1 Asmens atpazinimaspagal balsa

1.1 Atpazinimo pagal balsa uzdaviniai
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1 paveikslélis. Asmens atpazinimo pagal kalba algoritmu klasifikacija

Asmens identifikavimpo ir verifikavimo uzdaviniai Asmens balso verifi-
kacijos atveju atlieckamas palyginimas vienas su vienu, t. y. asmuo pareiskia savo
tapatybe, pasako kalbos pavyzdi ir tuomet jo balso pavyzdys palyginimas su
anksc¢iau irasytais to asmens kalbos pavyzdziais. Jei pasakyto kalbos pavyzdzio
panasumas i anksc¢iau pasakytus kalbos pavyzdzius virSija pasirinkta slenksti, as-
mens tapatybé patvirtinama (verifikuojama); priesingu atveju asmens tapatybeé
nepatvirtinama (asmuo neverifikuojamas). Verifikacijos uzdavinys nattraliai ky-
la ribotos prieigos sistemose, pasienio kontrolés punktuose. Kiekvienas verifi-
kacijos algoritmas daro dvieju rusiuy klaidas: tam tikras autentiskuy balsu yra
neverifikuojamas ir tam tikra dalis apsisaukéliy balsy yra patvirtinama auten-
tiskais. Pirmoji klaida isreiksta procentais zymima FRR (angl. False Rejection
Rate), o antroji FAR ( angl. False Acceptance Rate). Siy dviejy klaidy procentineé
reik8més priklauso nuo pasirinkto sprendimo slenkscio reikdmeés; kuo didesnis pa-
nagumo reik§miy slenkstis, tuo didesnis FRR ir mazesnis FAR, ir, atvirksciai, kuo
mazesnis slenkstis, tuo mazesnis FRR ir didesnis FAR. Parametrinés kreivés.

o(t) = FAR(t),



y(t) = FRR(t),

kur parametras ¢ yra pansumo reiksmiy slenkstis vadinamas DET ( Detection
Error Tradeoff) kreive ir vizualiai ivertina diktoriaus balso verifikacijos algoritmo
kokybe. Kuo DET kreivés grafikas zemesnis tuo verifikacijos algoritmo kokybé
geresne.

Identifikacijos atveju atliekamas vienas su daugeliu arba vienas su N pa-
lyginimas. Siuo atveju asmuo neprisistato ir balso identifikavimo sistema turi
rasti ir pateikti tolimesnei analizei labiausiai panaSius i duoto kalbétojo Snekos
pavyzdzio balsus i$ turimos diktoriy balsu pavyzdziu duomeny Balso identifika-
vimo uzdavinys kyla kriminalistikoje, kai, pavyzdziui, teismas duoda sankcija pa-
siklausyti asmens pokalbiy ir reikia automatiskai identifikuoti kokio asmens kal-
bos irasas uzfiksuotas. Teismuose taip pat uzsakomos asmens balso ekspertizés,
kuriy vienas tiksly identifikuoti kokiy asmenuy balsai girdimi teismui pateiktuo-
se iraSuose. Identifikuojant asmeni pagal jo kalbos pavyzdi, yra apskaic¢iuojami
pateikto identifikavimui balso pavyzdzio panasumai iki visu turimy asmenuy balsu
pavyzdziu ir gauti panaSumai surtiSiuojami pateikiant vartotojui labiausiai tikétiny
balsy sarasa. Didziausio panasumo balsy pora pateikia hipoteze apie kalbétojos
tapatybe. Egzistuoja du identifikavimo uzdavinio porusiai: atviras ir uzdaras.
Atviro uzdavinio atveju néra zinoma ar pateiktas kalbos pavyzdys is vis priklau-
so kokiam nors turimos duomenuy bazés asmeniui ir pradzioje reikia nuspresti ar
balso pavyzdys priklauso kokiam nors duomenuy bazéje esan¢iam asmeniui ir, jei
priklauso, rasti ta asmeni. Uzdaros aibés atveju is anksto zinoma, kad pateiktas
identifikavimui balsas priklauso duomenuy bazéje esan¢iam kokiam nors asmeniui
ir identifikavimo metu reikia rasti asmeni, kurio balsas panasiausias i pateiktam
identifikavimui balsa. Uzdaros aibés uzdavinys yra lengvesnis, nes $iuo atveju as-
muo, kurio balso panasumas didziausias i pateikto kalbos pavyzdzio panasuma,
gali buti identifikuotas kalbétoju, o atviros aibés atveju reikia dar papildomai
nuspresti ar didziausio panasumo balsas yra to paties asmens ar ne. Verifikacijos
uzdavinys yra atskiras atviros aivés identifikavimo atvejis, kai N = 1.

Asmens identifikavimo algoritmuy kokybé vertinama eiliskumo ( angl. ran-
king) kreive. Piesiant Sig kreive abscisiy asyje atidedamas skaicius nuo 1 iki N, o
ordinaciy aSyje atidedamas kaupiamasis procentas kokia dalis buvo identifikuota
x aSies vietoje ir maziau.. Pavyzdziui, tarkime N=5 ir identifikacijai buvo pa-
teikta 20 kalbos pavyzdziu. Tarkime, remiantis balsy poru panasumu, 11 kalbos
pavyzdziu buvo teisingai identifikuota pirmoje vietoje, 4 antroje, 3 trecioje , 0
ketvirtoje ir like 2 benktoje vietoje. Tuomet $io kalbanciuju balsy identifikavimo
uzdavinio eiliskumo kreive sudarys taskai

(1,55), (2, 75), (3,90), (4,90), (5, 100).

Priklausantis ir nepriklausantis nuo teksto asmens kalbos identifi-
kavimas Kitas kriterijus pagal kuri skirstomis asmens balso identifikavimo
uzdaviniai, yra sakomo teksto tipas. Jei sakomas tekstas zinomas i§ anksto ir
yra tas pats prisistatymo ir duomenuy bazeés irase, tokiu atveju sakoma, kad as-
mens balso identifikavimo algoritmas priklausantis nuo teksto. Priklausantis nuo



teksto asmens balso identifikavimo sistemos reikalauja zymiai trumpesniy rbal-
so pavyzdziu trukmiu. Pavyzdziui gana patikimam asmens balso identifikavimui
gali pakakti trumpos frazés, pvz. AS esu Jonas Jonaitis, mano tabelio numeris
123. Kita algoritmuy rusis identifikuoja asmeni nepriklausomai nuo sakomo teks-
to. Siuo atveju kalbos pavyzdzio trukmé turéty biti triju-penkiy min. Taip yra
todél, kad tik tariant pakankamai ilgai teksta susikaupia pakankamai patikima ir
stabili balso atskiry elementu statistika, kuri leidzia patikimai atpazinti kalbantiji
pagal jo balsa. Nepriklausomu nuo teksto algoritmu privalumas, kad jai parem-
tas asmens identifikavimo sistemas sunkiau apeiti. Pavyzdziui priklausancia nuo
tariamo teksto sistema nesunku apeiti isirasius is anksto zinoma kalbos pavyzdj
ir ji igarsinant prisistatymo metu. Yra ir tarpinis variantas, kai sakomas tekstas
néra i§ anksto zinomas, taciau visy tariamuy atskiry zodziy pavyzdziai turimi
kalbos pavyzdziy duomeny bazéje. Tipinis pavyzdys: irasy bazéje saugomi visy
galimy deSimtainiy skaitmenuy tarimo pavyzdziai, o prisistatymo metu prasoma
pasakyti i§ anksto nezinomo daugiazenklio skaiciaus pavyzdi. Tokia sistema pri-
sistatymo metu taip pat nereikalauja ilgy kalbos pavyzdziy ir ja sunku apeiti su
i§ anksto pasiruosStais irasais.

Priklausanéiy ir nepriklausan¢iy nuo teksto asmens balso identifikavimo algo-
ritmai naudoja skirtingas technikas. Priklausancio nuo teksto atveju populiariis
tokie metodai:

1. Laiko mastelio keitimo, DTW ( angl. Dynamic Time Warping), (Rabiner at
all, 1978, White, Neely, 1976), technika. Si technika elegantiskai issprendzia
skirtingu grei¢iu sakomuy to paties teksto.

2. Pasléptojo Markovo modelio, HMM ( angl. Hidden Markov Model) [Rabiner,
Juang, 1986]

Nepriklausomose nuo teksto asmens balso identifikavimo sistemose dominuoja
tokios technikos:

1. Gauso misinio modelis GMM (Gaussian Mixture Model) (Reynolds, 1995)

2. Vektorinio Kvantavimo (VQ, Matsui, Furui, 1992)

3. Aritmetiné Harmoniné Sferiskumo metrika (Harmonic Sphericity measure,
AHS, Bimbot, Mathan, 1993)

4. Tvairios pasléptojo Markovo modelio variacijos (Hidden Markov Model, HMM)
[Rabiner, Juang, 1986]

Nepriklausomos nuo teksto sistemos turi papildoma informatyvuma, nes kiekvie-
nas kalbétojas turi individualia dazniausiai naudojamu zodziy statistika, kuria
ivertinus galima panaudoti kaip papildoms informacija identifikuojant asmeni.

1.2 Kalbos pirminis apdorojimas

Pradzioje rekomenduojama paryskino kalbos signalo aukstus daznius. Tai atlie-
kama pritaikant pradiniam kalbos signalui x = x(t) toki filtra:

y(t) = z(t) — ax(t — 1).



Filtro parametras ¢ imamas i§ intervalo [0.95, 0.99] ir priklauso nuo skaitmeni-
nio kalbos signalo im¢iy daznio. Kai kurie autoriau sitilo adaptuoti parametra a
kiekvienam apdorojamam kalbos kadrui parenkamas adaptyviai. Dazniausiai a
reiksmé parenkama eksperimentiniu biidu maksimizuojand asmens kalbos iden-
tifikavimo ir verifikavimo kokybe. Jei Sio parametro reiksmé mazai gerina at-
pazinimo kokybe, sitiloma i$ vis praleisti Sia filtravimo procedura.

Pradinis kalbos signalas dalinamas i kadrus, kuriems pritaikoma lango funk-
cija, kad sumazinti krastiniy trukiy signalo reikSmiu jtaka apskaic¢iuojamiems
kalbos kadro pozymiams. Kiekvieno kadro trukmé yra 20-30 milisekundziu. Kad
padidinti kadry kieki ir padaryti gretimu kadry pozymius maziau trukius, nau-
dojamas gretimy kadru persidengimas ir dazniausiai laiko trukmé tarp gretimuy
kadry pasirenkama 10 milisekundziu. Sios kadry trukmeés patikrintos empiriskai
ir pagristo zmogaus kalbos dinamikos iverciais. Kadangi per sekunde pasako-
mas apie deSimt fonetiniy vienety turintis signalas, tai, siekiams kadre paimto
signalo stacionarumo, jo trukmeé neturi virsyti 1/10 = 0.1 sek. Kadangi dalis
fonetiniy vienety gali buti kelis kartus trumpesni uz vidurki, tai rekomenduo-
jama vieno kadro trukmé 20-30 milisekundziy. Tokios trukmeés signalo spektro
ivercio skiriamoji geba 100 hercu. Toliau mazinant kadro trukme mazéty kadro
spektro skiriamoji geba, kas yra nenaudinga, nes vyru kalbos pagrindinio tono
(balso stygu virpéjimo daznis) reikSmeé svyruoja apie 100 hercuy. Lango funk-
cija dazniausiai pasirenkama Hammingo arba Hanningo. Abu langai sumazina
krastines kalbos kadro reikSmes, o tai padidina signalo/triukémo santyki dazniy
srityje. Greitoji Furjé transformacija (FFT, 1965)-(FFT,1989) atspindi kalbos
kadro spektrine sudéti. Kad atlikti diskreciaja Furjé transformacija greitai, kad-
ro im¢iy skai¢ius padidinamas iki artimiausio dvejeto sveikojo laipsnio papildant
signalg krastuose reikiamu kiekiu nuliais.

Reziumuojant, isvardinsime naudojamas pirminio kalbos signalo apdorojimo
proceduras.

— Detektuojami ir eliminuojami tylos ir nedidelés energijos kalbos fragmentai.

— Kalbos sigalas paryskinamas naudojant pirmos eilé filtra 1 — 0.95z.

— Kalbos irasas suskaidomas i 30 msek. trukmeés fragmentus ( kadrus ) naudo-
jant 20 msek. kadry persidengima,.

— Kiekvieno kadro imtys apdorotos naudojant Hanningo langa.

1.3 Meluy skalés Kepstras

FFT modulio kvadratas isreiskia kalbos kadro galingumo spektra. FFT galingu-
mo spektro ivertis labai nereguliarus, todél daznai naudojami juostiniai kalbos
signalo filtrai, kuriy centrinio daznio reikSmé ir juostos plotis charakterizuo-
ja filtra. Juostini spektro filtra galima parametrizuoti naudojant filtro kairiji,
centrinj ir desiniji daznius. Filtras gali buti trikampiu ar eksponentiniu.. Imituo-
jant zmogaus klausos charakteristikas, juostiniy filtry centriniai dazniai kei¢iami
panaudojant Bark arba Melo skale. Melo skaléje trikampiy juostiniy filtry cent-

riniai dazniai apibréziami tokia taisykle (Fant and Gunnar, 1968):

iy

1 = 10001 1+ ——
el ng( + 1000



Egzistuoja sudétingesni Melo skalés dazniy apibrézimai, bet ju visu esmé ta pati:
iki 1000 hercy centriniai dazniai kei¢iami beveik pastoviu zingsniu, o didesniems
dazniams pradeda logaritmiskai didéti. Toliau imamas FFT galingumo spektro
logaritmas, dauginamas i$ 20, kad gauti spektro reikmes decibelais (dB), ir dau-
ginamas i§ centruoto trikampio lango jvertinant svertinio spektro reiksme. Tokiu
budu kiekvienas kalbos kadras aprasomas pozymiu vektoriumi, kurio dimensija
priklauso nuo trikampiy filtru kiekio, o kiekviena komponenté yra spektro lo-
garitminio galingumo tam tikroje dazniu juostoje svertiné verté. Taciau tokie
pozymiai turi perteklinés informacijos, todél atliekama papildoma transformaci-
ja. Dazniausiai ta transformacija yra diskrecioje kosinusy transformacija, kurios
rezultatas vadinamas kepstro koeficientais: (Bogert at all, 1963), (Oppenheim
and R.W. Schafer, 1968):

K
Cn = ZSkcos((n_ 0’5)1((]?_ 0’5)7T), n=12,...,N.
k=1

Cia K yra Melo skalés spektro galingumo logaritmuy reikdmiy S, kiekis, o N <
Kyra kepstro koeficienty skai¢ius.

2 Kalbos modeliavimas
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2 paveikslélis. Tipiné automatinio asmens atpazinimo pagal balsa schema

2 pav. pavaizduota bendra kalbanc¢iojo atpazinimo schema. Aprasydami kiekviena
schemos modelj rémémeés (Bimbot at all, 2004) saltiniu.



2.1 Tiesiné prognozé

Poliniame tiesinés prognozés ( angl. Linear Prediction (LP) ) modelyje kalbos
signalo reikémeés x,, aproksimuojamos ankstesniy reiksmiy tiesiniu dariniu (Ita-
kura and Saito, 1968):

P
Tp = — E aRTn— + Gey,

n=1

kur P yra LP modelio eilé, aj, tiesinés prognozés koeficientai (angl. linear predic-
tion coefficients, LPC), G zadinimo signalo stiprumas ir e,, normuotos energijos
Saltinio signalas. LPC parametrai surandami minimizuojant aproksimacijos

P
i‘n = - § AfTn—k
k=1

vidutine kvadratine paklaida. Kaip taisyklé saltinio reikSmés e, yra nemode-
liuojamos. Tai néra idealus sprendimas, nes Saltinio signale yra informacija apie
pagrindini tona, kuris naudingas identifikuojant kalbantiji. Tai galima kompen-
suoti tiesiogiai ivertinant vokalizuoty kalbos fragmentu pagrindini tona. LP mo-
delio spektras apibréziamas formule

G G

H(Z) = 1+ka:1 akz—k A(Z)’

kur A(z) atvirkstinis P-osios LP polinio modelio filras. Minimizuojant vidutine
paklaidu z,, — Z,, = €, kvadratine paklaida, tiesinés prognozés koeficientams gau-
nama tiesiniy lygéiu sistema, kuri lengvai ir greitai iSsprendziama kompiuterio
pagalba.

3 paveikslélis iliustruoja Lietuvisko garso a skaitmeninj irasa, o 4 - jo spekt-
ro jverti gauta trimis skirtingais metodais. Juoda kreivé zymi FFT galingu-
mo spektro logaritma, zalia - 8-osios eilés LP modeliu gauta to paties garso
spektro ivertinta, o mélyna - to paties LP modelio, kurio eilé du kartus di-
desné (P = 16). Bendrai FFT spektry jver¢iai pasizymi perdétu detalumu ir yra
nestabiltis maziems kalbos signalo pozy¢iams ar kadro pradzios poslinkiui. LP
modeliu gautas spektro ivertis yra FFT spektro ivercio tam tikra gaubiamoji,
kurios detalumas priklauso nuo modelio eilés P..

2.2 LP modelio kepstro koeficientai

LP modelio koeficientai apskai¢iuojami kiekvienam kalbos fragmentui. Tiesio-
giai asmens identifikavui tiesinés prognozés koeficientai naudojami retai. Taip
yra dél to, kad aj parametrai nestabilis maziems signalo poky¢iams ir neturi
skaidrios fizikinés interpretacijos. Yra zinoma, kad kepstro koeficientus galima
ivertinti tiesiniais prognozés koeficienty dariniais. Jei modelio eilé P artéja i be-
galybe, aproksimacijos virsta lygybemis (LPCC, 1977).. Tiesineés israiskos, kurios
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konvertuoja LPC koeficientus i LP kepstrinius koeficientus (LPC { LPCC) yra
tokios:

co =InG,
m—1
Cm:am“'zickam—ky 1<m<P,
m
k=1
m—1 k
Cm = Z —Cr g, ™M > P.
m
k=m—P

Papildomi pozymiai Melo skalés arba LP kepstro koeficientai suteikia gali-
mybe lengvai sumazinti kanalo itaka. Stacionartis kanalo iSkraipymai apytiksliai
itakoja signala kaip tam tikras filtras. Kadangi kepstro koeficientai ivertinami
panaudojant galingumo spektro logaritma, kanalo filtras pavirsta adityviu na-
riu. Kadangi $is adityvus narys apytiksliai pastovus visiems kadrams, ji galima
eliminuoti apskaic¢iuojant visy kadru kepstro koeficienty vidurki ir ji atimant
is kiekvieno kadro kepstro koeficienty. Si operacija vadinama kepstro vidurkio
atémimu ( angl. cepstral mean subtraction, CMS ). CMS operacija zenkliai padi-
dina asmens balso identifikavimo kokybe kai yra stacionarts kanalo iskraipymai.
Tokie iskraipymai atsiranda kai lyginamujuy ir tiriamujuy balsai iraSomi skirtin-
gomis priemonémis (pavyzdziui skirtingais mikrofonais, skirtingose aplinkose,
pvz. kambarys vs. lauko salygos). Taciau CMS technika nesumazina adityvaus
triuksmo.

Kepstro koeficientai nesuteikia informacija apie kalbos signalo dinamika. Tuo
tikslu sitiloma naudoti gretimu kadry kepstro koeficienty pirmosios ir antrosios
eilés skirtumai A ir AA. Sie parametrai aproksimuoja pirmosios ir antrosios eilés
kepstro koeficienty igvestines (Furui, 1981). Sios isvestinés jvertinamos tokiomis
formulémis:

l
A" — Dbt KCmtk
= s T
D k=1 |F]
l
A — Dbt Fomin

b

S et B2

kur ¢ su virSutiniu indeksu m zymi m-ojo kadro kepstro koeficientu vektoriu, o
parametras | = 1,2 arba 3.. Pirmoji kepstro koeficienté komponenté ( c= InG )
yra neinvariantiska jrasymo salygoms (garsumui) ir todél nejtraukiama i pozymiy
vektoriu, taciau A ir AA nejautrus iraSymo salygu garsumui ir todél juos gali-
ma itraukti i bendra kadro pozymiuy vektoriu, kuris naudojamas asmens balso

3

identifikavimui.



3 Kalbanciuju modeliai ir ju palyginimas

When speech utterance is represented as a sequence of feature vectors it is called
that features of the signal are extracted. To have possibility to compare extracted
features the same type of features are selected and for target and for investigati-
ve speech examples. However different utterances have different textual content,
have different duration and therefore directly frame-by-frame comparison of fe-
atures can not be done. In this section we will provide an short introduction to
features matching techniques. There are known two groups of measures that are
used for estimation of speech utterances. The first group construct a statistical
model for measured features vectors. If features f are K dimensional vectors a
density function d = d(f) that maximizes likelihood of observed features of the
frames is constructed. If at authorisation process is observed speech frame with
features vector f, direct substitution of f to d(f) gives likelihood of that frame for
the target speaker with the density function d = d(f). Such substitutions should
be done for each frame and an average d(f) value represents similarity measure
of the two speakers models. Much quicker comparison of the two voices can be
done by constructing density function and for investigative voice and estima-
ting probability that two densities correspond to the random source of features
vector f. Another type of measures directly compares pairs of features vectors
that correspond to different frame of the target and investigative voice and a
global measure of similarity is constructed from local comparisons of similarity
of pairs of frames. This technique is called template matching, is more intuitive,
and as rule, is more expansive. The both types of measures have their merits
and demerits, and therefore their combination is often used.

3.1 Sablony modeliai

In simplest template model only a single template f, which is the model target
speech, is used. Template f belong to the linear space of all possible features
vectors an can be defined as mean vector of features vectors of speech frames.
Such choice minimizes mean square euclidean distance error between a fixed

template and the all frames features vectors. If we have f*, m = 1,2,..., M,
features vectors of the M frames of a target voice, than target speaker template
would be u
fo 2=t I
M

Distance between feature vector f™ of a investigative m-th frame and target
model fis expressed by

A" B = /(" —HTW(E" —F).

Here Wis a features components weighting matrix. Euclidean distance is defined
by identity matrix, covariance matrix of frame features vectors define Mahala-
nobis distance. If initial features vectors are transformed to the space that basis
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consist of orthogonal eigenvectors of the covariance matrix, the Mahalanobis dis-
tance is equal to Euclidean distance and computational cost the latter is much
smaller (is proportional to the dimensionality of features vector) ( Duda and
Hart, 1973).

3.2 Dinaminis laiko mastelio keitimas (DTW)

If speaker recognition is text-dependent or text-prompted with vocabulary co-
vered in saved utterances data-base, template matching is an intuitive and often
used in speaker recognition. The idea is that even the sane text examples spoken
by the same person are more similar than the ones of different speakers. The
voice recognition becomes more easer if different speakers cooperate with autho-
rization system and pronounce personalised utterances as I am Jonas Jonaitis,
engineer, my personal number 375 and I am Petras Petraitis, my job position is in
support division, personal number 781. It is naturally expect that average value
of frame-to-frame distance of both utterances of the same text should be good
discriminative characteristic for recognition of the claimed speaker. However in
text-dependent and text-prompted case we will face by small variations in speed
by which utterances are spoken. Dynamic Time Warping (DTW), (Rabiner at
all, 1978) gives an elegant solution which in some sense optimally arranges the
frames that should by paired in comparison of two utterances. The cost of DTW
algorithm is moderate since in general distances between the all frames of two
utterances should be estimated that consist qudratic complexity. Let suppose
we have {f', £, ..., f"} investigative voice features vectors and {f'l,?g, . ,f'M}
target voice features vectors. Than DTW algorithm gives non-decreasing set of
indexes j(1),4(2),...,7(L) € {1,2,..., M} that minimizes with some additional
conditions the average distance
e Ef\n/lzl d(fm’ f‘7(m))

(£, F) = 7 .

Figure 3 illustrates identical alignment j(m) = m of frames of two curves that

i [ [ ] i h
" )
i i It
| 1 | 1 1 1 1 1

laikas laikas

5 paveikslélis. Kalbos kadry atitiktis be islyginimo (kairiau) ir su DTW
islyginimu (desiniau)

have the same number of points (left part) and the one which minimizes average
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distance between two curves (right part). There are known some attempts to
explore DTW method for text-independent speaker recognition. However DTW
algorithm has quadratic complexity and text-independent speech examples are
much longer that that weights direct application of DTW technique in such
conditions.

3.3 Kalbos modeliy palyginimas vektorinio kvantavimo metodu

The main drawback of DTW templates matching approach is that this technique
does not work for text-independent speaker recognition. A direct on templates
matching of two speech samples would be estimation of distances or similari-
ties between all possible pairs of features vectors that correspond to two speech
utterances and minimization of the obtained distances matrix by columns and
rows and calculation of average minimal distances. However such direct approach
would lead to big computational cost. For example if we have two utterances of 3
and 5 min. length and distance between neighbour frames is 10 milliseconds, the
total number frame pairs similarity of which should be estimated will be 3x60x10
x 5x60x10 = 54 e 6 that sufficiently big number even for modern computers. Vec-
tor Quantization is an old well known technique which allows to reduce initial
number of vectors by rounding them to centroids that consist so called code-
book (VQ, 1987). Vectors of codebook are formed usually by some clustering
procedure. Size of the codebook ranges in speaker recognition from 32 to 2048
and has tendency to grow in last years. Let C denotes the codebook constructed
for target speaker vectors f', Than average quantization distance of investigative
voice features vectors " defines distance between the two speakers. Formally for
the distance we have such expression:

The vector quantization technique reduces computational costs and is often used
as one of similarity/distance measure for voices comparison. To increase speed
of comparison of two voices the features vectors of investigative voice can be
vector quantized too and than can be used distances or similarities between
codewords of the two vector codebooks however such approach decreases quality
of speaker recognition. Sometimes such double quantization approach is used for
initial selection or most similar pairs of voices that are further investigated by
traditional Vector Quantization modeling.

3.4 Artimiausiojo kaimyno metodas

Nearest neighbours (NN) method combines strength of DTW and VQ methods.
Unlike the VQ method, NN method keeps all features vectors of the target data
(NN, 1993). For each test session frame is found the most similar enrolled target
frame and inversely for each enrolled target frame is found the most similar test
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session frame and the two series of minimal distances are averaged, This method
is computationally most costly however gives the best results in recognition of
text-independent speakers when the recognition is done by templates matching
methodology.

3.5 Stochastiniai modeliai

Templates methods work well for text-dependent speaker recognition however
are expansive and not state of the art quality when one needs text-independent
recognition. In stochastic approach a density function is constructed which maxi-
mizes likelihood to observe features vectors that are observed for target speakers.
For each target speaker a separate density function is constructed. Then esti-
mating likelihood to observe features vectors of unknown speaker for all target
models gives measure of probability that the unknown speaker has identity o a
target speaker. So we have set of conditional probability distribution functions
with the number of conditions equal to the number of target speakers. Condi-
tional probability density function (pdf) of a target speaker is estimated from
the set of training features vectors and can be parametric on non-parametric. In
any case (parametric or non-parametric pdf) probability that features vectors
of unknown speaker are generated by the claimed target model can be estima-
ted. This probability gives unnormalized matching scores. To build parametric
model, a specific form of pdf should be assumed and then the free parameters
of the model are determined by maximization of likelihood of observed training
features vectors. One possible assumption may be that the pdf is the multiva-
riate normal density function. Then the free parameters of the model would be
mean vector p and covariance matrix C of the multivariate normal distribution.
In this case value

“—#OTC_%f—N%
. .

p(f"| lyginamojo modelis ) = v/ ZW_K\C|_1/2 exp(—

Here K is dimension of frame features vector, —C— is determinant of the

covariance matrix. Having features training vectors fl,l =1,...,L, mean vec-
tor and covariance matrix of target model can be estimated by the following
expressions:

D vt
L ?

SEE - -w”
C==! T :

Here . denotes point-wise multiplication. However multivariate normal distribu-
tion is too simplified approximation of real training vectors and therefore often
is used Gaussian Mixture Model (GMM) in which density function is normalized
sum of a few different multivariate normal distributions. We will give more detai-
led description of this model later. Although strictly speaking speech frames do
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not provide independent features vectors it is assumed its independence that al-
lows to estimate conditional probability of unknown speaker simply multiplying
frames probabilities. Another very popular stochastic model is Hidden Markov
Model (HMM) ( Rabiner, Juang, 1986). Hidden Markov Model is double embe-
dded stochastic process in the sense that the stochastic process is not directly
observable. The HMM is defined by

1. finite set of states 2. NxN matrix of transition probabilities , that means
transit at next time moment to the state j if we were at state i at current time.
It is assumed that transition probabilities do not depend on time. 3. finite set of
M observable symbols , 4. NxM matrix of probabilities , that means probability
to observe symbol at state, 5. N probabilities that define state probabilities at
initial moment.

Having observations set and HMM it is easy to calculate probability of such
observation. However in practice HMM should be constructed from observations.
For fixed parameter N the rest of HMM parameter and sequence of states are
chosen by maximizing probability to have the observations set under the model
and the states sequence. The two problems are solved using Baum-Welch and
Viterbi algorithms (Juang, Rabiner, 1991)

3.6 Gauso miSinio modelis

The most popular stochastic model that long time is successfully applied for spe-
aker recognition is Gaussian Mixture Model (GMM). The authors of this method
are Reynolds and Rose ( Reynolds, Rose, 1995). In this model pdf function is
modelled by the expression:

I
p(f™] lyginamojo modelis ) = Zpigi(f),
i=1

kur

gi() = VI |Co| 2 ep( - T C ()

are shifted multivariate normal distribution and

I

pzZO, 7':17a1a Zplzl
=1

weight of the shifted and scaled normal distributions. The complete Gaussian
mixture density has I mean K dimensional vectors, KxK covariance matrices and
positive weights. However it is assumed often that covariance matrices have simp-
le structure, for example are diagonal, that save required for model memory and
simplifies estimation of the model. GMM model has simple interpretation. Spe-
ech signals are composed by different phonemes that can by clustered in features
space and each component of GMM density can represent a particular phoneme
and the weights of mixture represents frequency /probability of occurrence of that
phoneme. Mean vectors define acoustic positions of the phonemes and covariance
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matrices C; sharpness of localization of phonemes around their acoustic centre.
GMM has advantage over VQ approach since the latter can be interpreted as
an approximation of pdf by a discrete histogram with centers in codewords. On
the over hand codewords of V(Q can be used for initial positions of mean vectors
that are later tuned by iteration process that maximizes a posteriori probability
to observe training features vectors. Let A = (p;, s, C;), @ = 1,2,...,1I, rep-
resents parameters of the GMM. Than having target training features vectors

fl, l=1,2,...,I the GMM parameters are found by maximizing the a posteriori

probability
L

p@®N) = [ p@ 0.
=1
The a posteriori probability highly non-linearly depends on the model pa-
rameters that forces to apply some iterative process for maximization of the
probability. Having constructed GM target model the measure of corresponden-
ce of unknown voice to the target voice is simply estimated by

L
N = ] ),
m=M

where ", m = 1,..., M ,are features vectors of unknown speaker voice utteran-
ce.

4 Grupinés delsos pozymiai

4.1 LPC spektro fazés panaudojimas
kalbanciojo identifikamui

Yra iprasta kalbos ir kalbanc¢iojo atpazine naudoti $nekos fragmenty spektrinj
tanki. Kepstro koeficientai ir formancéiy pozicijos jvertinamos naudojant spektrinj
tanki, kuris isreiSkiamas vien spektro moduliu nenaudojant fazés. Toks pozitris
suformuotas gerai zinomais rezultatais apie zmogaus kalbos suvokimo specifika
eliminuoti informacija apie signalo spektro faze. Taciau neaiSku kuo remian-
tis daznai ignoruojama informacija apie kalbos fragmento perdavimo funkcijos
faze. Mes siulome LPC spektro faze panaudoti kalban¢iojo pozymiams aprasyti
ir pritaikyti ja automatiniam balso identifikavimui. Pozymius sudaro perdavimo
funkcijos gupineés delsos (group delay) pagrindu ivertinti kalbos atskiry kadry po-
liai. Poros pirmoji komponenté pazymi grupinés delsos maksimumo argumenta,
o antroji yra atsumo iki vienetinio apskritimo ivertis. Viso viename kalbos ka-
dre yra jvertinama iki 7-iy grupinés delsos maksimumuy. Pasitlyta dvieju kadry
panaSumo ivertinimo metrika, kuri remiasi aprasytais pozymiais. Metrika yra op-
timizuota nuo teksto nepriklausomam diktoriaus atpazinimui darant prielaida,
kad tiriamame kalbos irase gali buti keli kalbantieji. Atlikti tyrimai parodé, kad
pasitlyti kalbos pozymiai patikimai atskiria skirtingus kalbétojus ir gali biti
sékmingai kombinuojami su Mel keptro, formanéiy ir antiformanciy ir pagrindi-
nio tono pozymiais.
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4.2 Tiesinés prognozés modelis

Autoregresijos pagrindu apskaic¢iuotame tiesinés prognozés (LPC, angl. Linear
Prediction) modelyje kalbos signalo yra eliminuota. Todél pagal LPC modelj
ivertinta perdavimo funkcija

5(2) = —p2——, 2| =1,

P
szo apzP

Kiekvienam z suteikia informacija apie perdavimo funkcijos amplitude ir faze.
kuri neytakota pradinio kalbos signalo spektro fazé

Kalbanc¢iojo identifikavimo automatiniai atpazinimo algoritmai dar néra la-
bai aukstos kokybés lyginant su biometriniais identifikavimo algoritmais gristais
pirsty ar delny atspaudu, raineliy ar veidy pateikiama informacija. Musu galva
kalbos analizéje yra nepakankamai ivertinama informacija, kuria supeikia klbos
perdavimo funkcijos fazé. Tradiciniai galingumo spektru grista kalbos fragmentus
apraSantys pozymiai ( formantés, kepstro coeficientai ) tradiciskai yra jvertinami
iSnaudojant vien perdavimo funkcijos amplitude. Mes sitlome alternatyva - ana-
logiskus pozymius jvertinti remiantis vien perdavimo funkcijos faze. Kad isvengti
kalbos kadro trakto parametry stabilumo problemu, naudojame tradiciné tiesinés
prognozes (LP - Linear Prediction) modeli. Derindami [1] ir [3] darbuose pateik-
tas technikas jvertiname LP modelio perdavimo funkcijos fazés pozymius. [1] LP
modelio spectro fazés treciosios eilés iSvestinés naudojamos ivertinti kalbos kadro
trakto formantes. Mes naudoja naudojame tik pirmos ir antros eilés LP modelio
perdavimo funkcios fazés i$vestines. Antrosios eilés iSvestinés nulio kirtimai su-
teikia informacija apie formanciu pozicijas, o pirmosios eilés iSvestinés reiksmeé
maksimumo taske suteikia informacija apie formantés stipruma,. [3] darbe paro-
dytas rysys tarp LP modelio perdavimo funkcijos ir linijinio spektro dazniy (LSF
- Line Spectrum Frequencies). Tai padéjo mums atrasti simetrizuota LP modelio
perdavimo funkciojos modelio fazés israiska kas taupo skaiciavimuy laika ir pa-
sitilo LPC spektro poliy aproksimaciju formule. Gauso misinio modelis (GMM
- Gaussian Misture Model) (ziur. [4]) vis dazniau naudojamas kalbos trakto
pozymiuy modeliavimui ir ju palyginimui. Kadangi miisy pozymiuy reikSmeés ap-
ribotos staciakampyje (0,7) x (0, 1), pozymiy skirstiniy jvertinimui naudojome
histogramuy technika ir pasitléme informacijos teorija grista dvieju kalbos trakty
palyginimo metrika.

4.3 Tiesiné prognozé

Tiesiné prognozés (LP) modelyje [5] kalbos kadro imtys ireiskiamos forma

P
Tn =Y @ity + Gen, 1)
i=1
kur ai, as, ..., ap yra Tiesinés Prognozés Koeficientai (LPC), P - modelio eile, G

yra Saltinio zadinimas, o e, tiesinio modelio paklaidos. LPC modelio parametrai
ap yra jvertinami minimizuojant 30 ms. trukmés kadro aproksimacijos paklaidy
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suming energija. Paprastumo délei laikysime, kad LP modelio eilé yra nelyginé,
t.y. P =2M — 1. z srityje LP modelis (1) atrodo taip

X(2) = GE(2)/A(2), (2)
ko 2M—1
A(z)=1- Z a;z" (3)

e W

kartais vadinama LPC spektru arba LP filtro perdavimo funkcija ir yra kalbos
kadro spektro gaubiamoji, kurios detalumoas priklauso nuo modelio eilés P.

4.4 LP modelio fazé
Simetrinj ir antisimetrinj daugianari p(z) ir ¢(z) formulémis

MA(Z)+ 2z MA(z !

ple) = ZAR T ACT) 9
MA(Z) — 2z MA(z !

oz = ZAAETAED ©

p(z) ir q(z) daugianariai susieti su linijino spectro dazniy (LSF) simetriniu ir
antisimetriniu daugianariu P(z) ir Q(2) tokiais sarysiais

P(z) = A(z) + 272 M A1) = 227 Vp(2), (7)
Q(2) = A(z) — 22 MA(z71) = 227 Mg(2). (8)
Vienetiniame apskritime |z|] = 1 daugianariai p(z) ir ¢(z) yra igyja realias
reiksmes,
[A(2)? = p(2)* + a(2)*, (9)
ir
p(2) +q(2)i = 2M A(z). (10)

(9) ir (10) lygty parodo, kad perdavimo funkcijos dazniy atsakas ir fazé tenkina
lygtis
G
070 p—— (11)
p(2)? +q(2)

ir

(arg H)(e™) = &(w) = Mw — arctan(——
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4.5 LPC spektro fazés pozymiai
LPC spektras gali buti isreikstas poliy modelyje taip:

G
H(z) = —5 — (13)
I, (1 = rpeiamz=t)
kur 7,e‘m yra LPC spektro m-ojo polio spindulys, o a,, € [0,27) - polio
kampinis daznis. I8 (13) iSplaukiam kad m-asis polis tiesiskai jtakoja LPC spektro
faze adityviu nariu

T SID(w — Q)

).

Todeél fazés pirmoji ir antoji iSvestiné tenkina tokias lygtis:

arcta
: n(l — 7 cos(w — Q)

dd(w) rm(cos(w — apm) — Tm)
dw ; 1 —2rp, cos(w — ) + 12, (14)
§ Po(w) (1= r2)sin(w — an)
w rm (1 —75,)sin(w — o,
=) — — . (15)
dw (1 = 27y, cos(w — ayy) +72,)

Kad supaprasti ir pagreitinti skaic¢iavimus, poliy tikslios vertés neapskaic¢iuojamos
ir i3vestinés (14) ir (15) yra surandamas skaitmeniskai diferiancijuojant (12)
iSraiska.

Is (14) matome, kad stipriems poliams, kuriy modulis 7, arti 1, galima
tikétis lokalaus LPC spektro fazés ekstremumo w,,, kuris yra artimas kampi-
niam dazniui au,. Lokalus maksimumas w,, yra fazés antrosios eilés iSvestinés
nulio kirtimo taskas artimas a, reikSmei. Naudojant (14) gauname

& () ~ T i";m (16)
' (W) (17)

" T o) T (o)
Todél kalbos kadro LPC spektro fazés pozymius apibrézéme aibe skai¢iu pory

1

HT(wm)) = (Wm,Om), (18)

(Wi,

kur {ws, }m yra LPC spektro fazés antrosios eilés nulio kirtimai, kurie atitinka
fazes kampinio greicio kitimo lokalaus maksimumo taskus priklausancius inter-
valui (0, 7) ir antru pozymio poros skai¢iumi

1 D' (W) 1
"o L+ (W) 14+ (wy)

(19)

ivertinamas spektro formantés plotis. Pazymeésime, kad mokslinéje literaturoje
spektro fazés kitimo kampinis greitis daznai vadinamas grupine dels ( group delay

).
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6 paveikslélis. Kalbos kadro LPC spektro galingumo logaritmas

25

15

f T T T 1
0 1000 2000 3000 4000

7 paveikslélis. LPC spektro fazés pirmosios eilés isvestiné
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Pav. 6 iliustruoja vieno kalbos kadro LPC galios spektro logaritma, o pav. 7
vaizduoja to paties kadro LPC spektro fazés isvestine. Naudojant (17) aproksimacija
galima visiems dazniams f jvertinti poliaus atstuma iki vienetinio apskritimo.

8 brézinys vaizduoja atstumo ivercio log-aritma. Brézinyje paryskinti taskai
pazymi kadro spektro poymius, kuriuos mes naudojame diktoriaus balsui at-
pazinti.

3
i} A\/}\Wﬂ
1 ,_,/J \
0 1 1 ] 1 1 1 1 |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

8 paveikslélis. Spektro plocio logaritmas su pazymeétais vieno kalbos trakto
kadro pozymiy taskais (f,,, —log(d,))

5 Kalbos pavyzdziy panasumo metrika naudojama balsui
atpazinti

Tarkime turime du skaitmeninés kalbos pavyzdzius {z, } ir {y, }, kuriy panaguma
turime jvertinti. Tarkime {x,, } imtys yra lyginamujy aibés X atstovo, o {y,} =Y
yra kito kalbos iraSo imtys, turios priklauso vienam, dviem ar daugiau tiriamuju.
Balso panasumo metrika turi jvertinti tikimybe, kad lyginamuju atstovo X bal-
sas skamba tiriamame Y irase. Toks balso atpazinimo uzdavinys natturaliai iSkyla
teismo balso pavyzdziu ekspertizéje, kai reikia atsakyti i klausima ar duotame
iraSe Y skamba X asmens balsas. Teisminéje ekspertizéje lyginamajo balso pa-
vyzdziai gali buti irasyti atskirame kanale arba rankiniu btidu isskirti is daugia-
kanalio iraso, o tiriamieji irasai Y sudaro naturalius daznai keliy asmenu kalbos
irasusu.

5.1 Pozymiy statistika

Pereitame skyrelyje ivedéme LP modeliu ivertintos perdavimo funkcijos fazés
pozymius, kurie yra apraSo grupinés delsos ekstremumus. Pazymékime k-ojo
kalbos kadro Grupinés Delsos (GD) ekstremumus (f%,6%), kur f¥ yra k-ojo
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kadro m-ojo maksimumo daznis ir §¥, m-ojo poliaus atstumo iki vienetinio ap-
skritimo aproksimacija. Kalbos irasas yra dalinamas i 1 sek. trukmés inter-
valus ir ivertinas spektro fazés pozymiu (fX, 0% ) skirstinys. Kadango atstu-
mas tarp gretimuy kalbos kadry 0.01 sek., vienos sekundés intervale yra apie
100(M —1) pory (f¥,6%). (f¥,6%) € (0, £2) x (0,1) skirstinys jvertinamas da-
linant (0, FTS) x (0,1) staciakampi i N x L staciakampiy daliy ir apskai¢iuojant
kiek poruy (f%,6%) patenka i kiekviena staciakampi. Deformacijos parametras
A = A(F'S) yra adaptuojamas jméiy dazniui F'S kad padalinimas dazniy in-
tervalo (0, %) lygiomis dalimis apytiksliai atitinka Barko dazniy skale. Galimy
atstumy intervalas (0, 1) padalinamas augancia 10-ies Fibonaci intervaly seka.

5.2 Vienos sekundés trukmeés dviejy kalbos intervaly palyginimas

Trumpuy vienos sekundés kalbos intervaly palyginimui naudojame informacijos
metrika. Mes naudojame panasumo metrika kuri nepanaSiems segmentams pri-
skiria artimas nuliui reikSmes, o didéjant lyginamuy fragmentuy panaSumui pa-
nasumo reiksmes didéja. Panasumo metrika apibréziama normuota dvirjy lyginamuy
segmenty tarpusavio informacija. Tegul I = N x L yra bendras padalinimo
staciakampiy skai¢ius, {B;}!_; - padalinimo sta¢iakampiai, X ir Y lyginami vie-
nos sekundés trukmes kalbos fragmentai ir C% = {c?}._, ir C} = {/}_,
staciakampyje B; esanciy pozymiy skai¢ius. Pagal apibrézima visi ¢f ir ¢/ atitin-
ka X ir Y kalbos irasus ir kadrai priklauso [z, z+1) ir [y, y+1) laiko intervalams.
Tegul H% ir HY. yra Senono entropijos C% ir O skaitliuku, t. y.,

I
H% ==Y cf/|C%|log, (e} /[C% 1), (20)
i=1
I
HY = =l /|CY|logy(c!/ICY].) (21)
i1
I I
O =D e, 1CY[=) ¢ (22)
i=1 i=1
Tegul CY% = {cf + ¢/}, zymi jungtinius C% ir C}. skaitliukus ir
I
HyY = =D e /|05 o, (e} /1CK Y ) (23)
i=1

yra C%% jungtiné entropija. Nesunku jrodyti toki teigini apie sarysi tarp siu
triju entropiju.

1 teiginys. Bet kuriems skaitlivkams C%, Cy. ir jy jungtiniam CY¥, teisinga
tokia nelygybé:

pHS +qHYy < HYY, < pHS% +qHY + Hy (24)
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pur
(&3 CY|
b= x, , 4= T, = 1_pa (25)
Oy ICXY
i
Hp g = —plog,p —qlogy q. (26)

Proof. Kairioji (24) nelygybés pusé isplaukia is
—alogy o — flogy, B < —(a+ f)logy(a+ ) a>0, 3>0,

nelygybeés. Desinioji (24) nelygybés pusé gali buti pagrista tokiais informacijos
teoprijos argumentai. H}”(%, yra Senono vidutinis informacijos kiekis kuri sutei-
kia atsitiktinai pasiroes simbolis i§ teksto su Cy%, raidziy skaitliukais. Informa-
cija apie pasirodziusia to paties teksto simbolj ;galima gauti ir tokiu nebutinai
optimaliu buidu. Pirma klausia ar pasirodes simbolis yra is teksto su C% ar CY
skaitliukais? Po to, priklausomai nuo atsakymo i pirmaji klausima, su tikimybe p
pateikiame antraji klausima kuris simbolis yra i3 teksto su C% skaitliukais? arba
su tikimybe ¢ = 1 — p klausiame kuris simbolis yra i§ teksto su Cy. skaitliukais?.
Atsakymas | pirmaji klausima suteikia vidutiniskai H,, = —plog,p — qlog, q
bity informacijoa, o antrasis suteikia H% arba Hy. bity informacijos atitinkamai
su tikimybe p ir q. Kadangi bendru atveju pateikty dvieju klausimy strategija
néra optimali, gauname desiniaja (24) nelygybe. Griezta matematinj Sios nely-
gyubés irodyma paliekame skaitytojui.

1 apibrézimas. X jraso [z, z+1) laiko intervalo (sekundémis) kalbos fragmento
panasumas p §Y graSo [y,y + 1) intervalg yra apibréZiamas formule

pHY +qHy — HYY

(27)
Hpvq

P(X(zzt1) Yiyy+1) = 1+

Is 1 isplaukia, kad bet kuriy intervaly X, ,41) ir Y[, ,41) panasumas yra
visuomet neneigiamas ir nevirsija 1. Kitas apibrézimas skirtas ivertinti Y}, , 1)
kalbos fragmento panasuma i visa X irasa.

2 apibrézimas. Y|, 1) kalbos fragmento panasumas § X jrasq yra

T
Zmio p(X[w,erl)v Y[y,y+1))
Tx '

P(X Yy 1)) = (28)

kur Tx yra X graso trukmé sekundémis.

Kitaip tariant panasumas p(X, Yly,y+1)) yra vidutinis Yf, 1) fragmento pa-
nasumas i aibg visy vienos sekundés trukmé X[, 1) intervalu.
Paskutinis apibrézimas apibrézia integruota X ir Y irasuy panasuma,

3 apibrézimas. X irY kalbos jrasy panasumas yra skaicius

p(X,Y) = vidutiné reiksmé pusés didziausiyjy p(X, Yy y41)),y =0,1..., Ty —1.
(29)



22

Pateikta panasumo metrika p(X,Y) yra asimetriné (bendru atveju p(X,Y) #
p(Y, X)). Tai motyvuota asimetrija X ir Y duomenyse: X irasas yra vieno kal-
bancijojo, o Y irase gali kalbéti du ar daugiau asmenu. Jei apriori Y irase kalba
taip pat tik vienas asmuo, p(X,Y’) metrika galima modifikuoti i simetrine pra-
leidziant apibrézime pusé didZiausiyjy.

Visos pateiktos kalbos irasy panasumo metrikos gristos tarpusavio informaci-
ja, yra neneigiamos ir nevirsija 1. Jei X ir Y yra absoliuciai skirtingi, t.y. visi X
ir Y pozymiai patenka i skirtingus B; sta¢iakampius, tai visiems z ir y H)m(’%, =
pH% +qHy +H, ,ir p(X,Y) = 0. Kitu krastutiniu atveju, kai visi pozymiy skait-
liukai yra proporcingi (Va,y,i : ¢f = const ¢f), HyY, = pH% + qHy = H ir
p(X,Y) = 1. Todél kalbos irasy panasumo metrika p(X,Y") gali biiti interpretuo-
jama tikimybiskai: p(X,Y") atspindi tikimybe su kuria X lyginamasis dalyvauja
Y dialoge.
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6 Tikétinumo santykio logaritmas

Lyginamy pory balso panasumo galimy reiksmiy sritis priklauso nuo lyginimo
metrikos. Tai apsunkina panasumo reikSmiy interpretacija. Tarkime jei vienos
poros balsy panasumo reikSmé yra p = 0.8, o kitos - p = 0.65, galime teigti,
kad santykinai pirmosios poros balsai labiau panasiis nei antrosios poros balsai,
taciau i kiekybinj klausima "kiek karty labiau panasiis” atsakyti negalima. Todél
kriminalistikoje isivyravo tikétinumo santykio ( angl. Likelihood Ratio (LR))
metrika, kurios reikSmes galima interpretuoti kiekybiskai. Balsu poros (X,Y)

panasumo tikétinumo santykis apibréziamas formule

Tikétinumas, kad lyginami poros (X,Y) balsai sutampa

LR(X,Y) = . (30)

Tikétinums, kad lyginami poros (X,Y’) balsai nesutampa

Bendraja prasme tikétinumas yra modelio tikimybé, kai zinomi atlikto eksper-
imento rezultatai. Musu atveju ”eksperimento rezultatai” yra balsai X ir Y
ir ju pozymiai. Skaitiklio tikétinumas yra kokio nors modelio tikimybé gauti
("iSmatuoti”) X ir Y balsy pozymius, darant prielaida, kad balsai yra to paties
asmens, o vardiklio tikétinumas yra tikimybé gauti tuos pacius X ir Y pozymius,
darant prielaida, kad balsai yra skirtingy asmenu. Pagal apibrézima L R reikSmés
gali kisti nuo 0 iki co. Jei 0 < LR = LR(X,Y) < 1, labiau tikétina, kad lygina-
mi balsai X ir Y yra skirtingi. Priesingai, jei 1 < LR < oo, labiau tikétina, kad
lyginami balsai sutampa. Kad isvengti intervaly (0, 1) ir (1, 00) ilgiu asimetrijos,
daznai vartotojui pateikiama L R natiiraliojo logaritmo reiksmeé, kuri sutrumpin-
tai zymima LLR(X,Y) = LLR = log(LR(X,Y)) (angl. Log Likelihood Ratio,
LLR). Jei tikétinumo santykio logaritmas teigiamas, labiau tikétina, kad lygina-
mos poros balso pavyzdziai yra vieno asmens. Priesingu atveju, kai tikétinumo
santykio logaritmas yra neigiamas, labiau tikétina, kad tiriamos poros balso pa-
vyzdziai priklauso skirtingiems asmenims.

1 lenteléje pateiktos LR ir LL R reikSmés bei ju interpretacija. Pavyzdziui, jei
LLR = 6.9, tai apie 1000 karty labiau tikétina, kad lyginamojo ir tiriamojo balso
pavyzdziai X ir Y priklauso vienam ir tam paciam asmeniui nei skirtingiems ir
atvirksciai, jei LLR = -6.9, tai apie 1000 karty labiau tikétina, kad lyginamojo
ir tiriamojo balso pavyzdziai priklauso skirtingiems asmenims nei tam paciam
asmeniui. Tikétinumo santykiui jvertinti naudojami visi turimi lyginamieji balso
pavyzdziai ir vieno tiriamuju katalogo balso pavyzdziai. Todél kuo lyginamuju
daugiau, tuo LLR patikimumas didesnis.

Kad pagal (30) apskai¢iuoti tikétinumo santyki LR, reikia jvertinti skaitiklio
ir vardiklio reikSmes. Tikétinumo reik§més priklauso nuo pasirinkto modelio.
Literatiiroje modeliai daznai konstruojami remiantis Gauso skirstiniu. Gauso
skirstinys yra simetrinis ir su bet kokiais modelio parametrais modeliuojamas
dydis gali igyti bet kokias reikSmes i§ intervalo (—oo,00). Tac¢iau musy atveju
modeliuojamos panasumo reik§meés p visuomet patenka i [0, 1] uzdarg intervala.
Todél mes modelio pagrindu pasirinkome eksponentini skirstini. Laikome, kad
kiekvieno fiksuoto tiriamojo X panasumo reikSmiuy tikétinumai tenkina tokias
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1 lentelé. Tikétinumo santykio LR ir jo nattraliojo logaritmo LLR reiksmés

| LR [LLR] Interpretacija \
1000 | 6.9 Labai tikétina, kad lyginami balsai sutampa
4034 | 6 Labai tikétina, kad lyginami balsai sutampa
100 | 4.6 Pakankamai tikétina, kad lyginami balsai sutampa
20.1 3 Tikétina, kad lyginami balsai sutampa
10 2.3 Labiau tikétina, kad lyginami balsai sutampa
7.4 2 Labiau tikétina, kad lyginami balsai sutampa
1 0 |Vienodai tikétina, kad lyginami balsai sutampa arba nesutampa
1/7.4 | -2 Labiau tikétina, kad lyginami balsai nesutampa
1/10 |2.-3 Labiau tikétina, kad lyginami balsai nesutampa
1/20.1| -3 Tikétina, kad lyginami balsai nesutampa
1/100 |-4.6 Pakankamai tikétina, kad lyginami balsai nesutampa
1/403.4| -6 Labai tikétina, kad lyginami balsai nesutampa
1/1000(-6.9 Labai tikétina, kad lyginami balsai nesutampa
lygtis:
P(p(X,Y) = s|esant prielaidai, kad X ir ¥ yra vienodi) = Aexp(A(s — ax))

(31)

ir

P(p(X,Y) = s|esant prielaidai, kad X ir Y yra skirtingi) = Aexp(—A(s — bx))
(32)
Laikome, kad ir skaitiklio ir vardiklio modelio parametras A yra vienodas. Si
parametra galima jvertinti remiantis panasumo reikSmiuy dispersija, nes % yra
eksponentinio skirstinio dispersija. Poslinkio parametrai 0 < ax < bx < 1
parenkami individualiai kiekvienam tiriamajam X. Jei Sie paramtrai yra zinomi
ir poros (X,Y") apskaiciuota panasumo reiksmé p(X,Y) = s, tuomet gauname
tokias paprastas formules:
Aexp(A(s — ax))

LR(X,Y) = N exp(—A\(s = bx) =exp(A(2s —ax — bx)) (33)

ir
LLR(X,Y) = 2\(s — @). (34)

ApraSysime modelio parametru A, ax ir bx ivertinimo procedira.

6.1 A\ parametro jvertis

% parametro tikimybiné interpretacija yra balsy panasumo reiksmiy dispersija
skaic¢iuojant ja atskirai vienodiems ir skirtingiems balsams. Kadangi lyginamiems
balsas turima tiksli informacija kokie balsai sutampa, o kokie skirtingi, \ para-
metras jvertinamas naudojant tik lyginamuju balsus Y, Ys,---, Yy, Zyméjimy
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formulése paprastumo délei laikysime, kad visi lyginamieji balsai Y7,Ys,---, Yy
yra skirtingu asmenu. Tuomet apskai¢iuojame visus galimus L? — L skirtingy
balsu panasumus:

p(naxfj)zsi,ja ’Lv.j::lv)L’Z?é.]
Toliau kiekvienoje eilutéje i issirenkame K = [y/(L)] didziausiuju:
Si,kv k:1727"'7K

ir dispersija, % ivertiname pagal iprasta dispersijos ivercio formule:

1 L K K
5= 2 Sh = (X Sin)*/K) /(K —1)/L.
k=1

i=1 k=1

6.2 ax ir bx parametry ivertis

ax ir bx ir parametry jvertis priklauso nuo tiriamojo X ir nuo to ar lyginami
balsai taria vienodg ar skirtingq teksa (angl. text dependent and text independent).
Tarkime lyginami balsai taria ta pati teksta. Fiksuojame tiriamaji balsa X ir
apskai¢iuojame jo panaSuma i visus lyginamuosius Y7, Ys---Yr:

81,82, *,SL (Sl:p<X7}/l))

Laikome kad didziausias panasumas, t.y. s"%* = max; s;, priklauso vieno as-
mens lyginty balsy porai ir ji naudojame skaitiklio tikétinumo modelio paramet-
rui ax ivertinti, postuluojant, kad ax = s™**. Laikome, kad antroji pagal dydi
balsy poros panagumo reikdmeé s°¢¢ = max;{s; isskyrus s™%*} atitinka skirtingus
asmenis ir ja naudojame apibréziant tikétinumo santykio vardiklio eksponentinio
skirstinio modelio parametra bx, postuluojant, kad bx = s°¢¢.

Jei tariami tekstai yra skirtingi, aprasyta procediira yra modifikuojama ivertinant
ax dvieju diziausiuju panasumuy aritmetiniu vidurkiu, o by prilyginamas treciajam
pagal dydi panasumui.

7 Sistemos tyrimas

7.1 Tyrimo duomenys ir rezultatai

Kad palyginti pasiulyta diktoriaus identifikavimo technika su kitomis naudojome
rusy kalbos duomeny baze (RUSBASE), kurig pateiké Lietuvos Teismo Eksper-
tizés Fonoskopiniy Ekspertiziy skyrius. Duomenuy specifikacija pateikta ELRA
(European Language Resources Association) [7] Saltinyje. Tyrimams taip pat
buvo panaudota nepriklausoma nuo kalbanciojo Netherlands Forensic Institute
Speaker Recognition Evaluation (NFISRE) duomeny bazé. NFISRE 2004-2005
atliko tyrima vertinant jvairius Europos Sajungos fonoskopiniy teismo ekspertizés
centry naudojamus algoritmus. NFISRE yra du lyginamojo jrasai. Tiriamujy
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irasai yra nuo 20 sek. iki 10 min. trukmés dialogai. NFISRE uzduoti nusta-
tyti ar pateiktuose tiriamuose iraSuose dalyvauja lyginamasis. Kad iSgryninti
lyginamaji, 2-uose pateiktuose lyginamojo irasuose rankiniu budu istrynéme po-
kalbyje dalyvavusio kito asmens kalbos fragmentus. Tiriamieji irasai buvo tikri-
nami pilnai automatiskai naudojant sukurta balso identifikavimo sistema. Lygi-
nant su pateikais NFI [2] atsakymais apie tiriamuosius mums pavyko gauti idealy
atpazinima, t.y. atsirado panasumo slenkstis kuris pilnai atskyré visus tiriamuju
ira8us, kuriuose kalbéjo lyginamasis nuo likusiy tiriamuju, kuriuose lyginamasis
nekalbéjo.

RUSBASE yra 5-iu skirtingy sakiniy irasai su vidutiniskai 15 sesijuy vienam
sakiniui, bazéje yra 44 vyry 35 motery balsai, bendras kalbos jrasy kiekis apie 500
Mb. Pirmosios trys sesijos naudojamos mokymui (lyginimui), likusios testavimui
(tyrimui).

2 lentelé. RUSBASE atpazinimo rezultatai, 1-as sakinys, vyru balsas, naudo-
jamos skirtingos balsy palyginimo technikos

[Metodas [Savybés|EER [%]]

vQ MFCC 8.8
GMM MFCC 5.8
GMM F&A 5.1
Foneminis|F&A 2.32

RUSBASE perdavimo funkcijos faze gristi klasifikavimo rezultatai buvo pa-
lyginti su Gauso Misiniy Modeliu (GMM) naudojanciu Mel skalés kepstro koe-
ficientus(MFCC), formantes ir antiformantes (F&A), pagrindinio tono reiksme
F0. 2 lentel¢je pateikti klasifikavimo lygios klaidos (EER) reikémes RUSBASE
atveju, pirmas sakinys, vyruy balsass, naudojant MFCC, F&A, ir FO pozymius ir
vektorinio kvantavimo (VQ) bei GMM klasifikavimo technikas. EER kinta nuo
2.32 iki 8.8% (zitir. 2 lentele). Miisy grupinés delsos ekstremumuy pozymiais ir
tarpusavio informacija paremta balso identifikavimo sistema tiems patiems duo-
menims turéjo EER=0, 042%. 3 lentel¢je pateikti musy sistemos rezultatai liku-
siems RUSBASE duomenims. Cia FARO ir FRRO atitinkamai mulinés priémimo
klaidos (Zero False Acceptance Rate ) nulinés atmetimo klaidos (Zero False Re-
jection Rate) reiksmeés.
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