonema, kao i na prosirenoj varijanti ove baze sa 50 govornika
i automatskim obelezavanjem granica fonema. Rezultati koje smo dobili koris¢enjem svake
pojedinacne karakteristike prikazani su u tabeli E.2, dok su rezultati klasifikatora na osnovu
segmentalnih karakteristika, GMM i hibridne klasifikacije prikazani u tabeli E.3.

Tabela E.2: Procenat prepoznavanja govornika na osnovu svake od koriséenih karakteristika,
usrednjenih na nivou foneme i grupe fonema, kao i broj konfuzija muskih i zenskih govornika.

Fonema Grupa Fonema
Karakteristika | PP[%] | m/z konf. | PP[%] | m/Z konf.
E 25.88 902 25.78 926
AFE 16.75 889 18.26 933
F —F} 56.69 137 45.56 323
By — By 37.60 392 33.50 483
Ey 33.59 12 34.86 12
AFy 14.94 502 14.65 434
|F2 — F1| 28.61 551 20.07 750
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Tabela E.3: Rezultati sistema za prepoznavanje govornika upotrebom segmentalnih
karakteristika, GMM i hibridnog pristupa

‘ TEVOID16 ‘ TEVOID50
[%] m /7 konfuzije m /7 konfuzije
SF 84.23 11 68.69 26
GMM 91.75 6 95.84 7
GMM+SF 95.12 0 95.84 1

E.3 Rezime i zakljucci

Ovi rezultati pokazali su da je moguce poboljsati sisteme za prepoznavanje govornika koris¢enjem
leksickog sadrzaja govora. U ovom konkretnom slucaju klasifikacija na osnovu segmentalnih
karakteristika poboljSava rezultate koji se dobijaju na osnovu GMM.

Pristup modeliranju govornika analizom segmentalnih karakteristika fonema znacajan je kao
fundamentalno istrazivanje glasa. Znacaj se sastoji u transparentnosti dobijenog modela. Vred-
nosti segmentalnih karakteristika govornika imaju fizicko znacenje i samim tim bliske su ljud-
skom razumevanju i opazanju. Modeli govornika kao sto su GMM, i-vektori, DNN, HMM, itd,
u tom smislu su kao crna kutija - modeli govornika opisani hiljadama apstraktnih parametara
koji nemaju fizicko znacenje.
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ofpazay uzjaee o UCMOSEMHOCM WMAMNAHE U eAeKmpoHcke sepauje doxmopckoz pada
HE]HBE[ 0 HCTOBEETHOCTH IITAMIIAHE H €JIEKTPOHCKE EEPEHiE AOKTOpPCKOr

paja

Hme 1 npesHMe ayTopa Munaua Munomesuh

5026/2012

Bpoj HHaekca

EwﬂHjCKH npﬂrpaM prﬂBﬂ:ﬂH:lE CHCTeMHMA H Oﬁpﬂ,ﬂ;ﬂ CHTrHAaJa

Hacnos paja HAeHTHOHKALjA TOBOPHHKA ¥ YCIOBHMA eMOTHEHOT TOBOPA

MenTtop _AP Hemko Bypoeuh, pegoenu npodecop

Hsjapmyjem fga je wramnaHa Bep3ja Mor JOKTOPCKOr paja HCTOBETHA eJeKTPOHCKO|
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OBM NHYHH MOJAIM MOTY ce 06jaBMTH Ha MPEKHWM CTPaHMIlaMa AWUTHTaNHe GUOIHOTEKE, ¥
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ofipazay uzjoee o kopuihersy

H3jaesa o kopumhemy

Opnawhyjem  Yuupepawrercky 6Gubnuorery Crerozap Mapkosuh” na vy Jlurvranuu
pPeno3vTopHjyM YHHBep3uTeTa Y bBeorpagy yHece MoOjy JOKTOPCKY OHCEpPTALM]y MM0J
HaCJ0BOM:

HpoenTndurkauuja roeopHHKA ¥ YCJIOEHMAa eMOTHEHOT FOEOpPA

Koja je Moje ayTopCcKo AeJo.

JlMcepTalujy ca CBHM NpUJI03HMMa Mpejaoc/ia caM y eJIeKTPOHCKOM (gopMaTy norojHoM 3a
TpajHO apXHBHpPaHE.
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cajpKade y ojabpanoM THny avuenue Kpearuede 3ajeguuue (Creative Commons) 3a kojy
caM ce oAJy4Ho/na.

1. Ayropcreo (CC BY)
2. AytopcTeo — HekoMepuMjanHo (CC BY-NC)
3. AyTopcTeo — HeKoMepuHjanHo — 6ez npepaaa (CC BY-NC-ND)
}-’TOPE‘I"BO — HEKOMEPIHjAJIHO — IEAHTH noj HeTHM yoinoerMa (CC BY-NC-5A)
5. Ayropcrso - Ges npepaga (CC BY-ND)
6. AyTopcTeo = AesuTH noj Hetum yenosuma (CC BY-5A)

(MonuMmo a2 3a0KpyKHTE CAMO jeJHY 0J] lWecT NoHYEeHUX IHLeHIH.
KpaTak onuc AHLEHIH je CACTABHM JIE0 OBe H3jaBe).
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1. AyropcTtBo. [03B0/baBaTe YMHOMKABANLE, JHCTPHOYVIH]Y H jaBHO CAONIITABRAME Aefna, W
npepaje, ako ce HaBeJe WMe ayTopa Ha HauvH ojpeheH oj cTpaHe ayTopa MM JaBaola
JIHLEHLE, YaK M y KoMepldjanHe cepxe. OBo je HajenoboAHH]a 0/] CBUX JIMLIEHLIH.

2. AyTopcTBO - HeKOMepuHjaaHo. [o3zpo/bapaTe YMHOMKABAE, JHUCTPHUOYVLM]Y W jaBHO
caomiuTaBarke JleNia, H Npepajie, ako Ce HaBeje HMe ayTopa Ha HauuH ogpeheH oj cTpaHe
ayropa MM Aasaoua aduedue. Osa THLEHNA He 103B0/LaBa KOMepLHjaHy yinoTpeby aena.

3. AyTOpCcTBO - HeKOMepuHjaaHo - 6e3 npepaga. Jozpomasate YMHOMABAKE,
JHCTPHOYLH]Y W jaBHO caomUTaBamke Jena, 0e3 npoMeHa, npeobJHKOBaka HWIH ynoTpebe
Aedia }? CBOM AI’.’J‘I}I’, aAKD Ce HdBe/Je HME El}"l‘ﬂp::l Ha HAYHH U,qpl'_‘h{_‘l-l (i} C"I"PEIHL‘ H}FTUPH HJH
JaBaoua auueHie. OBa JHLEHIa He J03B0O/baBa KOMepLUMjaaHy ynoTpeby gena. ¥ ogHocy Ha
CBE OCTaJge JHUEHLE, OBOM JIHIEHIOM C2 O'pAHHYaBA4 HEIj gehu obMM npaega I{[]pHLUhE'H:-E Aeid.

4. AyTOpCTBO - HeKOMepUHja/HO - JAe/JHTH MNoJ HCTHM yoiloeHMa., [loapossapare
YMHOMABAKEe, JUCTPHOYUHjY M jaBHO CAoMIUTABAHKe Jefa, W [pepaje, aKo Ce Hapele HMe
ayropa Ha HayMH oapeheH oji cTpaHe ayTopa MJAM [JaBaola JHIEHIE M ako ce npepaja
AUCTpHUOYHpa [0J WCTOM MAH CIH4YHOM JuueHuoM. OBa nuueHUa He [J03B0/baBa
KOMepuHjaaHy ynoTpeby fena u npepaja.

5. AyropcTBo - 6Ge3 npepaja. Jlo3Bo/kaBaTe YMHOKABAHKE, JHUCTPHOYVUM]Y M jaBHO
caoniuTasate jAea, 6e3 npoMeHa, npeobAMKOBaba UK yrnoTpede jea y CBOM JIely, ako ce
Hapejle MMe ayTopa Ha HauuH ojpehen on crpane aytopa waM jgapaoua Juuedie. Osa
JIMLEHLA J103B0/BABA KOMEPLMjANIHY YIIOTpesy Aena.

. AYTOPCTEO - A€JHTH N0J HCTHM YcaoBHMA. /Jlo3Bo/baBaTe YyMHOMKABAE, THCTPHOYVIIH]Y
H jaBHO CAOMIITABAKE Je/a, H Mpepaje, ako ce HagejJe HMe ayTopa Ha HadyMH oapeheH of
CTpaHe ayTopa WJH JABaolla JHIEHIE H aKo ce npepaja AMcTpHOyHpa moj HCTOM HJIH
CAMYHOM JHLeHuoM. OBa AHMUEHUA J03B0/6ABA KOMEPUHjaJHY ynoTpebdy aena v npepaja.
Cnuuna je codTEepCcKUM JHLEHIlAMa, 0JJHOCHO JIHLEHIl[aMa 0TBOPEHOT KoJa.
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