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Streszczenie

Projektowanie systemow Automatycznego Rozpoznawania Mowy (ARM) wy-
maga uwzglednienia losowoSci i zmiennoSci sygnatu mowy, wynikajacej z roz-
norodnych czynnikéw, ktérych negatywny wptyw powoduje obnizenie efektywno-
Sci dziatania tych systemow. Szczegdlna uwage nalezy poSwieci¢ zmiennosci we-
wnatrzosobniczej oraz mi¢dzyosobniczej méwcow. Systemy ARM bazuja na wid-
mach fragmentéw mowy, gdyz stuch jest analizatorem widma. Okresowos¢ pobu-
dzenia oraz zmiennoS¢ cze¢stotliwosci tonu krtaniowego prowadza do degradacji
tych widm, a w konsekwencji do zwigkszenia wariancji estymatoréw wspotczyn-
nikéw cepstralnych i pogorszenia wynikéw rozpoznawania. W celu zminimalizo-
wania negatywnego wplywu réznych czynnikéw stosuje si¢ rozmaite techniki kom-
pensacyjne, takie jak: grupowanie mowcow, adaptacja modeli akustycznych, nor-
malizacja wartoSci wektorOw obserwacji oraz odporna parametryzacja.

Gléwnym celem badawczym niniejszej pracy bylo opracowanie algorytméw
odpornej parametryzacji ukierunkowanych na kompensacj¢ negatywnego wplywu
zmiennosSci czestotliwoSci tonu krtaniowego i poprawe jakoSci rozpoznawania.

W ramach pracy zaproponowano dwa autorskie algorytmy odpornej parametry-
zacji. Pierwszy z nich, metoda PS-HFCC (ang. Pitch-Synchronized Human Fac-
tor Cepstral Coefficients), stanowi uogélnienie klasycznej metody parametryzacji
cepstralnej poprzez analize sygnalu w ramkach o zmiennej dtugosci, synchronizo-
wanej z okresem tonu krtaniowego. Drugi algorytm bazuje na filtracji odwrotnej
IAIF (ang. Iterative Adaptive Inverse Filtering), realizowanej z wykorzystaniem al-
gorytmu LPC (ang. Linear Predictive Coding). Filtracja odwrotna pozwala na esty-
macje¢ modutu transmitancji kanatlu gtosowego, ktory staje si¢ podstawa parametry-
zacji.

W badaniach zastosowano powszechnie wykorzystywany w systemach ARM sta-
tystyczny model akustyczny postaci GMM (ang. Gaussian Mixture Model). Mo-
del ten opisuje wartosci wspotczynnikéw cepstralnych kazdej jednostki fonetycz-
nej jako wazong sume rozktadéw Gaussa, okreSlong za pomocg wektorow wartosci
oczekiwanych, macierzy kowariancji oraz wspétczynnikow wagowych. Wyznacza-
nie elementéw GMM realizowano w oparciu o klasyczny algorytm Bauma-Welcha,
stanowigcy algorytm estymacji typu EM (ang. Expectation-Maximization).

Jako miary skutecznoS$ci zaproponowanych metod przyjeto: (i) odchylenia stan-
dardowe wspétrzednych wektoréw obserwaciji, (ii) dywergencje Kullbacka-Leiblera
(stanowigcg miare odlegloSci pomiedzy wielowymiarowymi rozktadami prawdopo-
dobienstw GMM) oraz (iii) wskaznik bledow rozpoznawania pojedynczych ramek
sygnatu — FER (ang. Frame Error Rate). Wyniki analizy wskazuja, ze zapropono-

wane przez autora metody przewyzszaja pod wzgledem skutecznosci klasyczne po-



dejscie HFCC, zapewniajac lepsze rozpoznawanie najczesciej wystepujacych fone-
moéw dZwiecznych i kompensujg negatywny wplyw zmiennosci czgstotliwosci tonu
krtaniowego na wspétczynniki parametryzacji.

Praca zawiera pi¢¢ rozdziatow. We wstepie omowiono podstawowe zagadnienia
zwigzane z funkcjonowaniem systemoéw ARM oraz okreSlono cel, teze¢ i zalozenia
badawcze niniejszej pracy. W rozdziale drugim dokonano przegladu literatury do-
tyczacej metod parametryzacji sygnatu mowy, opisano dziatanie konwencjonalnych
i wspotczesnych systemow ARM oraz oméwiono wspomniane wcze$niej techniki
kompensacyjne. W rozdziale trzecim przyblizono gtéwny problem badawczy i za-
prezentowano autorskie algorytmy odpornej parametryzacji. W rozdziale czwartym
przeprowadzono badania i analiz¢ zaproponowanych metod na sygnatach modelo-
wych i rzeczywistych oraz przedstawiono wyniki rozpoznawania. Rozdzial piaty

stanowi podsumowanie wraz z wnioskami koicowymi.

Stowa kluczowe: automatyczne rozpoznawanie mowy, odporna parametryzacja,

gaussowski model rozktadéw prawdopodobieristw, rozpoznawanie fonemow

Abstract

The design of Automatic Speech Recognition (ASR) systems requires consider-
ation of speech signal variability due to a variety of factors that reduce the effec-
tiveness of these systems. Particular attention must be paid to the intra-personal
and inter-personal variability of speakers. ASR systems rely on the spectral rep-
resentations of speech segments, since the human auditory system functions as a
spectrum analyzer. The periodicity of the glottal excitation and the variability of
the fundamental frequency lead to degradation of that spectra and, consequently,
to an increase in the variance of cepstral coefficient estimators, which significantly
worsens recognition results. Various compensatory techniques, such as: speaker
clustering, acoustic model adaptation, normalisation of observation vectors values
and robust parameterisation are used to minimise the negative impact of various
factors.

The primary research objective of this study was to develop robust parameteri-
zation algorithms to compensate for the adverse effects of variability in the speech
signal’s fundamental frequency and to improve recognition performance.

Two own algorithms for robust parametrization were proposed in this work. The
first one, the PS-HFCC (Pitch-Synchronised Human Factor Cepstral Coefficients)
method, is a generalisation of classical cepstral methods, enriched with a variable
signal frame length analysis, whose size is synchronised with the pitch period. The
second algorithm is based on Iterative Adaptive Inverse Filtering (IAIF), imple-

mented using the Linear Predictive Coding (LPC) method. Inverse filtering allows



the estimation of the vocal tract transfer function, which forms the basis for param-
eterisation.

The study used a statistical acoustic model commonly used in ASR systems -
the Gaussian Mixture Model (GMM). This model describes each phonetic unit as a
weighted sum of Gaussian distributions specified by expectation value vectors, co-
variance matrices and weighting factors. The determination of these parameters was
realised using the classical Baum-Welch algorithm, which is an EM (Expectation-
Maximisation) estimation method.

The standard deviations of the observation vector coordinates, the Kullback-
Leibler divergence (which is a measure of the distance between the multivariate
GMM probability distributions), and the Frame Error Rate (FER) of the recognition
of single signal frames were used as performance measures of the proposed meth-
ods. The results of the analysis indicate that the robust parametrization methods
proposed in this paper exceed the classical HFCC approach in terms of performance,
providing better recognition of the most frequently occurring voiced phonemes and
compensating for the negative effect of fundamental frequency on the parametriza-
tion coefficients.

This dissertation is organized into five chapters. The introduction discusses the
basic issues related to the functioning of ASR systems and defines the objective,
thesis, and research assumptions of this work. Chapter two contains a review of
the literature on speech signal parameterization methods, a description of the oper-
ation of conventional and modern ASR systems, and presents the aforementioned
compensation techniques. The third chapter outlines the main research problem and
presents the author’s algorithms for robust parameterization. The fourth chapter an-
alyzes the proposed methods on model and real signals and presents the recognition

results. The fifth chapter is a summary with final conclusions.

Keywords: automatic speech recognition, robust parametrization, gaussian mixture

model, phoneme recognition
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stosowanych w pracy
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Automatyczne Rozpoznawanie Mowy
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(ang. Discrete Cosine Transform)

(ang. Discrete Fourier Transform)
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(ang. Expectation Maximization)
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Rozdziat 1

Wstep

Pod pojeciem Automatycznego Rozpoznawania Mowy (ARM) nalezy rozumiec przetwarza-
nie sygnatu mowy za pomoca urzadzen cyfrowych i oprogramowania w celu ekstrakcji uzy-
tecznej dla cztowieka informacji, ktora jest zawarto$¢ semantyczna (znaczeniowa) mowy, czyli
jej tres¢. Jesli przetwarzanie sygnatu ma na celu identyfikacje méwcy, rozwazamy systemy Au-
tomatycznego Rozpoznawania Glosu (ARG), a jeSli uzyteczna dla czlowieka informacja jest
stan emocjonalny mowcy (np. ztos¢, smutek, zdenerwowanie) i projektowane algorytmy maja
na celu automatyczne jego rozpoznawanie, rozwazamy systemy Automatycznego Rozpoznawa-
nia Emocji (ARE). Pierwsze wzmianki w literaturze o automatycznym rozpoznawaniu mowy
siegaja lat 50. XX wieku i dotyczyly rozpoznawania pojedynczych stéw wypowiadanych przez
jednego méwce. Mimo uptywu dziesigcioleci, przed osobami projektujacymi takie systemy na-
dal stoi wiele wyzwan, gdyz nie udalo si¢ w zadowalajacym stopniu opracowa¢ w pelni sku-
tecznego systemu realizujacego chociazby konwersje na tekst swobodnej dyskusji wielu os6b.
TrudnoSciag w zaprojektowaniu uniwersalnego systemu ARM o odpowiednio duzej skuteczno-
Sci jest bogactwo jezykowe i ztozona natura mowy, ktdra charakteryzuje si¢ duza zmiennoscia
nawet przy przekazywaniu tej samej informacji przez tego samego méwce. Wpltyw na mowe ma
bardzo wiele czynnikéw, m.in. technicznych, Srodowiskowych oraz wewnatrz- i mi¢dzyosobni-
czych, o czym szczegétowo napisano w rozdz. 2.3.1] Duze zespoty badawcze na catym $wiecie
caly czas pracuja nad udoskonaleniem istniejacych systemow w zakresie ztozonoSci oblicze-
niowej algorytmow i szybkosci ich dziatania (szczeg6lnie dla systemow dziatajacych w czasie
rzeczywistym i tych, ktére wykorzystuja gtebokie modele sieci neuronowych), poprawy jakosci
dostarczanej transkrypcji, doktadnosci klasyfikacji i rozpoznawania, czy dostarczeniu nowych

metod odpornej parametryzacji sygnatu.

1.1. Klasyfikacja systemow ARM

Systemy ARM mozna sklasyfikowaé, bioragc pod uwage rézne kryteria [6] [69] [S7]. Sa to

m.in.:



1.2. Cele i teza pracy

e zalezno$¢ od méwcy - wyrézni¢ mozna systemy SD (ang. speaker-dependent), czyli dedyko-
wane do pracy z jednym moéwca, systemy Sl (ang. speaker-independent), czyli zaprojektowane
do pracy z wieloma méwcami oraz systemy SA (ang. speaker-adaptive), majace mozliwos¢
adaptacji swoich parametréw i dostrajania si¢ do aktualnego méwcy.

e rodzaj rozpoznawanej mowy - przy projektowaniu systemu ARM, aby nada¢ odpowied-
nie znaczenie jednostkom jezykowym, nalezy zdefiniowac¢ zbiér rozpoznawanych stéw, czyli
stownik. Wyrézni¢ mozna: (i) systemy zaprojektowanie do rozpoznawania komend, izolo-
wanych wyrazéw, charakteryzujace si¢ stosunkowo niewielkim stownikiem, (ii) systemy za-
projektowane do rozpoznawania sekwencji wyrazow, (iii) systemy do rozpoznawania mowy
cigglej, dla ktérych dodatkowym utrudnieniem jest niewystepowanie przerw pomiedzy sto-
wami, co wymaga od 0s6b projektujacych takie systemy, dostarczenia wysokiej skutecznosci
algorytmow segmentaciji,

e warunki Srodowiskowe i stany emocjonalne - bardzo duzy wplyw na dziatanie systemu maja
znieksztalcenia i zakt6cenia, poniewaz powoduja zmiane widm fragmentéw sygnatu. Wyréz-
ni¢ mozna: (i) znieksztalcenia typu inercyjnego zwigzane np. z rejestracja i transmisja sygnatu,
(ii) znieksztalcenia odbiciowe bedace efektem odbic fali akustycznej w pomieszczeniu, (iii)
znieksztalcenia nieliniowe, powodujace duza degradacje sygnalu mowy, (iv) zakldcenia szu-
mowe splaszczajace widmo sygnatu, (v) zaktdcenia impulsowe zmieniajace bardzo znacznie
te fragmenty mowy, w ktérych wystepuja. Znaczny poziom zaktécert (SNR ponizej 6 dB) po-
woduje problemy ze zrozumialoScia mowy rowniez przez cztowieka. Waznym czynnikiem
jest takze zmienno$¢ stanu emocjonalnego moéwcy, tj. zmienno$¢ sygnatlu mowy spowodo-
wana artykulacja stéw w warunkach stresu, ztoSci i innych silnych stanéw emocjonalnych,
ale rowniez mowa szeptana czy krzyk,

e uwarunkowania sprze¢towe - mozliwosci systeméw ARM, ich skutecznos¢, ztozono$¢ propo-
nowanych algorytmoéw przetwarzania zaleza znaczaco od uwarunkowan sprzetowych. Mozna
je projektowac na specjalizowanych serwerach skladajacych si¢ z bardzo wielu procesoréw,
ale takze na komputerze PC z pojedynczym procesorem, czy tanim procesorze sygnalowym o
niewielkiej mocy obliczeniowej. Istotnym czynnikiem jest tez czas realizacji rozpoznawania.
Jesli nie odgrywa on kluczowej roli, mozliwe jest stosowanie bardziej ztozonych algorytmoéw,
ale w aplikacjach czasu rzeczywistego priorytetem staje minimalizacja ztozonoSci oblicze-

niowe;j.

1.2. Cele i teza pracy

Teza pracy
Mozliwe jest zaprojektowanie metody odpornej parametryzacji sygnalu mowy dla
systeméw ARM, kompensujacej wplyw okresowoSci pobudzenia i jej zmiennoSci, o

skuteczno$ci nie mniejszej niz skutecznos¢ metod znanych z literatury.
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1.2. Cele i teza pracy

Przyjete zalozenia

W celu uszczegbtowienia tezy pracy przyjeto nastgpujace zatozenia:

e baza nagran wykorzystywana w badaniach sktada si¢ z krétkich wypowiedzi (pojedynczych
wyrazow) roznych méwcow plci meskiej,

e w badaniach skoncentrowano si¢ na wyselekcjonowanych fonemach dzwiecznych mowy pol-
skiej, a to ograniczenie wynika z badanych metod kompensacji,

e badania wykonano, korzystajac z bazy nagrafi zawierajacej wypowiedzi 40 przypadkowych
mowcow zarejestrowanych w réznych regionach Polski,

e skuteczno$¢ poszczegllnych metod kompensacji weryfikowano w oparciu o rozpoznawanie
foneméw w pojedynczych ramkach sygnatu (pojecie ramki sygnatu zdefiniowano w rozdz.

[2.3.2)), a miary skutecznosci opisano w rozdz. .2

Zadania niezbe¢dne do osiggni¢cia celu naukowego zawartego w tezie
Do osiagni¢cia celu naukowego zawartego w tezie pracy wymagane jest wykonanie nast¢puja-

cych zadan:

e przeglad literatury przedmiotu,

e analiza teoretyczna i eksperymentalna znanych algorytméw parametryzacji sygnatu mowy,
e zaprojektowanie i implementacja wlasnych algorytméw odpornej parametryzacji,

e badania i poréwnanie skutecznosci wlasnych rozwigzan z algorytmami dostepnymi w litera-

turze, analiza wynikow.

1.2.1. Uklad pracy

Rozdziat drugi stanowi teoretyczne wprowadzenie do niniejszej pracy doktorskiej. Zapre-
zentowano w nim schemat blokowy konwencjonalnych systeméw ARM, oméwiono proces po-
wstawania mowy, opierajac si¢ na teoretycznym modelu Zrédto-filtr Fanta. Opisano w nim takze
cel i kolejne etapy procesu parametryzacji sygnatu, dokonano przegladu literaturowego istnie-
jacych algorytmoéw parametryzacji, wymieniono czynniki, ktére nalezy bra¢ pod uwage przy
projektowaniu systemu ARM oraz metody kompensacji ich negatywnego wplywu. Rozdziat ten
koriczy krétki przeglad najnowocze$niejszych architektur systeméw opartych o glebokie modele
sieci neuronowych. Rozdziat trzeci koncentruje si¢ na szczegétowej analizie problemu badaw-
czego pracy, tj. wplywu zmiennosci czestotliwosci tonu krtaniowego na wartoSci wspéiczynni-
kéw wektora obserwacji. Przedstawiono w nim takze autorskie algorytmy z zakresu odpornej
parametryzacji wraz z szczegétowymi opisami proponowanych rozwigzan. Rozdziat czwarty
to opis metodologii badawczej wraz z analiza skutecznos$ci proponowanych algorytméw w od-
niesieniu do sygnaléw modelowych i rzeczywistych, a takze przyktadowe wyniki oraz analiza

btedéw rozpoznawania. Prace zamyka rozdzial piaty, stanowigcy podsumowanie oraz wnioski.
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Rozdzial 2

Podstawy teoretyczne i przeglad
literaturowy algorytmow
parametryzacji sygnatlow
systemach ARM

2.1. Schemat konwencjonalnego systemu ARM

Schemat blokowy klasycznych systeméw ARM przedstawiono na rys. [2.1] [22].

P(LIW)
MODEL AKUSTYCZNY (AM) slownik
o]
! I
! P(A|O P(O|Q) P(Q|L slowo
| I
| - | w A
| A 0 rozpoznawanie Q L w
. na poziomie model .
: ] ekslrall-;qa ech » pojedynczych » sekwencyjny » fozpoznanie >
| ramek SM [y wynik
, sygnat wektory FC stany ciag I sekwencja rozpoznania
| mowy cech akustyczne fonemow ! stow
I

akustycznych

model
jgzykowy
LM

P(W)

Rys. 2.1: Szczegdtowy schemat architektury konwencjonalnych systeméw ARM wykorzystujacych model
akustyczny AM, model jezykowy LM i stownik PM.

Celem automatycznego rozpoznawania mowy jest znalezienie dla danej wypowiedzi najbar-

dziej prawdopodobnego ciagu stow W, czyli maksymalizacja prawdopodobieristwa P(W|A),



2.1. Schemat konwencjonalnego systemu ARM

ze dana sekwencja stow W jest poprawng transkrypcja wypowiedzi A:
W = argmaxP(W|A). (2.1)
w

Bezposrednie obliczenie prawdopodobienistwa P(W|A) jest trudne, natomiast stosujac twier-

dzenie Bayesa, mozna je przeksztalci¢ do postaci:

P(A|W) - P(W)
P(A) ’

W = argmaxP(W|A) = arg max (2.2)
W w

gdzie P(A|W) jest modelem akustycznym - AM (ang. Acoustic Model), okreSlajacym dopa-
sowanie wypowiedzi A do konkretnego ciagu stéw W, P(W) jest modelem jezykowym - LM
(ang. Language Model), natomiast P(A) jest catkowitym prawdopodobieristwem zaobserwo-
wania wypowiedzi A. Jest ono state i stanowi jedynie czlon normalizacyjny, zatem mozna je

pomina€ przy analizie. Dalsze rozwazania ograniczajg si¢ do maksymalizacji iloczynu:
W = arg maxP(A|W) - P(W). (2.3)
w

System ARM nie rozpoznaje stéw bezposrednio z dZzwigku, lecz przeksztatca sygnat przez ko-
lejne etapy przetwarzania zaprezentowane na schemacie z rys. [2.1] zatem zagregowane prawdo-
podobienistwo P(A|W) mozna zapisaé przy pomocy iloczynu prawdopodobienistw zwigzanych

z kolejnymi blokami systemu:
P(AIW) - P(W) = P(A]O) - P(O[Q) - P(Q|L) - P(LIW) - P(W), (2.4)

gdzie:

e P(A|O) to prawdopodobieristwo zaobserwowania wypowiedzi A przy danych wektorach
cech O reprezentowane przez blok ekstrakcji cech - FE (ang. Feature Extraction). W prak-
tyce, dla danej wypowiedzi prawdopodobienistwo to uznaje si¢ za stale i pomijalne w oblicze-
niach, ze wzgledu na deterministyczny charakter parametryzacji sygnatu opisanej szczeg6-
towo w rozdz. 2.3

e P(0|Q) stanowi prawdopodobieristwo obserwacji wektora cech O pod warunkiem zajscia
konkretnego stanu akustycznego Q (np. fonemu). Jest to kluczowy etap modelu akustycz-
nego AM, w ktérym odbywa si¢ rozpoznawanie pojedynczych ramek - FC (ang. Frame
Classification), czyli mapowanie cech akustycznych do konkretnych stanéw fonetycznych. W
tym celu wyznacza si¢ statystyczne modele poszczegdlnych foneméw.

e P(Q|L) to model sekwencyjny SM (ang. Sequential Model), przy pomocy ktérego modeluje
si¢ prawdopodobienstwo przejs¢ migdzy stanami Q dla zadanych foneméw L. Uwzgledniane
sa w nim warianty artykulacyjne, kontekstowos¢ i sasiedztwo innych fonemow.

e P(L|W) to stownik - PM (ang. Pronunciation Model) bgdacy zestawem wyrazow i odpo-
wiadajacych im zapiséw transkrypcji fonetycznej. Na tym etapie przetwarzania, obliczane

jest prawdopodobieristwo, ze dana sekwencja foneméw L odpowiada konkretnemu stowu W.
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2.2. Model sygnatu mowy

Blok ten stanowi pomost pomi¢dzy modelem akustycznym i jezykowym, dokonujac powigza-
nia ciggu jednostek fonetycznych rozpoznanych przez model akustyczny z konkretnymi sto-
wami wystepujacymi w danym jezyku.

e P(W) to prawdopodobieristwo wystapienia w danym jezyku ciggu stéw W, stanowigce mo-
del jezykowy LM, ktérego gtéwnym zadaniem jest okreSlenie, jak bardzo analizowana fraza
jest prawdopodobna w danym jezyku. Pomaga prognozowaé kolejne ciggi jednostek fone-
tycznych w oparciu o histori¢ (np. poprzednie stowa), jednocze$nie eliminujac wystepowanie
nielogicznych i nienaturalnych ciagéw. W klasycznych podejsciach modele te reprezentowane
sq przez n-gramy, opierajgce si€ na statystyce wystepowania stéw danego jezyka, (np. dla
n=3, tzw. trigram okresla prawdopodobienstwo wystgpienia danego stowa na podstawie hi-
storii dwdch poprzednich). We wspoélczesnych rozwigzaniach model ten realizowany jest za
pomoca rekurencyjnych sieci neuronowych RNN (ang. Recurrent Neural Network), ktore w
warstwach ukrytych przechowuja informacje dotyczace kontekstu i catej historii stéw. Lepiej
radzg sobie one z zalezno$ciami dlugoterminowymi, jednak muszg by¢ trenowane na ogrom-

nych bazach danych.

2.2. Model sygnalu mowy

Mowa jest sygnatem akustycznym, a wi¢c zmiana ciSnienia akustycznego w przestrzeni. Po-
wszechnie akceptowalnym modelem sygnalu mowy s(n) jest model Zrédlo-filtr Fanta [20] po-
staci:

s(n) = z(n) xv(n) xr(n), (2.5)

gdzie x(n) jest pobudzeniem, v(n) - odpowiedzig impulsowa filtru modelujacego kanal gto-
sowego, a r(n) - odpowiedzig impulsowa opisujgca emisje sygnatu mowy przez usta mowcy,
n - czasem dyskretnym, a x - operatorem splotu.

W procesie generowania mowy udzial biora ptuca, pobudzajace wydychanym powietrzem
organ mowy cztowieka, w tym struny glosowe. Gdy powietrze wychodzace z ptuc wprawia je w
drgania, to pobudzenie z(n) ma postac ciggu impulséw tonu krtaniowego, sygnatu w przyblize-
niu okresowego, co jest zwigzane z cyklicznoscig pracy strun glosowych. Generowana wéwczas
mowa ma charakter dZwieczny. Przyktadowy przebieg sygnatu pobudzenia x(n) w postaci ciagu
impulséw wedtug modelu Rosenberga zaprezentowano narys. Gdy struny glosowe nie sg na-
prezone, pobudzenie ma charakter szumowy, a generowana mowa jest bezdZwigczna. Kolejnym
rodzajem pobudzenia jest pobudzenie mieszane, charakterystyczne dla foneméw dZzwigcznych
szczelinowych (np. z lub w). Ma ono cechy pobudzenia dZzwigcznego, ale jednoczesnie powstaje
szum zwigzany ze zwezeniami jamy ustnej. Ostatnim rodzajem pobudzenia jest pojedynczy im-
puls, czyli gwaltowna zmiana ciSnienia akustycznego w zwigzku z otwarciem kanatu glosowego,
charakterystyczna dla foneméw plozyjnych. W niniejszej pracy skoncentrujemy si¢ na analizie

wylacznie dZwiecznych fragmentéw mowy.
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Rys. 2.2: Sygnat pobudzenia w postaci ciagu impulséw tonu krtaniowego wedtug modelu Rosenberga

Strumieni powietrza charakteryzujacy si¢ zmiennym ci$nieniem akustycznym przechodzi da-
lej przez kanat gtosowy, sktadajacy sie z gardia, jamy ustnej, jezyka i jamy nosowej, tworzacych
komory rezonansowe. Z punktu widzenia teorii systemow, kanat glosowy zamodelowaé mozna
ukfadem liniowym o zmiennych w czasie parametrach i odpowiedzi impulsowej v(n,t). Ka-
nal glosowy sktada si¢ z 4-5 komor rezonansowych, stad w module jego funkcji transmitancji
widoczne sg obszary koncentracji energii zwane formantami reprezentowane m.in. przez cze-
stotliwoSci rezonansowe. Ich potozenie na osi czestotliwosci jest zalezne od uksztattowania w
danej chwili kanatu glosowego, sterowanego przez mézg w celu wygenerowania okreSlonej jed-
nostki fonetycznej. Kanat glosowy odpowiada zatem za ksztaltowanie zawarto$ci semantycznej

mowy. Przykfadowy modut transmitancji kanatu glosowego w przypadku samogloski a zapre-

zentowano na rys. 2.3

modut transmitancji [dB]
I
3\

-60
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
czestotliwos¢ [Hz]

Rys. 2.3: Modut transmitancji kanatu glosowego z formantami odpowiadajacymi samogtosce a.

Ostatni komponent modelu Fanta opisujacy generacje¢ sygnatu mowy przez usta, mozna za-

modelowac przy uzyciu ukfadu rézniczkujacego, a wigc gornoprzepustowego filtru 1. rzedu o

transmitancji H,(z) danej zaleznoscia

H.(2)=1—-az'. (2.6)

Zwykle przyjmuje si¢, ze o = 0.95 [85].
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2.3. Parametryzacja sygnalu

Ze wzgledu na wiele czynnikow majacych wptyw na mowe, m.in. jej losowy charakter, duza
zmienno$¢ i redundancje, przebieg czasowy nie jest dobra reprezentacja zawartoSci fonetycznej
sygnatu. W tym celu stosuje si¢ parametryzacje¢, nazywang inaczej ekstrakcja cech (ang. feature
extraction). Ma ona na celu transformacje sygnatu w mozliwie mato liczny zbiér parametréw,
wyodrebnienie informacji istotnych z punktu widzenia rozpoznawania. Sposréd wielu dostep-

nych w literaturze metod parametryzacji sygnalu wyrézni¢ mozna:

1. PodejsScia bazujace na filtracji sygnatu
Do tej grupy naleza: metoda MRA (ang. Multiresolution Analysis), w ktorej sygnat podda-
wany jest wienerowskiej filtracji odszumiajacej, a nast¢pnie przy pomocy transformacji fal-
kowej rozfiltrowywany na podpasma [9], metoda EIH (ang. Ensemble Interval Histogram),
w ktorej organ stuchu cztowieka modelowany jest za pomoca 165 filtrow i analizowane sa

poziomy symulujace aktywnoS$¢ neuronéw [25]].

2. Metody bazujace na prognozie liniowej LPC (ang. Linear Predictive Coding)
W tej grupie wymieni¢ nalezy metode LPCC (ang. Linear Prediction Cepstral Coefficients),
w ktorej zaktada sie, ze analizowany sygnat jest procesem AR (ang. autoregressive) p-tego
rzedu, a rozwigzanie problemu prognozy polega na wyznaczeniu zbioru wspétczynnikéw fil-
tru prognozujacego optymalnego w sensie Sredniokwadratowym. Metody te sprowadzajg si¢
do rozwigzania uktadu réwnan liniowych Wienera-Hopfa [84] [110]. Modyfikacja metody
LPCC, uwzgledniajaca niektére wlasciwoSci organu stuchu cztowieka jest parametryzacja
PLP (ang. Perceptual Linear Prediction), w ktérej wyznacza si¢ wspolczynniki prognozy
liniowej na podstawie widma sygnalu wyrazonego w barkowej skali czestotliwosci i pod-
danego operacjom maskowania w pasmach krytycznych oraz natozenia krzywej jednakowej

gtosnosci [37]].

3. Metody wykorzystujace reprezentacje cepstralne
Metody te bazuja na cepstrum, czyli odwrotnej transformacji Fouriera z logarytmu widma
sygnatu. W efekcie analizuje si¢ sygnat w dziedzinie tzw. pseudoczasu (ang. quefrency). Mo-
tywacja do opracowania tych algorytméw bylto jak najwierniejsze odwzorowanie ludzkiej
percepcji dZwigku. Gtéwna réznica pomiedzy tymi metodami parametryzacji lezy w sposo-
bie zaprojektowania odpowiedniego banku filtrow stuchowych, uwzgledniajacego nieliniowa
zalezno$¢ pomiedzy zakresami czgstotliwosci sygnalu mowy, a subiektywnym wrazeniem
wysokosci dzwieku. Do tej grupy metod zaliczy¢ mozna: (i) LFCC (ang. Linear-Frequency
Cepstral Coefficients), w ktorej wspétczynniki cepstralne obliczane sg na podstawie widma
amplitudowego w liniowej skali czgstotliwosci, (ii) MFCC (ang. Mel-Frequency Cepstral
Coefficients) [11] oraz HFCC (ang. Human Factor Cepstral Coefficients) [94], wykorzystu-
jace melowa skale czestotliwosci, (iii) BFCC (ang. Bark Frequency Cepstral Coefficients),
ktéra powstata na bazie parametryzacji MFCC i PLP z wykorzystaniem skali barkowej [87]]

mgr inz. Stanistaw Gmyrek: Propozycje algorytméw parametryzacji... 22



2.3. Parametryzacja sygnatu

[65], (iv) wiele innych wyrafinowanych metod uwzgledniajacych percepcje dzwieku przez
uktad stuchowy i mézg cztowieka, np. metode nasladujaca dziatanie btony podstawnej w uchu
wewnetrznym, ktéra w literaturze réwniez opatrzona jest akronimem BFCC (ang. Basiliar-
membrane Frequency-band Cepstral Coefficient) [S1], wykorzystujacych bank filtrow gam-
matone - GTCC (ang. Gammatone Cepstral Coefficient) [106] lub jedno z najnowszych roz-
wigzan, PWCC (ang. Power Wavelet Cepstral Coefficients) z uzyciem banku filtréw NWFB
(ang. Normalized Wavelet FilterBank), opartego na falkach Morleta [[114].

Metody bazujace na filtracji sygnatu nie sq powszechnie wykorzystywane, ze wzgledu na duza
ztozonos$¢ obliczeniowa. Dodatkowo, porownywalng jakoS¢ parametryzacji mozna uzyskac in-
nymi, nowszymi metodami [41]. Metody LPC Zle sprawdzaja si¢ w warunkach szumu i duzych
wartoS$ci czestotliwoSci tonu krtaniowego oraz w matym stopniu uwzgledniajg wtasciwosci stu-
chowe czlowieka. W literaturze najbardziej popularne i powszechnie stosowane sg algorytmy
bazujace na reprezentacjach widmowych i cepstralnych. Badania dowodza, ze sa one bardziej
odporne na szum, efektywne i przydatne w praktycznych zastosowaniach, i to wtasnie na tej

grupie metod bazuje niniejsza praca.

2.3.1. Odporna parametryzacja

Uzywanie systemu ARM w innych warunkach niz te, w ktérych zostat zaprojektowany, skut-
kuje znacznym obnizeniem jego skutecznoSci. Sygnat mowy charakteryzuje si¢ bardzo duza
zmiennoscia i losowoscia, zatem w tych systemach zachodzi konieczno$¢ uwzglednienia wielu
czynnikow, takich jak:

e techniczne warunki rejestracji, w tym liniowe i nieliniowe znieksztalcenia transmisyjne,

e zmienno$¢ wewnatrzosobnicza spowodowana m.in. nastrojem, chwilowymi stanami emocjo-
nalnymi, stanem zdrowia,

e zmienno$¢ miedzyosobnicza spowodowana réznicami pici, wieku, osobowosci, wyksztatce-
nia czy budowy organu mowy,

e rdznice regionalne, kulturowe i Srodowiskowe,

ktére negatywnie wplywaja na jakoS¢ rozpoznawania. Straty w skutecznosci dziatania systemu
mogg by¢ kompensowane poprzez [S7]):
1. odporng parametryzacje¢ (ang. robust feature extraction) polegajaca na takiej ekstrakcji

cech, aby wptyw ww. czynnikéw na mowe byl jak najmniejszy lub zredukowany catkowi-
cie [69] [70].

2. grupowanie mowcow (ang. speaker clustering), polegajgce na budowaniu osobnych mo-
deli statystycznych dla grup méwcéw charakteryzujacych sie¢ podobnymi cechami osob-

niczymi [38]],
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3. normalizacj¢ (ang. normalization), polegajaca na modyfikacji wartoSci wspotczynnikow
parametryzacji aktualnego méwcy tak, aby upodobni¢ je do parametréw usrednionego

moéwcy zbioru uczgcego [81]],

4. adaptacje¢ (ang. adaptation), czyli zmiany parametréw modelu GMM bez modyfikacji

wartoS$ci wspotczynnikéw parametryzacji [[L09].

Odporna parametryzacja to taka, dla ktérej wynikowe zbiory wektor6w obserwacji tego
samego fonemu charakteryzujq si¢ malg wariancjg pod wplywem wyzej wymienionych czynni-
kéw. Pogladowy schemat podsystemu akustycznego z odporng parametryzacja w systemie ARM

zaprezentowano na rys. Klasyczne metody parametryzacji cepstralnych, poprzez zastoso-

model
statystyczny

A 4

sygnal odpoma
r%fowy * parametryzacja

h 4

rozpoznanie |—— wynik
z modelu akustycznego

Rys. 2.4: Fragment podsystemu akustycznego z odporng parametryzacja w systemie ARM.

wanie filtrow melowych i uSredniania w pasmach czestotliwosci, posiadajag w sposéb naturalny
pewne mechanizmy odpornos$ci na niewielkie zakiécenia szumowe i zmienno$¢ warunkéw, jed-
nak nie mozna ich nazwa¢ metodami odpornymi. Mozna je natomiast uzupetni¢ o algorytm
RASTA (ang. Relative Spectra), ktory teoretycznie usuwa te sktadowe, ktore nie sg zwiazane z
artykulacja mowy. W oparciu o takie rozwigzanie powstat algorytm hybrydowy RASTA-PLP
[S0].

W kategoriach odpornej parametryzacji rozpatrywac¢ mozna takze algorytm MVDR-MFCC
(ang. Minimum Variance Distortionless Response Mel Frequency Cepstral Coefficients), ktory
bazuje nie na klasycznym estymatorze DFT zwanym periodogramem, lecz na estymatorze mini-
malnej wariancji MDVR. Jest to estymator parametryczny, dzieki ktéremu mozliwe jest znaczne
zredukowanie wplywu przecieku widma oraz zmniejszenie wariancji wspétczynnikéw cepstral-
nych poprzez zastosowanie wygtadzania w dziedzinie czasu. Metoda jest kosztowna oblicze-
niowo, jednak w badaniach literaturowych wykazano przewage tej metody wzgledem parame-
tryzacji MFCC, gdyz btedy rozpoznawania komend w réznych warunkach zostaty zredukowane
040%. W literaturze istnieje kilka modyfikacji metody MVDR-MFCC majacych na celu zmniej-
szenie ztozonoSci obliczeniowej. Sg to m.in. algorytmy PMVDR (ang. Perceptual MVDR) oraz
zmodyfikowana metoda PLP z zastosowaniem estymatora widma MVDR.

Wsréd pozostatych metod kompensacji, wymienionych w tym rozdziale, warto wspomnie¢ o
grupowaniu méwcow. Pogladowy schemat podsystemu akustycznego, wykorzystujacego gru-
powanie méwcow, przedstawiono na rys. [2.5] Sposréd wielu parametréw, na podstawie ktérych

mozna podzieli¢ méwcOw na grupy, warto wyrdznic ich cechy osobnicze, w tym parametry ka-
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natlu glosowego. Jednym z nich jest czgstotliwoS¢ tonu krtaniowego [ , ktérg mozna traktowac
jako wskaznik wielkoSci kanatu glosowego, gdyz jest skorelowana z dlugoscig strun glosowych
moéwcy [S7]. Jako podstawe do grupowania traktowa¢ mozna dtugosci czesci ustnej i gardlowej
kanatu gtosowego, poniewaz maja one bezposredni wptyw na potozenie formantow na osi cze-
stotliwosci [71], a takze wspétczynniki parametryzacji, skupiajac si¢ na maksymalizacji odle-
glosci pomiedzy wielowymiarowymi rozktadami prawdopodobienstw wektoréw cech w sensie
wybranej miary odlegtosci. Podzialu mozna dokonaé takze w sposéb hierarchiczny, wykorzy-
stujac wiecej niz jeden czynnik odrozniajacy moéwcow od siebie. Przyktadem takiego podej-
Scia moze by¢ chociazby grupowanie na podstawie plci i szybkosci méwienia [35]. Jednym z
nowszych algorytméw zaproponowanych w literaturze jest podejscie bazujace na adaptacji wag

modelu UBM (ang. Universal Background Model) zaproponowane w pracy [S8].

przypisanie .| wybrany model
maowcy do grupy statystyczny

A

A

h A

%‘g:@' —»| parameiryzacja rozpoznanie = f——
wynik
z modelu akustycznego

h 4

Rys. 2.5: Fragment podsystemu akustycznego z grupowaniem mowcow w systemie ARM.

Do algorytmow normalizacji (rys. nalezg rozwigzania oparte na aproksymacji funkcji
znieksztalcenn wprowadzanych przez tor transmisyjny. Sg to znieksztalcenia inercyjne, a zaktoce-
nia przyjmujg posta¢ szumu addytywnego, normalizacja natomiast realizowana jest w dziedzinie
logarytmu widma mocy sygnatu. Gtéwnym celem takiego podejscia jest wyznaczenie parame-
trow rozktadéw logarytmu widma mocy sygnatu znieksztalconego i zaktéconego oraz logarytmu
widma mocy czystego sygnatu mowy. W celu uwzglednienia nieliniowego charakteru tych za-
leznoSci stosuje si¢ rozwinigcia ww. wielkoSci w szereg Taylora. Metoda ta nosi nazwe VTS
(ang. Vector Taylor Series) (66, a jej pdZniejsza modyfikacja - DVTS (ang. Delta Vector Taylor
Series) [[19]. W badaniach eksperymentalnych przeprowadzonych w zacytowanych wyzej pra-
cach udowodniono efektywno$¢ tej metody, uzyskujac znacznie lepsze wyniki rozpoznawania
pojedynczych stéw.

Z racji tego, ze cechy osobnicze, takie jak wielko$¢ kanatu gtosowego, maja wptyw na cze-
stotliwo$ci formantowe, a co za tym idzie, na widmo sygnatu mowy, stosuje si¢ metody nor-
malizacji dtugosci kanatu glosowego VTLN (ang. Vocal Tract Length Normalization). Polegaja
one na skalowaniu osi cz¢stotliwosci przy uzyciu rozmaitych funkcji, ktérymi moga by¢ prze-
ksztalcenia liniowe, dwuparametryczne, dwuliniowe lub przeksztalcenia opisane linig tamana
[69, 163, 103]. Podejscie to mozna stosowac takze w rozpoznawaniu mowy dzieciecej przy uzy-
ciu systeméw ARM dedykowanych do pracy z gtosami dorostych méwcéw. Niedopasowanie

akustyczne spowodowane odmienng dlugoscig kanatu glosowego mi¢dzy dorostymi a dzie¢mi
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stanowi kluczowy czynnik obnizajacy skuteczno$¢ systemu ARM. W takich przypadkach zapro-
ponowano uzycie metody VTLN i modyfikacje¢ formantéw mowy dzieciecej z wykorzystaniem
widma LP (ang. Linear Prediction) i funkcji korygujacej w dziedzinie czestotliwosci (ang. fre-
quency warping). Dzieki temu mozliwa jest synteza mowy o strukturze formantowej zblizonej

do formantéw dorostych méwcow [46]].

model
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——» parametryzacja normalizacja rozpoznanie ——» wynik
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wektor Unormoweany
. wektor
arametrow .
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Rys. 2.6: Fragment podsystemu akustycznego z normalizacjg warto$ci wektora parametréw w systemie
ARM.

Jednym z najbardziej popularnych i powszechnie stosowanych algorytméw normalizacji
jest CMVN (ang. Cepstrum Mean Variance Normalization), stosowany m.in. do kompensacji
wplywu znieksztalcen liniowych wprowadzanych przez tor transmisyjny oraz uodpornienia wek-
tora parametrow na wplyw szumu [100]. Metoda ta polega na standaryzacji zbioru obserwacji

wypowiedzi. W wyniku otrzymuje si¢ ustandaryzowany wektor wspétczynnikéw ct®) (¢, p):

c(t,p) — me(p)
oe(p),

cO(t,p) = , 2.7)

gdziet =1, ..., T jest indeksem ramki sygnatu, a T’ liczbg ramek, zas p = 0, ..., P — 1 indeksem
wsp6lczynnika cepstralnego, a P liczba tych wspétczynnikéw. Warto§é Srednia m.(p) zbioru

obserwacji dana jest zaleznoScia:

me(p) = ; > clt,p), (2.8)

t=1

a o.(p) jest odchyleniem standardowym zbioru obserwacji:

7p) = 7 DLt ) — o)) 29

t=1

Zakladajac, ze algorytm ma pracowaé w czasie rzeczywistym, stosuje si¢ modyfikacje wyzej wy-
znaczonych wielkoSci w oparciu o usrednianie statystyk na podstawie sasiedztwa kolejnych ra-
mek sygnatu, a w celu uwzglednienia nieliniowego wptywu szumu na wartosSci wspotczynnikow
cepstralnych (w tym nie tylko na wartos$ci Srednie i wariancje, ale rowniez na statystyki wyzszych
rzedow) stosuje sie nieliniowe korekcje realizowane przy pomocy algorytmu CTN (ang. Cep-

strum Third-Order Normalization) [96] lub normalizacje rozktadéw prawdopodobieristw [97]].
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Algorytmy adaptacji polegajg na zmianie parametréw modelu statystycznego mowy w celu
jego dopasowania do aktualnego méwcy. Poglagdowy schemat takiego podejScia przedstawiono
narys. W adaptacji wykorzystuje si¢ m.in. metode regresji liniowej i maksymalizacji praw-
dopodobienistwa MLRR (ang. Maximum Likelihood Linear Regression) [54] wraz z jej wersja z
ograniczeniami - cMLLR (ang. constrained MLLR) [16], metode EVSA (ang. Eigenvoice Spe-
aker Adaptation), bazujacg na adaptacji w przestrzeni wektoréw wtasnych [52], metode MAP
(ang. Maximum a posteriori) nazywana takze metodg Bayesa [23]], a takze jej pozniejsze mody-
fikacje - metody RMP (ang. Regression-Based Model Prediction) [105], SMAP (ang. Struc-
tural Maximum a posteriori), ktére przyspieszaja proces adaptacji i pozwalajg przewidywac
przeksztalcenia dla stanéw, ktére nie zostaly wystarczajaco dobrze odwzorowane w dost¢pnych
danych obserwacyjnych [92, 93]]. Kolejne modyfikacje klasycznej metody MAP zawieraja ele-
menty progowania, adaptacje¢ z przesunieciem i zblizeniem do siebie Srednich, adaptacje z do-

datkowymi sktadnikami mikstury modelu statystycznego oraz inne, opisane w pracy [109].
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Rys. 2.7: Fragment podsystemu akustycznego z adaptacjg modelu statystycznego w systemie ARM.

2.3.2. Schemat parametryzacji HFCC

Zgodnie z celem pracy wskazanym w rozdz. [I.2] postawionym zadaniem jest opracowanie
takiej metody parametryzacji, aby uczynic ja bardziej odporng na zmienno$¢ miedzyosobnicza
i wewnatrzosobniczg. Schemat wyznaczania wspoiczynnikow cepstralnych w klasycznej para-
metryzacji HFCC przedstawiono na rys. [2.8]

W pierwszym kroku sygnal mowy s(n) dzielony jest na ramki, tj. fragmenty o dtugosci N,
i przesunieciu Ng. Zakladajac lokalng stacjonarnos$¢ sygnatu, uznaje si¢, ze w obrebie jednej
ramki statystyki mowy sie nie zmieniaja. Operacje wydzielenia ramek z(¢,n) z sygnatu s(n)
okresla zalezno$¢ (2.10).

z(t,n) = s(tNs + n)w(n), t=0,....,T—1, (2.10)

gdzie t oznacza kolejng ramke sygnatu, 7" jest liczbg ramek, n - indeksem prébki, w(n) - funk-

cja okna czasowego. Operacja ramkowania jest tozsama z przemnozeniem sygnatu przez okno
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_________________________________________________________________________________________

STFT - Short Time Fourier Transform
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Rys. 2.8: Schemat obliczania wspdtczynnikdw cepstralnych.

prostokatne, jednak w systemach ARM w celu minimalizacji wplywu przecieku widma stosuje
si¢ inne funkcje okien czasowych. W niniejszej pracy przyjeto dlugos$¢ ramki N, = 30 ms,

przesuniecie (skok) N, = 10 ms oraz okno Hamminga, wyrazone zaleznoScia (2.11)).

0,54 — 0,46 - cos(Qﬁf); n=0,..,N,—1

w(n) = (2.11)
0; poza tym.

Poniewaz faza sygnalu mowy nie ma wplywu na rozpoznawanie, kolejnym krokiem para-
metryzacji jest obliczenie widma ramki sygnatu. z wykorzystaniem Dyskretnej Transformaty

Fouriera (DFT), zgodnie z zalezno$cia:

Z(t, )] = | F{z(t. )}, 1=0,...,L, (2.12)

gdzie F{-} oznacza dyskretng transformat¢ Fouriera, [ jest indeksem prazka w dziedzinie cz¢-

stotliwosci, L liczba prazkéw widma.

Uwaga.

Ze wzgledu na mozliwe dwie interpretacje sygnatu mowy, konieczne jest precyzyjne zdefi-
niowanie pojecia widma, ktore bedzie wykorzystywane w dalszej czgSci pracy:

e w przypadku analizy pojedynczej, konkretnej realizacji sygnatu o skoficzonym czasie trwania
— np. ramki czasowej sygnatu mowy o diugosci 30 ms — sygnat z(¢, n) mozna traktowaé jako
przebieg deterministyczny. Wéwczas jego reprezentacja wykorzystywang w procesie oblicza-
nia wspétczynnikéw cepstralnych jest widmo amplitudowe | Z (¢, )|, wyznaczane bezposSred-
nio za pomoca dyskretnej transformaty Fouriera (DFT),

e w przypadku transformacji zbioru ramek sygnalu mowy, pochodzacych z réznych nagran
wielu méwcéw, dla danego fonemu sygnal nalezy traktowac jako proces stochastyczny. Wow-
czas pojedyncza ramka sygnatu stanowi fragment realizacji procesu i zasadne staje si¢ odwo-

tanie do pojecia widmowej gestoSci mocy.
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W praktyce obliczeniowej, dla procesOw stacjonarnych i ergodycznych widmowa gestosS¢

mocy P,, moze by¢ wyznaczona z zaleznosci [113]]:

Po(f) = lim E

2

gdzie E jest operatorem wartosci oczekiwanej. Przy skoriczonej liczbie probek N, wyraze-
nie ﬁ“ |Z(t,1)|?, nazywane periodogramem, stanowi estymator widmowej gestosci mocy. W
zwigzku z tym, wyrazenie | Z(t, )| jest pierwiastkiem widmowej gesto$ci mocy, zgodnie z za-
leznoscig 2.12]

Pomimo formalnego rozréznienia, w dalszej czesci pracy pojecie widma ramki sygnatu (lub
krdcej: widma) bedzie uzywane zamiennie.

Dalej, aby uwzglednic¢ nieliniowosS¢ postrzegania czestotliwosci dZzwieku przez cztowieka,
widmo w skali liniowej przeliczane jest na melowa skale czestotliwoSci poprzez przemnozenie
go przez bank filtréw komplementarnych o tréjkatnych charakterystykach amplitudowych. W
klasycznej parametryzacji MFCC widmo przelicza si¢ na skale melowa, w ktorej czestotliwo-
Sci Srodkowe filtrow do 1 kHz roztozone sg liniowo na osi czestotliwosci, a dalej tworza szereg
geometryczny, zwykle o wyktadniku x = 1, 149. Warto mie¢ na uwadze, ze modyfikacji podle-
ga¢ moze wiele réznych parametréw banku filtrow, m.in.: (i) rodzaj aproksymacji skali melowej
i roztozenie czestotliwosci Srodkowych, (ii) ksztalt, szerokoSci i wzmocnienie poszczegdlnych
filtréw, (iii) zakres pasma czgstotliwosSci przyjety do analizy np. rezygnacja z pierwszych pasm
melowych w celu wyeliminowania wptywu zakt6cen dolnopasmowych.

W parametryzacji HFCC wykorzystuje si¢ bank filtrow tréjkatnych z czestotliwosciami Srod-
kowymi rownomiernie roztozonymi zgodnie z aproksymacja Fanta melowej skali czestotliwosci:

; f

= 25951 14+ —=— 2.14
f 0g1p L + 200 ( )

gdzie f jest czestotliwoscia wyrazong w Hz, a f czestotliwo$cig w skali melowej. Gtéwna réz-
nicg wzgledem parametryzacji MFCC jest fakt, ze szerokoSci poszczegdlnych okien tréjkatnych
e stanowig niezalezny parametr projektowania algorytmu, a nie sg zdeterminowane przyjetym
zakresem czestotliwosci i liczba filtrow. Wyrazone sg one w skali ERB (ang. Equivalent Rec-
tangular Bandwidth), bedacej funkcja czestotliwosci Srodkowych filtrow [67]. Aproksymacje
Moore’a i Glasberga tej skali wyraza zalezno$¢ (2.15).

e=6.23-10"%f2493.39- 107 f. + 28.52, (2.15)

gdzie f.oznacza czestotliwosci Srodkowe filtrow wyrazone w Hz. Bank filtréw wykorzystywany
w parametryzacji HFCC zaprezentowano na rys. 2.9

Badania pokazuja [94]], ze zastosowana aproksymacja w parametryzacji HFCC wykazuje
wickszg odporno$¢ na szum wzgledem innych przyjetych metod parametryzacji, w tym szcze-

g6lnie wzgledem MFCC.
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wzmocnienie

0.2 ]|

3000 4000 5000 6000
czestotliwos¢ [Hz]

Rys. 2.9: Bank filtréw wykorzystywany w stosowanej parametryzacji HFCC

Przeliczenie widma na skal¢ melowg odbywa si¢ wedtug zaleznoSci:

~

Vit j) =1log> 1Z(t, DG, 5),  j=1,...J (2.16)

1=0

gdzie G(I, ) jest zbiorem filtréw komplementarnych, j jest indeksem okna czestotliwoscio-
wego, J - liczbg tych okien, a zarazem podpasm czestotliwoSciowych w skali melowej i prazkow
widma otrzymanego w wyniku tej operacji, a log - logarytmem dziesi¢tnym. Logarytmowanie
stuzy uwzglednieniu nieliniowo$ci postrzegania intensywnosci dZzwigku przez ucho ludzkie. W
tym miejscu mozna zastosowaé inne funkcje nieliniowe, np. pierwiastki okres§lonego stopnia.
Ostatnim elementem parametryzacji jest odwrotna transformata Fouriera IDFT (ang. Inverse
Discrete Fourier Transform), w wyniku ktorej otrzymuje si¢ wektor wspétczynnikoéw cepstral-

nych c(t, p):

c(t,p) = jz:lYl(t,j)cos (p (j — ;) 7}) , p=1,.., P (2.17)

gdzie p jest numerem wyznaczanego wspétczynnika, a P liczba tych wspétczynnikéw. Ostatnig
operacje mozna takze interpretowac jako dyskretng transformate cosinusowa DCT (ang. Discrete
Cosine Transform). Autorzy parametryzacji HFCC w pracy [94] wskazuja, ze operacja ta po-
woduje czesciowa dekorelacje wspétczynnikéw parametryzacji. Nie ma ona, z biologicznego
punktu widzenia, odniesienia w dziataniu stuchu czlowieka. Jest wiec zabiegiem sztucznym,
jednak Swietnie sprawdza si¢, gdy na dalszych etapach przetwarzania stosowane sg algorytmy i
klasyfikatory wymagajace przynajmniej cze¢Sciowej dekorelacji wspotczynnikéw lub wykorzy-
stujgce diagonalne macierze kowariancji. W tym miejscu warto takze wspomnie¢ o kompresji
informacji. Z uwagi na fakt, ze transformacja DCT ma zdolno$¢ do kumulowania energii w pa-
smach niskich czestotliwosci, zwykle do dalszej analizy wykorzystuje si¢ pierwsze kilkanascie

wspotczynnikow; ich liczba P < J jest mniejsza od liczby melowych pasm czestotliwosci.

2.3.3. Wyznaczenie wektora obserwacji

Poza wspétczynnikami cepstralnymi, wyznaczonymi wg. zaleznoSci (2.17)), wektor cech sta-

nowiacy reprezentacje ramki sygnatu mowy w systemie ARM mozna uzupetni¢ o kilka para-
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metréw, dzigki ktérym opis i analiza sygnatu beda petniejsze. Zerowy wspétczynnik cepstralny
nazywany jest wskaznikiem glo$nosci. Z racji, ze postrzeganie gto$nosci nie jest liniowg funkcja
intensywnosci dZwieku, w ujeciu sygnatowym zaproponowano wiele réznych definicji wskaZni-
k6w glosnosci, m.in. obliczajac wspétezynnik c(¢, 0) z zaleznosci (2.17), otrzymujemy logarytm
energii ramki sygnatu mowy. W celu zmniejszenia ztozonoSci obliczeniowej, sum¢ kwadratow

mozna zastgpi¢ sumg wartosci bezwzglednych i zrezygnowac z operacji logarytmowania:

Nr—1

e(t) = Z |z(t,n)|. (2.18)

Jest to istotny parametr w analizie sygnalu mowy, gdyz poszczegdlne jednostki fonetyczne cha-
rakteryzuja si¢ znacznie zroznicowanym poziomem wzglednej intensywnosci.

Ludzki stuch jest analizatorem widma sygnatu i powszechnie wiadomo, zZe jest bardziej wy-
czulony na zmiany odbieranego sygnatu, niz jego bezwzgledny poziom, tak wi¢c parametry
uwzgledniajace dynamike zmian mowy powinny dotyczy¢ rowniez widma sygnatu. W tym celu
wektor obserwacji rozszerza si¢ o zbidr parametrow dynamicznych - pochodne I i II rzedu
(ang. delta cepstrum). W literaturze mozna spotka¢ bardzo wiele definicji tych parametréw
[6][13]], wsréd nich wyrdzni¢ warto wspdtczynniki regresji liniowej [21]:

1

Bt,p)=n S dc(t +1i,p), (2.19)
i=—1

gdzie 7 jest wspétczynnikiem skalujacym opisanym zaleznoscia:

n= > 1, (2.20)

a parametr / definiuje zakres sasiadujacych ze soba ramek poddawanych analizie [84]. Pierwsze
pochodne opisujg szybkoS§¢ zmian wspolczynnikéw parametryzacji, co pozwala na uwzglednie-
nie stanéw przejSciowych pomiedzy jednostkami fonetycznymi. W analogiczny spos6b definiuje
si¢ drugie pochodne wspétczynnikOw parametryzacji C(A2)(t, p), ktére mogg by¢ przydatne w
analizie wypowiedzi zr6znicowanej emocjonalnie lub prozodycznie. Parametry dynamiczne sa
wazne takze przy analizie foneméw plozyjnych, charakteryzujacych si¢ duzymi zmianami ci-
Snienia akustycznego i turbulentnymi przeptywami powietrza.

W wyniku parametryzacji kazda z analizowanych ramek sygnatu mowy otrzymuje swoja repre-

zentacje nazywang wektorem obserwacji lub wektorem cech o,
T
Oy = [Ot71 e Ot,D] s (221)

gdzie indeks ¢ jest numerem ramki, indeks d numerem wspdtczynnika wektora obserwacji, a D
liczbg wszystkich wspoétczynnikow.
W niniejszej pracy O oznacza zbiér wektoréw obserwacji dla wszystkich nagrain. Wyréznié
w nim mozna dwa podzbiory:
Or={o,:t=1,..,T}, (2.22)
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ktory oznacza sekwencje wszystkich wektorow obserwacji wyznaczonych dla danej wypowiedzi

lub jej fragmentu, a takze:

O;={o,€0r|f(t)=f}, f=1,..F (2.23)

bedacy zbiorem wektordw obserwacji o; przypisanych fonemowi f, gdzie F jest liczbg foneméw.

2.4. Architektury nowoczesnych systeméw ARM

W ciggu ostatnich dziesigcioleci obserwuje si¢ ewolucje systeméw automatycznego rozpo-
znawania mowy - od klasycznych architektur konwencjonalnych, poprzez rozwigzania hybry-
dowe, faczace modele statystyczne z sieciami neuronowymi, az po wspélczesne systemy oparte
na modelach glebokich i architekturach typu End-to-End, zwigzane z dynamicznym rozwojem
sztucznej inteligencji. Wyrdznia si¢ zatem nastepujace rozwigzania w projektowaniu systemow
ARM:

e podejscia klasyczne, w ktérych modele AM, LM i PM wymieniaja mi¢dzy sobg informa-
cje, ale sg trenowane i optymalizowane oddzielnie. Podejscia te, do obliczania prawdopo-
dobieristw P(O|Q) (blok FC) oraz P(Q|L) (model SM) wykorzystujg modele statystyczne
HMM-GMM, czyli ukryte modele Markova (ang. Hidden Markov Models) i probabilistyczny
model GMM (szczeg6towo opisany w rozdz [4.1.3) [15][44][L107],

e podej$cia hybrydowe, w ktdrych statystyczny model GMM zostal zastapiony sztucznymi sie-
ciami neuronowymi ANN (ang. Artifical Neural Network) i modelami glebokimi DNN-HNN
(ang. Deep Neural Network) przy jednoczesnym zachowaniu wszystkich ww. komponentow
systemu ARM [107][10][39][ 1] [98]. Taka koncepcja zostala zapisana w patentach Google
LLC US8442821B1 [77] i US8442821B1 [78], w ktorych jako wektory cech w modelach
uczenia glebokiego wykorzystywane sa m.in. wspétczynniki PLP lub MFCC.

o glebokie modele E2E (ang. End-To-End), w ktérych odchodzi si¢ od konwencjonalnych
rozwigzan opartych o analiz¢ akustyczna, struktury jezykowe i leksykalne, a operuje si¢ na
zintegrowanym modelu glebokich sieci neuronowych dziatajacym na surowych danych wej-
Sciowych z przynajmniej czeSciowym pomini¢ciem etapu ekstrakcji cech. Takie rozwigzanie
przedstawiono na rys. [2.10] Dzigki temu mozliwe jest wdrazanie systeméw rozpoznawania
niezaleznych od konkretnego jezyka. Pomimo tego, ze systemy E2E osiagaja Swietne wyniki
doktadnosci i sa stosowane w najnowoczesniejszych rozwigzaniach, trzeba mie¢ na wzgledzie,
ze taka architektura wymaga ogromnych mocy obliczeniowych i trenowania na bardzo duzych
zbiorach danych. W zwigzku z tym odpowiednio zoptymalizowane klasyczne systemy ARM,

nad ktérymi pracowano od dziesi¢cioleci nadal sg powszechnie wykorzystywane i rozwijane.

W architekturach typu E2E pierwotnie stosowano rekurencyjne sieci neuronowe RNN [91]]
przeznaczone do analizy danych sekwencyjnych (takich jak mowa), poniewaz zachowujg infor-

macje kontekstowe i przydatne sg przy rozpoznawaniu diugich i skomplikowanych sekwencji
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ekstrakcja cech
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Rys. 2.10: Schemat architektury End-To-End systeméw ARM. Blok ekstrakcji cech jest w niektérych
przypadkach zintegrowany wewnatrz modelu DNN, jednak najcze¢$ciej nawet w wewnetrznych reprezen-
tacjach modeli glebokich dokonywana jest parametryzacja sygnatu.

dzwigkowych. Do mapowania surowego sygnatu audio na transkrypcje tekstowa wykorzysty-
wane sg takze rozne ich warianty, np. LSTM (Long Short-Term Memory) [90] czyli sieci diu-
giej pamieci krotkotrwatej, ktore sg zdolne do pamigtania diugich sekwencji i informacji o po-
przednich stanach oraz wykorzystywania ich do bardziej precyzyjnego rozpoznawania kolejnych
fragmentéw wypowiedzi.

W architekturach E2E wykorzystywane sg takze sieci konwolucyjne CNN (ang. Convolutio-
nal Neural Network) przeznaczone do analizy obrazoéw [1] [112]. Stosuje si¢ je do rozpozna-
wania mowy z wykorzystaniem graficznej reprezentacji sygnatu postaci spektrogramu lub mel-
spektrogramu [108]]. Takg reprezentacje mozna uzyskaé, wykorzystujac transformacje czasowo-
czestotliwoSciowe STFT (ang. Short-Time Fourier Transform) wraz z analizg cepstralng sygnatu.

W modelach opartych o mechanizm CTC (ang. Connectionist Temporal Classification) 134
sieci neuronowe sa w stanie bezposrednio przetwarza¢ mowe ciagla na tekst bez koniecznosci
wczedniejszej segmentacji danych, co znajduje szczegdlne zastosowanie w analizie i rozpozna-
waniu nagran mowy o zmiennej dtugosci i skomplikowanej strukturze. Technologia ta zostata
opisana w patencie Google LLC US10229672B1 [75], dotyczacym metody trenowania modeli
akustycznych (z wykorzystaniem wektoréw obserwacji postaci wspotczynnikéw MFCC). Mo-
dele CTC bardzo czesto dziatajag w potaczeniu z konwolucyjnymi sieciami neuronowymi. Roz-
winigciem tego podejscia sg sieci typu Transducer, tj. RNN-T (ang. Recurrent Neural Network
Transducer) [33]], ktore dzigki wysokiej doktadnoSci i niskim opdZnieniom przetwarzania uzy-
wane sg do rozpoznawania mowy w czasie rzeczywistym.

Najnowsze architektury typu Transformer [17] oparte o modele AED (ang. Attetnion-

Based Encoder-Decoder) [111] [3]] wykorzystuja:
o enkodery, ktére przetwarzaja wejsSciowy sygnal dZzwigkowy na wysokopoziomowa reprezen-

tacje wewnetrzng. Najpierw jednak wyznaczajg one wektory cech akustycznych na podstawie

surowych danych wejsSciowych, stosujac powszechnie znane metody parametryzacji opisane

w rozdz.2.3]
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e dekodery generujace wyjsSciowa sekwencje etykiet (fonemow, stow lub innych jednostek je-
zykowych) na podstawie wysokopoziomowej reprezentacji enkoderéw. Dzialajg w sposéb au-

toregresyjny, wykorzystujac informacje z poprzednich prognoz,

e mechanizmy uwagi (ang. multi-head attention) lub samouwaznosci (ang. self-attention)
[99], ktére dzieki rownolegtemu przetwarzaniu informacji pozwalaja na bardziej precyzyjne,
wydajne i szybsze rozpoznawanie. Mechanizmy te umozliwiajag modelowi skupienie si¢ na
istotniejszych fragmentach sygnatu dzwickowego (niezaleznie od zaleznosci czasowych po-
miedzy nimi), zamiast jednolitej analizy calego sygnatu. Takie przypisanie odpowiednich
wag do poszczegd6lnych fragmentéw mowy pozwala na analiz¢ sygnatu bez koniecznoSci jego
wczesniejszej segmentacji. Mechanizm ten poprawia znacznie zdolno§¢ modelu do rozumie-
nia kontekstu poprzez analize sasiedztwa danej jednostki fonetycznej, co pozwala na lepsza
interpretacje poszczegllnych fraz i zwigkszenie odpornosci systemu na negatywny wplyw
zmiennoS$ci sygnatu spowodowanej réznicami kontekstowymi. Takie podejscie zostato opi-
sane w patencie Google LLC US10452978B2 [76]].

Podsumowujac, blok ekstrakcji cech FE stanowi fundament zaréwno tradycyjnych, jak i no-
woczesnych architektur systeméw ARM. W podejsciach klasycznych (HMM-GMM) i hybrydo-
wych (HMM-DNN) parametryzacja sygnalu realizowana jest w oparciu o klasyczne rozwigzania
szczegbotowo opisane w rozdz. [2.3] W architekturach typu E2E, cho¢ proces ekstrakeji cech jest
zintegrowany (catkowicie lub cze¢Sciowo) wewnatrz glebokich sieci neuronowych, nadal stoso-
wane sa wewnetrzne reprezentacje w postaci wektoréw cech akustycznych (w enkoderach) lub
spektrogramy i mel-spektrogramy (w sieciach CNN).

Parametryzacja sygnatu pozostaje wigc kluczowym etapem majacym wptyw na doktadnos¢ i
efektywnos¢ systeméw ARM. Uzasadnionym pozostaje wigc fakt koniecznosci dalszego poszu-
kiwania metod odpornej parametryzacji, w celu niwelowania negatywnego wptywu czynnikéw
wymienionych w rozdz. Warto podkresli¢, ze tak korzystne modyfikacje reprezentacji
sygnatu mowy przyczyniaja si¢ takze do zmniejszenia wymagan dotyczacych architektur sieci
RNN, CNN w glebokich modelach i systemach E2E poprzez zmniejszenie ich ztozonoSci obli-

czeniowej, stanowigcej kluczowy aspekt projektowania tych architektur.
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Rozdziatl 3

Problem badawczy i autorskie
rozwigzania w zakresie odpornej

parametryzacji

W rozdziale skoncentrowano si¢ na analizie problemu badawczego tej pracy, czyli wptywu
zmiennosci czestotliwosci tonu krtaniowego na wartoSci wyznaczanych wspoétczynnikéw para-
metryzacji. W drugiej czeSci opisano szczegdétowo wlasne propozycje kompensacji tego nega-
tywnego wptywu. Niniejsze rozwazania stanowig zasadniczy wktad wlasny autora i sa podstawa

badan eksperymentalnych zaprezentowanych w kolejnych rozdziatach.

3.1. Wplyw czestotliwoSci tonu krtaniowego na
wspotczynniki parametryzacji

Przedmiotem badan niniejszej pracy sa dZwieczne fragmenty mowy w postaci sygnatu dys-

kretnego, dla ktérych model pobudzenia x(n) przybiera forme ciggu impulséw:

“+o0

2(n) = g(n) xp(n) = Y _ g(nT, — kTp), 3.1
k=0
a sygnal mowy modelowany jest zaleznoscia:
+00
s(n) = z(n) x h(n) = > _ s,(nTy — kTp), (3.2)
k=0
gdzie g(n) to ksztalt pojedynczego impulsu pobudzajacego, p(n) = 725 6(nT, — kTp) jest

w przyblizeniu funkcjg grzebieniowa - ciggiem impulséw pobudzajacych (ang. pulse train) o
czasie repetycji réwnym okresowi podstawowemu Ty, s,(n) jest odpowiedzig pelnego systemu

na pojedynczy impuls pobudzenia §(n), natomiast 7 jest odstegpem probkowania.



3.1. Wptyw czestotliwosci tonu krtaniowego na wspotczynniki parametryzacji

W zastosowaniach praktycznych korzystamy ze skoriczonej w czasie reprezentacji sygnatu
mowy s(n), czyli z(t, n), ktéra jest wynikiem ramkowania sygnatu wedtug zaleznosci (2.10). W

efekcie widmo ramki sygnatu przybiera postac:
Z(t,w) = DTFT{z(t,n)} = DTFT {s(n)} x DTFT {w(n)} = S(w) * W(w), (3.3)

gdzie DTFT (ang. Discrete Time Fourier Transform) jest operatorem transformacji Fouriera sy-
gnatu dyskretnego. W ogdélnosci pewne aspekty wplywu operacji okienkowania w postaci cztonu
W (w) mozna kompensowaé poprzez zastosowanie okna czasowego (np. Hamminga, Kaisera) i
eliminacje efektu obcigcia (ang. cut-off), co jest celem tej pracy.

Obserwacja widm poszczegdlnych dZzwiecznych ramek sygnatu mowy wskazuje na istotny
wplyw czestotliwosci [ na te widma. Na rys.[3.1a-b przedstawiono widma amplitudowe kolej-
nych ramek sygnatu mowy zawierajacych fonem a wybranych z dtuzszych nagran wypowiedzi
tego samego méwcy, nagranych w identycznych warunkach, réznigcych si¢ tylko wartoScig cze-
stotliwosci F{. Dla rys. [3.Tp) Fy = 130 Hz, a dlarys. [3.1b) Fy = 195 Hz. Linia kropkowang w

tle, wykreslono bank filtréw uzywany podczas parametryzacji HFCC.
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Rys. 3.1: Widma amplitudowe ramek sygnalu mowy zawierajacych fonem a z naniesionymi w tle bankami
filtréw stosowanymi w parametryzacji HFCC. Czgstotliwo$¢ tonu krtaniowego wynosi: a) Fy = 130 Hz,
b) Fy = 195 Hz.

Gléwne réznice pomiedzy tymi widmami lezg w réznych potozeniach lokalnych maksiméw,
ktore sa wielokrotnoSciami czestotliwosci podstawowej. Zmiana wartosci czestotliwosci F{ de-
terminuje odstep pomiedzy kolejnymi harmonicznymi. Wskutek obecnoSci zafalowan (ripples)
w widmach formanty nie sa wyraznie widoczne i trudno je jednoznacznie zlokalizowad, ale
mozna oszacowac, ze czestotliwosci srodkowe dwdch pierwszych formantéw wynoszg ok. 800
Hz i 1.3 kHz. Czegstotliwosci trzeciego i czwartego formantu wynoszg ok. 2.4 kHz, 4 kHz, jed-
nak ze wzgledu na niskie poziomy mocy w tym zakresie czestotliwosci, dla lepszej czytelnosci
rysunkow i lepszej ilustracji problemu wystepowania ripples, zakres czestotliwosci ograniczono
do 2 kHz.

Konsekwencja odmiennego potozenia maksimow lokalnych widma sg rézne poziomy mocy

przypadajace na kolejne filtry tréjkatne z rys. [3.1} Prowadzi to do innych wartosci widm melo-
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Rys. 3.2: Widma melowe poszczeg6lnych ramek sygnalu mowy zawierajacych fonem a. Czgstotliwos¢
tonu krtaniowego wynosi: a) Fy = 130 Hz, b) Fp = 195 Hz.

wych przy r6znych Fj, co mozna zaobserwowac narys. Wykresy te potwierdzaja, ze réznice
te sg istotne, mimo ze w obu przypadkach wypowiedziany zostat ten sam fonem przez tego sa-
mego moéwce z zachowaniem identycznych warunkdw rejestracji. Szczegdlnie duze réznice wy-

stepuja dla pasma nr 4. Wptyw tych roznic na wspotczynniki cepstralne mozna zaobserwowac

narys.[3.3
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Rys. 3.3: Cepstra poszczegdlnych ramek sygnalu mowy zawierajacych fonem a. Czestotliwos¢ tonu krta-
niowego wynosi: a) Fy = 130 Hz, b) Fy = 195 Hz.

Warto zauwazy¢ duze réznice pomiedzy wspolczynnikami HFCC dla obu analizowanych
przypadkéw. Co wiecej, zmiana [, powoduje znaczny rozrzut wspétczynnikéw, szczegdlnie
tych o mniejszych indeksach, ktére sg bardziej istotne z punktu widzenia rozpoznawania w sys-
temach ARM. Moze to prowadzi¢ do znacznych bledow w klasyfikacji poszczegdlnych ramek
sygnatu, np. poprzez przypisanie im réznych etykiet, mimo ze reprezentujg doktadnie ten sam
fonem. Z kolei btedy klasyfikacji moga mie¢ degradujacy wptyw na skuteczno$¢ algorytméw w
dalszych etapach przetwarzania.

Podsumowujac, analiza rysunkéw [3.1] - [3.3] wskazuje na problem niepozadanej zmiennosci
wspotczynnikow cepstralnych, zwigzanej nie z zawartoScig semantyczng sygnatu, lecz ze zmien-

noscia czestotliwodci F. Klasyczne metody parametryzacji nie sa na nig odporne, gdyz nie
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3.2. Wtasne rozwiqzania problemu korekcji widma ramki sygnatu

kompensuja wptywu okresowosSci pobudzenia. Uzasadniona jest zatem konieczno$¢ poszuki-
wania metod odpornych, tak aby wspétczynniki obliczane na etapie ekstrakcji cech byly mniej
zalezne od tej czestotliwoSci. Powyzsze rozwazania dostarczajg intuicyjnego i empirycznego

uzasadnienia dla modyfikacji istniejagcych metod parametryzacji sygnatu mowy.

3.2. Wlasne rozwigzania problemu korekcji widma ramki

sygnatu

3.2.1. Zastosowanie zmiennej dlugosci ramki sygnatu

Pierwsza z zaproponowanych w tej pracy metod nosi nazwe PS-HFCC (ang. Pitch Synchro-
nized Human Factor Cepstral Coefficient) i polega na modyfikacji klasycznej parametryzacji
HFCC poprzez zastosowanie zmiennej dlugosci ramek, ktérych dtugos¢ zsynchronizowana jest

z okresem podstawowym 7j. Schemat blokowy metody przedstawiono na rys. 3.4

Pitch Synchronized Short Time Fourier Transform (PS-STFT)

synchronizacja wyznaczenie |DFT]
SYQ“SE‘EHTOWY »| ramkowanie |—»| diugosci ramki | granic okresdw »| | usrednianie —
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cepstralnych
np. PS-MFCC,
PS-HFCC

Rys. 3.4: Schemat obliczania wspétczynnikéw parametryzacji PS-HFCC

Aby unikng¢ efektu obcigcia (ang. cut-off), przyjmijmy, ze dtugo$¢ ramki analizy spetnia
warunek 7, = N - Ty, N € Z, czyli jest catkowita wielokrotnoScia biezacej wartoSci okresu
tonu podstawowego. W takiej sytuacji, przy zalozeniu niezmiennos$ci 7y w obszarze ramki, sy-

gnal mowy z(t,n) przyjmuje postaé:

P

z(t,n) = sp(nTy — kTp), (3.4)
k=0

a jego reprezentacja widmowa:

Al w) = {SM > } W (w) = {spu)“”(“%' .

= sin(wTp -

_]‘w

=]
S~—

~—

NT} * W (w),
3.5
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ilustruje skale problemu wystepowania znaczacych zafalowan w widmie amplitudowym ramki
analizowanego sygnatu z(¢, n) nawet w tak specyficznym przypadku. Jednak, dla N = 1 wplyw
okna na widmo Z(t,w) znika, ale implikuje koniecznos¢ estymacji kazdej kolejnej wartosci 7.

Biorac pod uwage powyzsze rozwazania, zaproponowany algorytm polega na: (i) ustaleniu
liczby N pelnych okreséw 1 mieszczacych si¢ w ramce sygnatu o dlugosci N,, czyli N = {%J ,
gdzie | -] oznacza czg$¢ catkowita, (ii) oznaczeniu poczatkéw okreséw w ramce poprzez loka-
lizacje maksimOow wartoSci bezwzglednej sygnatu i znalezienie punktéw przejscia przez zero,
(iii) ekstrakcji NV pojedynczych okreséw sygnatu, (iv) uSrednieniu ich widm. W zwiazku z tym
przetwarzanie odbywa si¢ w ramkach o zmiennej dtugosci, zaleznej od okresu podstawowego

Ty. Narys. [3.5| przedstawiono ilustracje dziatania tej metody.
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Rys. 3.5: Ilustracja wplywu synchronizacji dtugosci ramki z okresem podstawowym na widma sygnatow
rzeczywistych: a) przebieg czasowy sygnatu w ramce z zaznaczonymi okresami 77, T, 13, b) widmo
ramki sygnatu z widocznymi zafalowaniami, ¢) widmo okresu 7%, d) widmo okresu 735.

Rysunek a) przedstawia przebieg sygnalu w ramce o dlugosci 30 ms, wraz z zaznaczo-
nymi kolejnymi okresami 7 sygnatu (oznaczonymi jako 7}, 15, T5). Widmo takiego sygnatu,
o dtugosci 37}, wraz z widocznymi zafalowaniami zaprezentowano na rys. b), anarys.
¢) — d) - przyktadowe widma okreséw T3 i T3. Dla celéw poréwnawczych i lepszej czytelnosci
widma zostaly unormowane. Z powyzszych wykresow wywnioskowa¢ mozna, ze widma po-
jedynczych okresow sygnatu, pozbawione degradujacego wptywu okresowosci pobudzenia, sa
bardziej gladkie, a réznice pomigdzy nimi sg niewielkie, stad ich uSrednianie jest zasadne. Do-
datkowo przy zmiennej dtugosci okresu 7 dla zachowania identycznej rozdzielczoSci widm ko-

lejnych ramek stosowano uzupetnianie zerami. Tak przygotowane widmo ramki sygnatu mowy
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3.2. Wtasne rozwiqzania problemu korekcji widma ramki sygnatu

podlega dalszemu przetwarzaniu, czyli parametryzacji HFCC zgodnie ze schematem na rys.[2.8]
W efekcie otrzymuje si¢ wektory wspdtczynnikéw cepstralnych PS-HFCC, na podstawie ktérych
opracowuje si¢ model statystyczny GMM, pozwalajacy na przeprowadzenie klasyfikacji. Podej-
Scie to zostato takze opisane przez autora w pracach [28] [27]]. Zaproponowane rozwigzanie
moze stanowi¢ uog6lnienie takze innych algorytméw parametryzacji cepstralnych, np. MFCC
lub BFCC.

3.2.2. Metoda wykorzystujaca filtracj¢ odwrotng

W drugiej metodzie zaproponowano ograniczenie wpltywu pobudzenia tonem krtaniowym
poprzez operacj¢ jego odfiltrowania. Wyznaczane w ten sposdb wspotczynniki parametryzacji
nazwano IF-HFCC (ang. Inverse Filtering Human Factor Cepstral Coefficient). Impulsy pobu-
dzenia mozna zarejestrowaé wykonujac specjalistyczne badania przy uzyciu elektroglotografu
[36]], jednak w literaturze zaproponowano wiele algorytméw ich estymacji bezposrednio z sy-
gnalu mowy [19]. Jest to jedno z wazniejszych zagadnien w przetwarzaniu mowy, w praktycz-
nych zastosowaniach wykorzystywane m.in. do rozpoznawania méwcy [80]], analizy jego stanu
emocjonalnego [101]], czy tez do syntezy mowy [86]. W literaturze najczesciej stosowane sg al-
gorytmy filtracji odwrotnej polegajace na odfiltrowaniu z sygnatu mowy wplywu komponentéw
v(n) ir(n) w oparciu o ich modele parametryczne wyznaczone przy pomocy analizy LPC. W
podejsciu tym wazne jest wyznaczenie wiarygodnego modelu kanatu glosowego, co jest mozliwe
na kilka sposobéw [102]]. Wsréd nich warto wyréznic: (i) algorytm CPIF (ang. Closed Phase
Inverse Filtering) [[104], w ktérym analizowana jest tylko faza zamknig¢cia cyklu drgan strun glo-
sowych oraz (ii) algorytmy, w ktérych wykorzystywane jest podejscie iteracyjne i mechanizmy
synchronizacji np. IAIF (ang. lterative Adaptive Inverse Filtering) [86l] i PS-IAIF (ang. Pitch
Synchronized Iterative Adaptive Inverse Filtering) [2].

Oprocz filtracji odwrotnej istnieja takze algorytmy bazujace na mieszano-fazowym modelu
sygnatu mowy. Zaktada si¢ w nich, ze odpowiedZ impulsowa kanatu gtosowego oraz czes¢ po-
budzenia odpowiedzialna za faze powrotu sa traktowane jako komponenty przyczynowe, a cze$¢
pobudzenia stanowigca faze otwarcia w cyklu drgan strun gtosowych jako komponent nieprzy-
czynowy. Separacji tych komponentéw mozna dokona¢ za pomocg algorytmu ZZT (ang. Zeros
of the Z-Transform) (i8] lub CCD (ang. Complex Cepstrum Decomposition) [18].

Schemat blokowy wyznaczania wspéiczynnikéw IF-HFCC zaprezentowano na rys. [3.6]

Punktem wyjScia w tej metodzie jest algorytm IAIF, za pomoca ktérego mozna dokonad
automatycznej dekompozycji sygnatu mowy na sktadowe pobudzenia oraz odpowiedzi impul-
sowej traktu gtosowego. Teoretycznie, sygnat pobudzenia, dla kazdej dzwig¢cznej ramki, mozna

wyznaczy¢ z zaleznosci (3.6)) [86], tj.

z(n) = s(n) * (v(n) xr(n)) ", (3.6)
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Rys. 3.6: Schemat wyznaczania wspotczynnikéw parametryzacji IF-HFCC.

gdzie (.) ™! oznacza odwrotno$¢ w sensie splotowym. Wprowadzajac d(n) = z(n)*r(n), tj. jako
splot sygnatu pobudzenia i funkcji opisujgcej emisyjnos¢ ust, wielko$¢ d(n) mozna wyznaczy¢
z zaleznosci

d(n) = s(n) *o(n)~%, (3.7)

Zalezno$¢ (3.7) opisuje przypadek Slepego rozplatania. Wymaga on estymacji wielkosci v(n), a
nastepnie wyznaczenia odwrotnosci w sensie splotowym tej wielkosci. W takiej sytuacji pojawia
sie problem stabilnosci. Stabilnos¢ ta jest zagwarantowana, jesli wielko$¢ v(n) jest minimalno-
fazowa lub stosowany jest algorytm, ktéry minimalnofazowo$¢ wymusza. Takim algorytmem
jest filtracja Sredniokwadratowa [82]] i jest ona wykorzystywana w analizowanej metodzie fil-
tracji odwrotnej. Szczegétowy opis wraz z schematem blokowym algorytmu filtracji odwrotnej
przedstawiono w Dodatku

Wspdtezynniki parametryzacji IF-HFCC mozna obliczy¢ na dwa sposoby: i) wykorzystujac
estymator transmitancji kanatu glosowego H,»(z) i poddajac go parametryzacji HFCC, ii) wy-
korzystujagc uzyskany w procesie filtracji odwrotnej estymator sygnatu pobudzenia z(n), ktéry

moze by¢ dalej wykorzystany do estymacji funkcji d(n). Poniewaz wspétczynniki HFCC liczone

sg w oparciu o modul widma sygnatu i poniewaz |S(f)| = |H(f)||D(f)

d(n) mozemy dokonac korekcji widma amplitudowego, zgodnie z zaleznoscia:

=g S
1S(f)] = B (3.8)

Nalezy si¢ spodziewaé, ze wyniki klasyfikacji uzyskane w oparciu o wspotczynniki parame-

, to znajac estymator

tryzacji wyznaczone z modutu transmitancji kanalu glosowego beda bardzo podobne do tych
obliczonych na podstawie skorygowanego widma sygnatu. Potwierdzaja to eksperymenty, dla-
tego w niniejszej pracy zdecydowano si¢ na podejscie pierwsze.

Warto pamieta¢ o dwoch faktach: (i) wyniki uzyskiwane sa przy zatozeniu minimalnofa-
zowosci wszystkich elementéw zaleznosci (2.5)) i (ii) poniewaz w parametryzacji HFCC faza
sygnatu nie jest uwzgledniana, mozna mie¢ nadziej¢, ze modelowanie elementéw zaleznoSci
(2.5) z wykorzystaniem modelu LPC, przyniesie oczekiwane efekty. W pracach [30] [29] autor
opisatl i szczegbtowo przeanalizowal wyniki otrzymane przy uzyciu metody IF-HFCC, a takze

jej potaczenie z metodg zmiennej dtugosci ramki [31].
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3.2.3. Podsumowanie

Podsumowujac: (i) analiza widm z efektem obciecia wykazuje zasadno$¢ kompensacji i po-
szukiwania metod odpornej parametryzacji sygnatu, (ii) zaproponowano dwie wtasne metody
parametryzacji, majace na celu minimalizacje wptywu zmiennoSci czgstotliwosci Fy, (iii) w na-
stepnym rozdziale zaproponowane metody poddano weryfikacji przy uzyciu sygnaléw modelo-

wych i rzeczywistych.
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Rozdzial 4

Badania skutecznoSci algorytmow i

jakosci rozpoznawania

Proces weryfikacji skutecznoSci zaproponowanych w poprzednim rozdziale metod odpornej
parametryzacji stanowi kluczowg czg$¢ oceny przydatnoSci tych rozwigzan w praktycznych za-
stosowaniach. W pierwszej czeSci rozdzialu przedstawiono charakterystyke danych - zar6wno
modelowych fragmentéw mowy, jak i rzeczywistych, pozyskanych od wielu méwcéw. Opisano
takze sposOb wyznaczania statystycznego modelu GMM foneméw, za pomocg ktérego moz-
liwa jest iloSciowa ocena skuteczno$ci rozpoznawania oraz zdefiniowano odpowiednie miary
skutecznosci do obiektywnej oceny dziatania rozwazanych metod. W kolejnym kroku przepro-
wadzono badania na sygnatach modelowych i rzeczywistych oraz dokonano globalnej analizy
btedow.

4.1. Metodologia badan

4.1.1. Sygnaly modelowe i ich charakterystyka

Pojedynczy impuls tonu krtaniowego ¢(¢) mozna zamodelowaé na wiele réznych sposo-
béw. W modelu generowania mowy LP ma on posta¢ delty Kroneckera, a caly ciag pobudzenia
p(n) = 3128 §(nT, — kTy) jest funkcjg grzebieniowg z czasem repetycji réwnym okresowi pod-
stawowemu 7. W rzeczywisto$ci jednak nieskoriczenie mata szeroko$¢ impulsu jest zbyt daleko
idacym uproszczeniem, dlatego w przyjetym w niniejszej pracy modelu Fanta (zob. rozdz. [2.2)
zaklada sie okreslony ksztalt i szerokos¢ impulsu g(n) pobudzajacego kanat glosowy, co ma
swoje odzwierciedlenie w dzialaniu aparatu mowy i jest zwigzane z rozwieraniem i zamyka-
niem si¢ strun gtosowych. Sposréd wielu modeli opisanych w literaturze, jednym z najbardziej

popularnych jest model Rosenberga dany zaleznoScia:
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0,5A4[1 —cos(F); 0<t<T,
g(t) = ACOS(M)‘ T,<t<T, 4.1)

2T, )

0; T, <1 <To,

gdzie T, = ;1) jest czasem otwierania strun glosowych, az do ich maksymalnego rozwarcia,
T, = asTj - czasem zwierania strun glosowych, Tj - okresem podstawowym, a parametry o
oraz o sa stalymi wyrazajacymi stosunek trwania faz otwarcia i zamkniecia wzgledem okresu
T5. Przyktadowy impuls Rosenberga dla parametrow a; = 0.3, oy = 0.1 wraz z zaznaczonymi

czasami trwania poszczegdlnych jego faz przedstawiono na rys. {.1]
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Rys. 4.1: Impuls pobudzenia wedlug modelu Rosenberga.

Do wygenerowania modelowego sygnatu, zgodnie z zaleznoscig (3.1)), wykorzystano ciag
takich impulséw. Przyktadowy przebieg czasowy sygnatu pobudzenia x(n) o czgstotliwosci

Fy = 120 Hz przedstawiono na rys. 4.2}

I
I IR
| IR inininininininn
| 11 I Y Y Y Y S I B N O O 0720 N B B
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
czas [s]

Rys. 4.2: Przykladowy przebieg czasowy modelowego sygnatu pobudzenia xz(n) o czestotliwosci Fy =
120 Hz.

Tabela[d.T|zawiera zaczerpnigte z literatury zakresy Srednich warto$ci czgstotliwosci forman-
towych Fi, Fy, I3, Iy dla samoglosek mowy polskiej [42] [S] i stanowi podstawe do wygenero-

wania modelu kanatu gtosowego.
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Tab. 4.1: Zakresy Srednich wartoSci czgstotliwosci formantowych dla samogtosek mowy polskiej

samogtoska | F; [Hz] F, [Hz] F3 [Hz] F, [Hz]
bl 188-275 | 2078-2836 | 2670-3432 | 3316-4144
y’ 262-391 | 1689-2362 | 2424-3146 | 3124-4226
e’ 524-630 | 1580-2228 | 2468-3146 | 3064-4034
a’ 683-1021 | 1132-1566 | 2328-2860 | 3098-4088
0’ 493-679 | 788-1100 | 2410-3026 | 3194-3954
w’ 242-338 558-789 | 2266-3188 | 2942-4058

Na rys.[d.3|przedstawiono przyktadowy modut funkcji transmitancji modelowego kanatu gto-
sowego dla samogtoski a z wartoSciami czestotliwosci formantowych: F; = 825 Hz, F5 = 1530
Hz, F5 = 2750 Hz, F, = 4048 Hz,

—_ —y
o N
T
1

©
T
1

modut transmitancji

e Ee=— S |

4000 5000

0 | | \
3000

czestotliwos¢ [Hz]

6000

Rys. 4.3: Przyktadowy modut funkcji transmitancji modelowego kanatu gtosowego dla samogtoski a.

Przyktadowy przebieg czasowy 20 okreséw modelowej samogtoski a przedstawiono na rys.
4.4l Wykorzystujac technike opisang w tym rozdziale, wygenerowano sygnaly syntetyczne dla
kazdej z samogtosek. W rezultacie otrzymano sygnaly pozbawione cech mowy naturalnej i za-

ktocen.
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Rys. 4.4: Przykladowy przebieg czasowy sygnatu dla samogtoski a, wygenerowanego na podstawie mo-
delu Zrédto-filtr Fanta.

4.1.2. Baza sygnalow rzeczywistych

Kluczowa weryfikacja skuteczno$ci proponowanych metod bazuje na nagraniach mowy.
Istotnym wyzwaniem w kontekscie przetwarzania i klasyfikacji sygnatu mowy jest uwzgled-
nienie ztozonoSci fonetycznej, artykulacyjnej i kontekstowej. W zwigzku z tym nagrania zo-
staly zrealizowane przez zwyklych ludzi, niebedgcych profesjonalnymi lektorami, aby uniknaé
nienaturalnych wzorcow artykulacyjnych w przetwarzanych danych. Zbior nagran bedacy baza
eksperymentow stanowig nagrania 42 dorostych gloséw meskich zarejestrowane w réznych re-
gionach Polski. Dla kazdego z méwcow nagrano 150 stéw jezyka polskiego. Do rejestracji uzyto
magnetofonu reporterskiego TASCAM z miniaturowym mikrofonem. Czestotliwos$¢ probkowa-
nia wyniosta 48 kHz. W eksperymentach sygnaly zostaly poddane decymacji rzedu dr = 4,
czyli wynikowa czestotliwo$¢ probkowania wyniosta 12 kHz. RozdzielczoS¢ przetwornika A/C
wyniosta 16 bitéw, a stosunek sygnal/szum byl na poziomie SNR=35 dB. Niski poziom SNR
wynika z realizacji nagrain w samochodzie na postoju w miastach.

Baza zostata skonstruowana w taki sposob, aby uwzgledni¢ r6znorodnos$¢ regionalng mow-
cOw oraz zapewni¢ roznorodnos¢ fonetyczna naturalnej mowy. Stowa zostaty dobrane tak, aby
odzwierciedli¢ szerokg game kontekstéw fonetycznych. Pozwala to na przeprowadzenie analizy
i badari zmiennoSci sygnalu w zaleznoSci od sasiedztwa poszczegdlnych foneméw (sgsiedztwo
foneméw z lewej i prawej strony, jak i bardziej ztozone konteksty obustronne). Sfowa nagrane
w bazie obejmujg zaréwno krotkie, jednosylabowe formy takie jak np. ,,dwa”, ,,tak”, jak i bar-
dziej ztozone struktury fonetyczne, np. ,,czepek”, ,, poprzedni”, , zapamietaj”. Dzieki tej roz-
norodno$ci mozliwe jest uchwycenie zmian wektoréw wspétczynnikéw cepstralnych, ktére sa
determinowane zaréwno dtugoscig wyrazu, jak i jego strukturg fonetyczng.

Sygnaly zostaly poddane transkrypcji fonetycznej zgodnej z IPA (ang. International Phonetic
Alphabet) i lista foneméw mowy polskiej wg. [42]. Przy przygotowywaniu bazy uwzglednione
zostaly statystyczne wlasciwosci jezyka polskiego, czyli czestoS¢ wystepowania poszczegdlnych
jego foneméw. Informacje te przedstawiono w Tab. [4.2] Czgsto$¢ wystepowania samoglosek

wynosi ok. 40%, a spotgtosek ok. 55%. Pozostale 5% stanowia przerwy i stany przejSciowe.
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Tab. 4.2: Czesto§¢ wystepowania foneméw mowy polskiej wyrazona w [%] wraz zapisem transkrypcji
fonemow wg. standardu IPA.

fonem symbol przykiad czestos¢é fonem symbol przykiad czestosé
IPA wyst. [%o] IPA wyst. [%o]
i i/ kino 34 Z 3/ zaba 1,3
y i/ rzba 3,8 si lel Sroda 0,1
e lel rzeka 10,6 zi 17/ zima 0,2
a la/l kawa 9,7 ch Ix/ chudy 1,0
0 lof bok 8,0 c /ts/ cena 1,2
u u/ buk 2,8 dz /de/ dzban 0,2
j 1j/ jeden 4.4 cz /7 czapka 1,2
1 Iwi ysy 1,8 dz 1&/ dzem 0,1
r /r/ rak 3,2 ci Ite/ cisza 1,2
1 1/ lewy 1,9 dzi [dz/ dziwak 0,7
m /m/ mak 3,2 p Ip/ pitka 3,0
n n/ nos 4,0 b /b/ beczka 1,5
n’ n/ niski, kon 2.4 t 1t/ ton 4,8
n, y/ piecé 1,6 d /d/ dusza 2,1
f 1t/ fajka 13 ki el kino 0,7
w v/ warta 2,9 gi /3 gil 0,1
S s/ sok 2,8 k /k/ kot 2,5
V/ 1z/ Zero 1,5 g /g/ gora 1,3
Sz 1]/ szafa 1,9 # stany przejsciowe 4,7

Przedmiotem badan niniejszej pracy byly dZzwigczne fonemy mowy polskiej, a to ogranicze-
nie wynika z przyjetych metod kompensacji. Wsréd wyselekcjonowanych foneméw znalazty si¢
samogtoski (z, y, e, a, 0, u), spotgloski pétsamogtoskowe (7, 1), a takze spéigtoski nosowe (m, n,
n’, n/), boczna (1) oraz drzaca (r). Nie zostaly poddane analizie spéigloski szczelinowe (np. z lub
7) i zwarto-szczelinowe (np. dz) ze wzgledu ich mieszany model pobudzenia, tzn. oprécz skta-
dowej dZwigcznej istotng role odgrywa takze komponent szumowy. Z analizy wytaczono takze
fonemy plozyjne (np. b lub g), charakteryzujace si¢ bardzo krétkim czasem trwania, nieprze-
kraczajacym 20 ms. Ze wzgledu na powyzsze uwarunkowania, biorgc pod uwage koniecznos$¢
estymacji biezgcej czestotliwoSci tonu krtaniowego Fj, stanowigcej podstawe metody PS-HFCC,
analiza fonemoéw bezdZwigcznych oraz tych, w ktérych wystepuje szumowy komponent pobu-
dzenia, pozostaje bezprzedmiotowa w konteksScie problemu badawczego niniejszej pracy.

Wysoka jakoS$¢ opisu nagran zostata zagwarantowana dzigki recznej segmentacji i etykietyza-
cji. Za jednostke fonetyczng przyjeto fonem, nazywany réwniez w dalszej czesci pracy stanem.
Pierwotna dlugos$¢ ramki wyniosta NV, = 30 ms, a skok ramkowania N, = 10 ms. Ze wzgledu
na przyjeta w jednej z metod odpornej parametryzacji zmienng dlugosci ramki, podczas obli-
czania widma sygnatu stosuje si¢ klasyczna technike uzupetniania zerami (ang. zero-padding)
do dlugosci Ny = 1024 prébki. Liczba wspétczynnikow cepstralnych wyniosta P = 14 (z

pominigciem wskaznika gloSnosci).
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4.1.3. Statystyczny model fonemow

Rozpoznawanie mowy przez cztowieka jest bardzo skomplikowanym i wieloetapowym pro-
cesem neurobiologicznym. Klasyfikacja mowy i dZwiekéw docierajacych do nas z otoczenia nie
odbywa sie w spos6b deterministyczny i jednoznaczny, ale wskazuje na rozwigzanie o najwyz-
szym prawdopodobiefistwie. Dzigki temu mozliwe jest statystyczne odwzorowanie duzej zmien-
nosci foneméw, mogacych miec rézne realizacje akustyczne w zaleznoSci od méwcy, kontekstu,
akcentu, stylu i tempa wypowiedzi.

Powszechnie stosowanym modelem foneméw w systemach ARM jest model GMM, bedacy
wazong sumg K wielowymiarowych rozktadéw normalnych. Kazda z K sktadowych reprezen-
tuje okreslona klase akustyczna [89]. Zwigkszanie liczby klas powoduje lepsze dopasowanie
modelu i polepsza zdolnoSci klasyfikacyjne, jednak wymaga to dysponowania wystarczajaco
obszerng baza sygnatéw w celu zapewnienia reprezentatywnosSci dla kazdej z klas. W niniejszej
pracy przyjeto liczbe K = 7.

Tak wiec, prawdopodobiernistwo, ze wektor obserwacji 0 odpowiada fonemowi f mozna wy-
znaczyC z zaleznosci: .

pr(o) = kz wepN (olmyy, i), 4.2)
=1
przy czym w j, oznacza wspotczynnik wagowy k-tej sktadowej, f indeksem stanu (fonemu), za§

N(o|lmy, 3 ) jest gestoscig prawdopodobieristwa rozktadu normalnego:

YUY P E—— @3)

(2m) 7 1k
o wartoSci Sredniej my, i macierzy kowariancji ;. W modelu GMM uzywa si¢ petnych
badzZ diagonalnych macierzy kowariancji. Stosowanie macierzy pelnych wymaga wiecej danych

i stwarza problemy obliczeniowe. Uwaza si¢, ze stosowanie macierzy diagonalnych nie wptywa

znaczaco na doktadno$¢ modelu [89] [S7]. Dlatego w pracy stosowane sa macierze diagonalne

postaci:
o ]2%,1 0
0 o2 52
Xk = i (4.4)
| 0 0 - 0]2‘,k,P_
W zwigzku z powyzszym, zalezno$¢ (#.3) mozna zapisa¢ jako:
P 1 )
1 ——3—[o(p)—myk(p)]
N(O|mf,k7 Ef,k) - H —€ de‘,k,p (45)

p=11/(2T)o e p
Z kolei wspotczynniki wagowe mozna interpretowac jako prawdopodobieristwo przynalez-

noSci wektora obserwacji 0 do konkretnej klasy akustycznej. Wartosci tych wspétczynnikow
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spetniajg zaleznos¢:
K
S wpp=1 (4.6)
k=1

Model statystyczny A ; danej jednostki fonetycznej f jest zatem opisany za pomocg zbioru trzech
parametréw: wektorow wartosci Srednich, diagonalnych macierzy kowariancji i wspétczynni-

kow wagowych, czyli:
Ay ={my;, Xyp, wir}, ke{l,.. K} 4.7)

Parametry modelu A ; estymuje si¢ metoda najwiekszej wiarygodnos$ci ML (ang. Maximum-
Likelihood) z zastosowaniem algorytmu EM (ang. Expectation-Maximization) [[14] [89]. Jest to
procedura iteracyjna z kryterium stopu oraz losowg inicjalizacjg parametréw dla kazdej sktado-
wej mieszaniny. Algorytm sktada si¢ z dwoch naprzemiennie wystepujacych krokow: (i) krok
E (ang. Expectation), w ktérym wyznacza si¢ prawdopodobienistwa warunkowe przynaleznosci
wektoréw obserwacji danego fonemu do wszystkich sktadowych mieszaniny GMM, (ii) krok
M (ang. Maximization), w ktérym wykonywane sg operacje usredniania wektoréw danych i wy-
znaczenia ich macierzy autokowariancji dla petnego modelu GMM. W kazdej iteracji algorytmu
spetniona jest zaleznoS¢:

P(O4|A}) > P(O;[AYY), (4.8)

gdzie Agf,)C jest nowym zestawem parametréw wyznaczonych w j-tej iteracji algorytmu, gwa-
rantujacym maksymalizacje funkcji podobiefistwa. Algorytm kontynuowany jest do momentu
spetnienia warunku stopu, ktérym moze by¢: (i) zadana liczba iteracji, (ii) kryterium zbieznoSci
funkcji kosztéw - algorytm koniczy swoje dzialanie, gdy wzgledna zmiana logarytmu funkcji
wiarygodnoSci spadnie ponizej zalozonego progu tolerancji. Otrzymany wéwczas zestaw para-
metrow uznaje si¢ za optymalny.

Nalezy mie¢ na uwadze, ze wynik estymacji zalezy od wyboru punktu startowego, co nie
gwarantuje w petni jednoznacznej reprezentacji Oy, czyli zbioru obserwacji stanu f. Inicjaliza-
cji parametréw algorytmu mozna dokonaé na wiele sposobdw, sposrdd ktérych wyrézni¢ mozna:
(i) losowe inicjalizacje, w ktérych poczatkowe wartosci Srednie przyjmuja postaé losowo wybra-
nych wektoréw obserwacji ze zbioru Oy, ich wariancje tworza diagonalng macierz kowariancji,
a wspolczynniki wagowe przyjmuja jednakowe wartosci, (ii) inicjalizacje wykorzystujace algo-
rytm k-Srednich (ang. k-means), w ktérych po wstepnym podziale danych na klastry, Srednie,
macierze kowariancji i wspofczynniki wagowe wyznacza si¢ na podstawie statystyk poszcze-
g6lnych klastrow, (iii) inicjalizacje z wykorzystaniem algorytmu k-means++, w ktorej pierwszy
centroid wybierany jest losowo, a kolejne dobierane sg z prawdopodobiefistwem proporcjonal-
nym do kwadratu odlegtosci od juz istniejacych centroidéw. Dzigki temu wartosci poczatkowe sg
lepiej odseparowane w przestrzeni cech, co prowadzi do szybszej zbieznosci algorytmu i zmniej-
szaryzyko utkni¢cia w lokalnym minimum. Taki sposéb inicjalizacji wykorzystano w niniejszej

pracy.
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4.2. Miary skutecznoSci rozpoznawania

Do oceny skutecznoSci opracowanych metod kompensacji stosowano 3 miary: (i) odchylenia
standardowe wspotrzednych wektora obserwacji, (ii) odlegtos¢ Kullbacka-Leiblera pomiedzy
rozktadami - miara KLD [53]], (iii) btad rozpoznawania pojedynczych ramek - miara FER [57/]].
Cho¢ na te miary wplyw ma przede wszystkim natura mowy, nalezy si¢ spodziewac, ze efekt

obcigcia przy liczeniu widma ramki pogarsza dodatkowo kazdg z tych miar.

4.2.1. Odchylenia standardowe wspolrzednych wektora obserwacji

Pierwsza z miar skuteczno$ci wybrang do analizy porOwnawczej proponowanych metod od-
pornej parametryzacji z klasycznym podejsSciem HFCC s3 odchylenia standardowe obliczone
oddzielnie dla wszystkich P wspétrzednych wektoréw obserwacji dla kazdego z F' fonemow.

Niech:
1 N

= 4,
hio =y, 2 0selp) 4.9)

oznacza wartoS$¢ Srednig p-tej wspétrzednej wektora obserwacji fonemu f, Ny oznacza liczeb-

nos¢ zbioru O ;. Wéwczas

1 Ny—1

Orp = 1y 2o (00a(P) = pp)? (4.10)
f t=0

oznacza odchylenie standardowe p-tej wspéirzednej wektoréw obserwacji fonemu f. Oczekiwa-
nym i pozadanym rezultatem w tym przypadku jest zmniejszenie wartosci o s, po zastosowaniu

metod odpornej parametryzacji, co oznacza redukcje rozrzutu danych w przestrzeni cech.

4.2.2. Odleglosci pomiedzy rozkladami prawdopodobienstwa GMM

W ogd6lnosci naturalng miara do okreslenia odlegtosci pomiedzy rozktadami gestoSci praw-
dopodobienstwa py(0) i p,(0) dla N-wymiarowego wektora zmiennych losowych o jest dywer-

gencja Kullbacka-Leiblera zdefiniowana jako [S3]:

KL 1) = [ mo)ios (240 ) ao. @

Niestety, dla przypadku rozktadéw reprezentowanych mieszaning rozktadéw gaussowskich
GMM postaci:

K K
ph(O) = th,iN<07 my, ;, Eh,i) = Z’wh,z'ph,i(o);
=1 =1 (4.12)

K K
py(0) = ng,iN(O, my;, 3, ;) = ng,ipg,i@%
i=1 =1
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nie istnieje analityczna formufa wyznaczania takich wartosci. W konsekwencji mozemy w tym
przypadku zastosowaé¢ metody aproksymaciji o naturze stochastycznej, czyli metody symula-

cyjne Monte-Carlo, wykorzystujace formute:

D
KL(py || py) Z (4.13)

(Oz)

ktére wymagaja na ogét ogromnej liczby D danych w postaci obserwacji lub tez ich genera-
cji w oparciu o znang posta¢ rozktadu GMM. Jednakze przy braku wystarczajacej liczby da-
nych mozemy zastosowa¢ aproksymacje deterministyczng wyrazenia (#.11)) przy wykorzystaniu
transformacji UT (ang. Unscented Transform) [43]].

Przy zatozeniu, ze rozklady p,(0) i p,(0) sa postaci GMM ({@.12) o K skiadowych z dia-

gonalnymi macierzami kowariancji, czyli X, = diag{o},;} i y; = diag{c.,;} dla
k=1,2,... N, mozemy zapisac, ze:
KL = Pr(0)) o =
(bn |1 ) = | pn(0)log do = Ellog pr(0)] — Ellog py(0)] =
Ps(0) " (4.14)

_Zw,” logph thz 10?5179( 0)].

Dla uproszczenia opisu procedury aproksymacji wyrazenia (4.14) analizujemy jedynie drugi ze
sktadnikéw powyzszej sumy, poniewaz pierwszy z nich, przyjmujac, ze py(0) = pj(0), jest jego
przypadkiem szczeg6lnym. Zgodnie z metodg UT, dla kazdej z K sktadowych rozktadéw GMM

czyli pi(0) = N(o,my,;, 3, ;) z diagonalng macierzg kowariancji, czyli:

[ok—mn,i,]>

phil H hk , 4.15)

27T0'h1k

generujemy zbidr 2N tzw. sigma punktéw postaci:

_ 2 .
0, =My, +/Noj ; 1€; 4.16)
_ /AT -2 ’
Oi,k—f—N = m;m- —+ Na,m-’kek,

gdzieepdlak = 1,2, ... N sg wektorami bazowymi w N wymiarowym kartezjanskim ukfadzie
wspotrzednych, a nastgpnie wyznaczamy aproksymacje catki pE log p,(0)] w oparciu o formute
h,i

[32]]:
1 2N

E[logpg /ph, 0) log p,(0)do ~ ﬁZlngg(Oi,k)- (4.17)

Wszystkie otrzymane w ten sposéb wyniki czastkowe obliczen wstawiamy do zaleznosci (4 i
otrzymujemy aproksymacje wartoSci odlegtosci pomiedzy rozktadami czyli K L. Dla spelnlenla
wlasnosci symetrii stosowanej miary odleglosci d pomiedzy rozktadami GMM p,(0) i py(0)

postaci (4.14) za ostateczng jej posta¢ przyjmujemy zaleznos¢:

1
d(pg,pn) = §(KL(ph | pg) + K L(pg || pn))- (4.18)
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4.2.3. 'Wskaznik btednie rozpoznanych ramek

W og6lnosci, miara FER (ang. Frame Error Rate) jest tradycyjnie stosowana do oceny jakoSci

rozpoznawania mowy na poziomie pojedynczych ramek sygnatu i definiowana jest jako:

(err)

E; = ]{[f - 100% (4.19)

gdzie I/ oznacza wskaznik bfedu FER dla f-tego fonemu (f = 1, ..., F), I jest liczba fonemoéw,

Ny jestliczba wszystkich ramek danego fonemu poddawanych rozpoznaniu, za$ N ](frr)

jestliczba
ramek Zle rozpoznanych.

W celu zrozumienia przyczyn btedéw rozpoznawania warto uwzgledni¢ czestos¢ pomytek
pomiedzy poszczegdlnymi fonemami. W tym celu przeprowadza si¢ rozpoznawanie jeden-do-
jeden pomigdzy parami badanych fonemoéw i definiuje miar¢ F g, ktéra stanowi lokalng miare

btedu FER, okreslajaca, jaki procent ramek fonemu f zostal biednie sklasyfikowany jako fonem
g:

(err)

Ef, = J];fj -100%,  f#yg (4.20)

gdzie N ](f; ") stanowi liczbe ramek fonemu f btednie sklasyfikowanych jako fonem g, N oznacza
liczbe wszystkich ramek danego fonemu poddawanych rozpoznawaniu, a f = 1,...,Fig =
1,..., F to indeksy fonemow. Taka analiza pozwala na utworzenie macierzy btedow klasyfikacji
i precyzyjne wskazanie fonemow, stanowigcych gtéwne Zrédto obnizenia skuteczno$ci dziatania

systemu.

4.3. Wyniki badan i wnioski

4.3.1. Przykladowe wyniki na sygnatach modelowych

Pierwotna ocena proponowanych metod byta realizowana poprzez analiz¢ sygnaléw modelo-
wych, reprezentujacych samogtoski. Wygenerowano modele kazdej z analizowanych samogto-
sek metodg opisana w rozdz. Sygnaty te poddano operacji ramkowania zgodnie z technika
opisang w rozdz. 2.3.2] Na rys. i.5] przedstawiono unormowane energetycznie widma kilku ra-
mek modelowego sygnalu mowy zawierajgcych fonem a.

Na rysunku tym, widoczne sg zafalowania, a maksima lokalne wystepuja w wielokrotno-
Sciach czestotliwosci podstawowej Fj. Linig czerwona, przerywang wykre§lono modut funkcji
transmitancji modelowego kanatu glosowego. Dla lepszej czytelnoSci, widma zostaty unormo-
wane. Na wykresie widoczna jest zgodno$¢ pomigdzy potozeniem maksiméw lokalnych widm,
a czestotliwosSciami Srodkowymi formantow.

Sygnaly te poddano parametryzacji PS-HFCC opisanej w rozdz. Wyniki zastosowa-

nia tej metody zaprezentowano na rys. [4.6] na ktérym wykreslono unormowane widma kilku
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Rys. 4.5: Unormowane widma kilku ramek modelowego sygnatu mowy zawierajacych fonem a wraz z
naniesionym modutem transmitancji kanalu glosowego (czerwona linia przerywana).
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Rys. 4.6: Przyktadowe wyniki zastosowania odpornej parametryzacji PS-HFCC. Unormowane widma
amplitudowe kilku ramek modelowego sygnatu mowy wraz z wykreslonym modufem transmitancji ka-
natu glosowego (czerwona linia przerywana).

kolejnych ramek tego sygnalu wraz z modutem transmitancji modelowego kanatu glosowego
(czerwona linia przerywana).

Zastosowanie zmiennej dtugoS$ci ramki sygnatu zsynchronizowanej z okresem podstawowym
Ty spowodowato znaczne wygtadzenie widm i usuni¢cie zafalowan. Poréwnanie tych wynikéw z
widmami sygnatow przed korekcja wskazuje na skutecznos¢ zaproponowanej metody eliminacji
zafalowan spowodowanych okresowoScig tonu krtaniowego, co skutkuje wickszg zgodnoscia
z modutem transmitancji kanatu glosowego. Podobne wyniki uzyskano dla innych sygnatéw
modelowych.

Badania drugiej z metod, wykorzystujacej filtracje odwrotng IAIF opisang w rozdz. [3.2.2]

przeprowadzono, przyjmujac nastepujace wartoSci parametréw algorytmu:

e f. =70 Hz - czestotliwo$¢ graniczna gérnoprzepustowego filtru FIR,
e p = 20 - rzad model6w LPC estymatoréw transmitancji kanatu gtosowego H.,;(2) i Hy2(2),

e g = 6 - rzad modelu LPC estymatora pobudzenia H g (z).

Wyniki przetwarzania ta metoda przedstawiono na rys. 4.7, Widoczne sa na nim estymatory

H,2(z) modutu funkcji transmitancji kanatu glosowego wyznaczone dla tych samych ramek
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modelowego sygnatu wraz z wykreSlonym czerwong linia modulem transmitancji modelowego

kanatu gtosowego.

w b~ O o

modut transmitancji

N

1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
czestotliwos¢ [Hz]

Rys. 4.7: Przyktadowe wyniki zastosowania metody filtracji odwrotnej IAIF. Estymatory H,2(z) kilku
ramek modelowego sygnalu mowy wraz z wykre§lonym modutem transmitancji kanatlu gtosowego (czer-
wona linia przerywana).

Poréwnanie wynikéw z rys. .7 z widmami z rys. .5 takze wskazuje na skutecznos¢ eli-
minacji zafalowar. Bazujac na widmach z rys. [4.5]- .7| wyznaczono wspétczynniki cepstralne

analizowanych ramek sygnatu i wykreslono je na rys.4.§8|- 4.9

50

-50 +

-100

wartos¢ wspdtczynnika

-150

0 5 10 15
numer wspotczynnika HFCC

Rys. 4.8: Cepstra kilku ramek modelowego sygnatu, wyznaczone z widm z rys. {f.5] uzyskane metoda
HFCC

50 " " 50

-50 f -50 f

-100 -100

wartos¢ wspoétczynnika
wartos¢ wspbtczynnika

-150

: : -150 ‘ ‘
a) numer wspotczynnika PS-HFCC b) numer wspotczynnika IF-HFCC

Rys. 4.9: Cepstra kilku ramek modelowego sygnatu wyznaczone metodg a) PS-HFCC, b) IF-HFCC.
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Na rys. [4.8] przedstawiono wspétczynniki HFCC obliczone z widm z rys. .5|z widocznymi
zafalowaniami. Charakteryzujg si¢ one znacznym rozrzutem wartosci wspétczynnikow pomie-
dzy kolejnymi ramkami sygnatu. Stosujac proponowane w pracy metody odporne, widoczne jest
zmniejszenie wariancji na poszczeg6lnych wspoétrzednych wektora obserwacji. Stosujac metode
PS-HFCC, uzyskuje si¢ zerowy rozrzut wartosci wspétczynnikéw c(t, p), co jest zwigzane z
precyzyjng ekstrakcja okreséw sygnatéw modelowych. Stosujac metode IF-HFCC, uzyskano
mniejszy rozrzut wspéiczynnikéw niz na rys. [4.8] jednak nie jest on zerowy. Zwiazane jest to z
faktem, ze metoda IF-HFCC nie eliminuje efektu obcigcia.

Podsumowujac, analiza przeprowadzona z wykorzystaniem sygnatéw modelowych potwier-
dza, ze obie zaproponowane metody spowodowaly znaczne wygladzenie widm amplitudowych
i skuteczng redukcje niepozadanych zafalowan wynikajacych z okresowej natury dZzwiecznych
fragmentow mowy. Przeprowadzone eksperymenty skutkuja lepsza reprezentatywnosScia sygna-
t6w, a wygtadzone widma stanowia wiarygodne estymatory transmitancji kanatu glosowego i
dobrze odzwierciedlajg formantowg strukture samoglosek. Jest to niezwykle istotne takze w
kontekscie dalszych etapow przetwarzania w systemach ARM, takich jak rozpoznawanie cia-
gow fonetycznych, gdzie stabilno$¢ i odpornos¢ cech akustycznych maja kluczowe znaczenie
dla skutecznosci algorytmoéw klasyfikacyjnych. Otrzymane wyniki mogg by¢ takze podstawa do

opracowania algorytmu automatycznego wykrywania formantéw.

4.3.2. Przykladowe wyniki dla sygnalow rzeczywistych

W rozdziale tym zaprezentowano przyktadowe wyniki analizy ilustrujace skuteczno$¢ metod
zaproponowanych w pracy w przypadku sygnalow rzeczywistych, ktérymi byly dzwigczne fo-
nemy mowy polskiej wystepujace w opisanej w rozdz. [4.1.2] bazie nagrafi. Przyktadowe widma
|Z(t, )| kilku ramek fonemu e przedstawiono na rys. przyktady wygtadzonych widm sta-
nowiacych podstawe parametryzacji PS-HFCC na rys. @d.11] a IF-HFCC na rys. 4.12] Widma
kolejnych ramek wykreslono réznymi kolorami, a dla celéw poréwnawczych zostaty one ener-

getycznie unormowane.

modut widma

5000 6000

czestotliwos¢ [Hz]

Rys. 4.10: Unormowane widma kilku ramek rzeczywistego sygnalu mowy zawierajacych fonem e za-
czerpnigte z nagran glosu tego samego méwcy.

mgr inz. Stanistaw Gmyrek: Propozycje algorytméw parametryzacji... 55



4.3. Wyniki badan i wnioski

modut widma
w B [6;] ()] ~

N

’ \w\\\\ |
| \‘—\vgsﬁ,?;\
3000 4000 5000 6000

czestotliwos¢ [Hz]

Rys. 4.11: Przyktady wygladzonych widm kilku ramek rzeczywistego sygnatu mowy zawierajacych fo-
nem e, uzywane do parametryzacji PS-HFCC.
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Rys. 4.12: Przyktadowe estymatory H,2(z) kilku ramek rzeczywistego sygnalu mowy zawierajagcych fo-
nem e, uzywane do parametryzacji IF-HFCC.

Podobnie jak przy analizie sygnatéw modelowych, poréwnanie wykreséw [4.11]- {.12]z wy-
kresem wskazuje na skuteczno$é eliminacji zafalowan widm |Z(¢,1)| . Podobieristwo wy-
kresow [.T1]i [4.12] jest duze. Czgstotliwosci Srodkowe czterech pierwszych formantéw odczy-
tane z wygtadzonych widm wynosza ok. F; ~ 0.50 kHz, I, ~ 1.60 kHz, F5 ~ 2.45 kHz,
Fy ~ 3.40 kHz i sg zgodne z zakresami Srednich wartoSci czestotliwos$ci formantowych tego
fonemu. Podobne wygtadzenie widm uzyskano dla wszystkich innych analizowanych foneméw.

Bazujac na widmach z rys. - wyznaczono wspétczynniki cepstralne c(¢, p) ana-
lizowanych ramek sygnatu. Na rys. d.13] przedstawiono wspéiczynniki obliczone z widm bez
korekeji, zawierajacych okresowe powielenia. Na rys. [4.14p) zaprezentowano wspélczynniki
PS-HFCC, a na rys. b) wspélczynniki wyznaczone z estymatoréw H,»(z), a wiec metoda
IF-HFCC. W obu przypadkach widoczne jest zmniejszenie rozrzutu ich wartosci.

Poréwnanie rys. .14] a) - b) z rys. f.13| pozwala na wyciagnigcie wniosku, ze metoda PS-
HFCC daje najlepsze wyniki, poniewaz rozrzut wspétczynnikow cepstralnych jest najmniejszy
sposrdd trzech badanych wariantéw HFCC. Precyzyjne dopasowanie okna analizy i jego syn-
chronizacja z dlugoScig okresu podstawowego pozwala na wydobycie cech niemal niezaleznych

od czestotliwosci tonu krtaniowego Fj.
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numer wspoétczynnika HFCC

Rys. 4.13: Cepstra poszczeg6lnych ramek sygnatu mowy, zawierajacych fonem e, wyznaczone z widm
zawierajacych okresowe powielenia z rys. [#.10]

C ©
X 50+ L
E %‘ 50
c
> > &
N N /A
9} L \
© 0 % or \*‘///\\// |
Iy o \V/
Ny 50 ¢ N -50
g g
©
% -100 £ 100
0 5 10 15 0 5 10 15
a) numer wspétczynnika PS-HFCC b) numer wspétczynnika IF-HFCC

Rys. 4.14: Cepstra poszczegdlnych ramek sygnatu mowy, zawierajacych fonem e, wyznaczone z widm z

rys.[4.11]-|.12]

4.3.3. Globalna analiza bledow

W celu iloSciowej oceny wplywu zastosowanych metod odpornej parametryzacji dla catej
analizowanej bazy sygnaléw, dokonano oceny ich skuteczno$ci z wykorzystaniem miar opi-
sanych w rozdz. 4.2] Realizacja takich badaii wymagata wcze$niejszego opracowania modeli

akustycznych foneméw w postaci rozktadéw prawdopodobieristw GMM.

Analiza odchylen standardowych

W pierwszym kroku poréwnano ze soba wartoSci odchylen standardowych o, wyznaczone
osobno dla wszystkich z P sktadowych wektoréw obserwacji. Przyktadowe wyniki obliczone
dla samogloski e oraz spétgloski r zaprezentowano na rys. 4.15]- f.16] Niebieska krzywa od-
nosi si¢ do odchylen parametréw bazowego algorytmu HFCC, czerwona do PS-HFCC, a czarna
do IF-HFCC. Analiza wykres6w pozwala jedynie na wizualne uchwycenie charakterystycznej
tendencji redukcji rozrzutu warto$ci wspétczynnikéw cepstralnych. Warto jednak podkreslié, ze

ma ona charakter systematyczny i powtarzalny, stad szczegdtowe dane liczbowe ilustrujace ten
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efekt dla wszystkich analizowanych foneméw przedstawiono w tabelach [4.3]- #.4] Dla kazdego
wspotczynnika cepstralnego zapisano w nich trzy wartosci odchylen standardowych, odnoszace
si¢ do metod parametryzacji HFCC, PS-HFCC oraz IF-HFCC. Wyniki te zostaty zorganizowane
w dwoch tabelach - pierwsza z nich (Tab. f.3)) dotyczy samoglosek, a druga (Tab. [4.4) spétgto-
sek.

45 T T T T T T T T T T T T T

—E—HFCC
40 - ——-PS-HFCC
— o —IF-HFCC

|

f.p

35 .
N
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odch. standardowe o
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5 | | | | | | | | | | | | |
AN @D @ B @@ (D @ O\\g\ 0\\\\ &@\ 0\\3\ o\’\b‘\

numer wspotczynnika

Rys. 4.15: Poréwnanie wartoSci odchyleri standardowych o, dla samogtoski e i trzech metod parame-
tryzacji.
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Rys. 4.16: Poréwnanie wartosci odchylefi standardowych o ¢, dla spétgtoski r i trzech metod parametry-
zacji.
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Tab. 4.3: Wartosci odchyleri standardowych o, poszczegdlnych samoglosek obliczone oddzielnie dla
wszystkich P wsp6trzednych wektoréw parametrow cepstralnych. Pierwsza warto$¢ dla kazdego wspot-
czynnika zostata obliczona z parametréw HFCC, druga z parametréw PS-HFCC, a trzecia z IF-HFCC.

fonem )
) Y e a 0 U
wSp.
33.94 | 38.40 | 40.96 | 38.49 | 38.40 | 36.13
c(1) 30.94 | 31.16 | 33.21 | 32.53 | 32.91 | 30.89

29.67 | 34.41 | 35.96 | 33.38 | 35.77 | 35.11
38.32 | 36.47 | 40.06 | 31.83 | 30.44 | 29.67
c(2) 22.18 | 26.69 | 28.60 | 28.39 | 27.40 | 27.18
27.19 | 28.75 | 31.79 | 29.50 | 29.74 | 29.18
28.66 | 30.21 | 31.42 | 32.38 | 37.99 | 3591
c(3) 22.27 | 25.27 | 2591 | 29.26 | 33.31 | 32.01
25.21 | 26.41 | 27.06 | 31.24 | 35.09 | 32.16
23.16 | 25.13 | 27.08 | 28.06 | 27.24 | 26.61
c(4) 19.33 | 21.94 | 24.87 | 26.30 | 24.64 | 24.29
21.44 | 24.01 | 26.13 | 25.51 | 25.19 | 26.53
19.58 | 23.47 | 25.23 | 26.47 | 24.56 | 23.90
c(5) 15.62 | 21.72 | 23.91 | 25.15 | 23.80 | 23.04
17.17 | 22.33 | 23.51 | 24.46 | 23.64 | 24.38
18.18 | 23.42 | 23.03 | 19.36 | 23.39 | 23.07
c(6) 15.42 | 20.61 | 21.62 | 18.33 | 22.55 | 23.13
16.68 | 20.77 | 21.35 | 18.49 | 23.64 | 24.23
17.09 | 1991 | 21.41 | 19.68 | 18.70 | 19.23
c(7) 15.07 | 17.96 | 20.23 | 18.74 | 17.45 | 17.87
15.08 | 18.30 | 19.77 | 18.85 | 18.49 | 18.91
17.97 | 17.50 | 19.49 | 17.01 | 18.29 | 18.48
c(8) 14.67 | 16.00 | 18.45 | 15.89 | 17.34 | 18.24
15.41 | 16.26 | 18.69 | 15.85 | 17.88 | 18.90
14.80 | 16.87 | 17.21 | 19.99 | 17.68 | 18.13
c(9) 11.90 | 14.99 | 15.57 | 19.14 | 16.92 | 18.20
12.28 | 16.15 | 1548 | 17.97 | 16.12 | 18.83
15.26 | 17.42 | 18.02 | 16.19 | 14.99 | 15.79
c(10) 12.69 | 15.75 | 17.17 | 15.16 | 14.61 | 15.30
12.63 | 15.25 | 16.51 | 13.81 | 13.30 | 15.13
14.82 | 1545 | 14.84 | 15.43 | 15.86 | 13.62
c(11) 12.66 | 14.65 | 14.62 | 14.68 | 14.92 | 13.10
11.62 | 13.76 | 12.72 | 13.60 | 14.76 | 13.11
12.50 | 14.44 | 14.38 | 13.96 | 13.86 | 12.25
c(12) 10.35 | 13.21 | 13.60 | 12.85 | 12.78 | 11.90
9.50 | 12.12 | 12.55 | 12.32 | 12.47 | 10.89
11.88 | 15.73 | 14.64 | 12.47 | 13.59 | 12.33
c(13) 9.27 | 13.53 | 13.17 | 11.10 | 12.66 | 10.76
9.18 | 12.53 | 12.52 | 10.70 | 11.82 | 9.86
12.37 | 11.70 | 11.36 | 10.33 | 10.84 | 11.43
c(14) 9.01 | 958 | 9.75 | 9.13 | 995 | 10.05
7.69 | 9.10 | 8.67 | 857 | 875 | 8.62
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Tab. 4.4: Wartosci odchylen standardowych o, poszczegdlnych spotgtosek obliczone oddzielnie dla
wszystkich P wsp6trzednych wektoréw parametrow cepstralnych. Pierwsza warto$¢ dla kazdego wspot-
czynnika zostata obliczona z parametréw HFCC, druga z parametréw PS-HFCC, a trzecia z IF-HFCC.

fonem . p
J l r l m n n n,
wsp.
42.99 | 35.15 | 36.88 | 39.64 | 34.09 | 35.10 | 36.56 | 38.86
c(1) 35.29 | 28.75 | 32.69 | 35.42 | 30.81 | 31.68 | 34.59 | 35.60

35.58 | 32.76 | 35.08 | 36.83 | 28.39 | 30.93 | 33.36 | 34.08
36.09 | 28.13 | 36.58 | 37.24 | 28.52 | 29.94 | 30.55 | 32.48
c(2) 26.99 | 25.70 | 30.01 | 30.21 | 26.12 | 27.25 | 26.43 | 31.49
27.52 | 27.08 | 32.07 | 34.21 | 27.95 | 28.83 | 29.42 | 32.54
28.03 | 33.81 | 31.42 | 32.87 | 31.79 | 29.51 | 39.24 | 34.54
c(3) 20.85 | 29.30 | 28.42 | 30.56 | 29.09 | 27.87 | 33.73 | 33.38
23.83 | 31.32 | 28.72 | 31.29 | 29.90 | 29.40 | 35.46 | 34.28
2791 | 2494 | 25.71 | 26.85 | 26.93 | 26.49 | 26.05 | 28.87
c(4) 24.33 | 22.60 | 23.76 | 24.43 | 26.01 | 25.34 | 24.43 | 26.42
25.34 | 25.66 | 23.97 | 25.46 | 26.21 | 27.30 | 26.04 | 29.22
23.77 | 18.59 | 25.27 | 24.92 | 24.49 | 22.96 | 20.98 | 24.82
c(5) 19.26 | 17.98 | 23.06 | 22.47 | 23.44 | 22.10 | 20.14 | 23.61
21.24 | 19.33 | 23.49 | 22.08 | 21.41 | 22.37 | 19.52 | 23.64
18.76 | 20.13 | 22.91 | 25.98 | 21.48 | 21.01 | 20.39 | 22.11
c(6) 16.58 | 19.65 | 20.73 | 24.34 | 21.28 | 20.22 | 20.27 | 21.68
17.78 | 20.87 | 20.74 | 24.39 | 20.26 | 19.95 | 20.34 | 20.20
16.79 | 20.22 | 21.72 | 20.06 | 22.39 | 20.97 | 18.76 | 22.85
e(7) 14.59 | 19.00 | 20.84 | 19.19 | 21.21 | 20.37 | 18.36 | 21.76
14.52 | 21.19 | 20.46 | 19.23 | 19.28 | 19.15 | 18.14 | 21.07
18.36 | 16.00 | 18.32 | 18.78 | 19.32 | 18.95 | 21.22 | 18.92
c(8) 15.65 | 15.79 | 16.82 | 18.07 | 18.88 | 18.66 | 20.87 | 18.60
1579 | 16.12 | 16.94 | 17.14 | 17.67 | 17.98 | 20.80 | 17.75
15.09 | 15.60 | 19.69 | 20.70 | 19.85 | 19.52 | 18.72 | 17.48
c(9) 13.17 | 15.12 | 17.60 | 19.46 | 18.70 | 18.78 | 17.76 | 17.19
13.56 | 15.23 | 18.12 | 19.14 | 17.30 | 17.96 | 17.65 | 16.38
15.81 | 15.03 | 15.02 | 16.28 | 1591 | 16.41 | 15.94 | 1691
c(10) 14.18 | 15.20 | 13.44 | 15.37 | 15.86 | 15.90 | 15.74 | 16.99
14.08 | 14.48 | 12.87 | 14.68 | 13.84 | 13.79 | 14.09 | 14.21
14.08 | 14.23 | 16.77 | 15.60 | 15.23 | 15.17 | 15.78 | 14.84
c(11) 12.82 | 14.38 | 15.15 | 14.31 | 14.75 | 15.02 | 15.58 | 14.51
12.17 | 14.01 | 14.32 | 14.01 | 12.20 | 13.05 | 13.93 | 12.30
12.99 | 11.84 | 12.09 | 12.70 | 14.24 | 14.92 | 15.36 | 14.37
c(12) 10.80 | 11.61 | 10.56 | 11.75 | 13.63 | 14.00 | 14.47 | 13.76
9.77 |{10.72 | 10.02 | 11.19 | 11.38 | 10.98 | 11.89 | 10.67
12.56 | 11.35 | 11.95 | 12.60 | 12.62 | 13.07 | 13.29 | 11.32
c(13) 10.40 | 990 | 10.08 | 11.18 | 11.23 | 11.36 | 12.21 | 10.40
10.06 | 9.24 | 9.55 | 10.23 | 9.78 | 896 | 10.71 | 7.96
11.34 | 11.79 | 10.90 | 11.06 | 12.76 | 11.76 | 12.77 | 11.27
c(14) 9.25 | 10.50 | 9.05 | 9.55 | 11.39 | 10.62 | 11.02 | 9.64
898 | 9.24 | 795 | 834 | 875 | 897 | 9.14 | 7.74
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Analizujac dane liczbowe, zauwazy¢ mozna, ze zmniejszenie wariancji parametrow PS-
HFCC zaobserwowano w 97%, a IF-HFCC w 93% przypadkéw i byly to spadki znaczace, sie-
gajace nawet 40% wzgledem metody referencyjnej HFCC. Z kolei zwigkszenie wariancji wysta-
pito w odpowiednio 3% i 7% przypadkow i bylo mniej znaczace - siegajace 1% w metodzie PS-
HFCC i 5% w metodzie IF-HFCC. Redukcja rozrzutu wartoSci wspétczynnikow jest najwicksza
dla kilku pierwszych wspétrzednych wektoréw obserwacji. Sg one kluczowe w procesie parame-
tryzacji cepstralnych, gdyz niosa najwigcej informacji fonetycznej, opisuja gtéwne wlasciwosci
widma sygnatu i zawieraja kluczowe informacje dotyczace formantow. Wieksza koncentracja
warto$ci wspétczynnikow nizszego rzedu ma szczegdlne znaczenie dla poprawy rozpoznawa-
nia, poniewaz majga one najwickszy udzial w modelowaniu réznic pomiedzy poszczegdlnymi
fonemami. Poprawa jest obserwowalna takze dla wspoétczynnikéw o wyzszych indeksach (np.
c(9) - c(14)), jednak jest ona mniej znaczaca.

Podsumowujac, mniejsze wartoSci odchylen standardowych o ¢, uzyskane w obu propono-
wanych metodach odpornej parametryzacji Swiadcza o bardziej skupionych wartoSciach para-
metréw, co znajdzie odzwierciedlenie w mniejszej szerokosci rozktadéw prawdopodobieristwa.
W efekcie, powinno to skutkowaé wickszymi réznicami pomiedzy rozktadami poszczegolnych
fonemow i zwickszeniem zdolnosci detekcji.

Analiza odleglosci Kullbacka-Leiblera

W kolejnym kroku wyznaczono i poddano analizie wyniki odlegtosci Kullbacka-Leiblera.
Obliczono odleglosci dy (py, pr) pomiedzy wielowymiarowymi rozktadami GMM dla badanych
foneméw przed korekcja oraz dy(py,pn) po korekcji, czyli stosujac metody PS-HFCC i IF-
HFCC. Nastepnie, dla kazdej pary foneméw obliczono wzgledng zmiang wartoSci dywergencji

Ak1p, wyrazong w procentach, wedlug ponizszego wzoru:

2(pga ph) - dl (pga ph)
d1(pg: pn)
Sposéb prezentacji wynikow jest nastepujacy: dla obu metod odpornej parametryzacji przy-

d
AKLD = 100% :

(4.21)

gotowano macierze kwadratowe o wymiarach F x F (odpowiadajacych liczbie analizowanych
stanéw), zawierajagcych wzgledne zmiany odleglosci A p pomiedzy badanymi fonemami. Ze
wzgledow edytorskich kazda macierz podzielono na 2 czesci: pierwsza obejmuje odleglosci sa-
mogtosek wzgledem pozostalych foneméw, natomiast druga zawiera dane dotyczace spotgtosek.
W rezultacie uzyskano 4 tabele (Tab. [4.5]- 4.8). Dodatkowo wprowadzono oznaczenia kolory-
styczne — kolor zielony wskazuje pozadane przypadki zwigkszenia odlegtosci, natomiast kolor
czerwony sygnalizuje ich zmniejszenie.

Poréwnanie wynikow Agp dla metod HFCC i PS-HFCC pozwala stwierdzi¢, ze zwick-
szenie odlegtosci wystepuje w 78% przypadkow, a zmniejszenie jedynie w 22%. W przypadku
metod HFCC i IF-HFCC réwniez dominuje poprawa — si¢ga ona 60% przypadkéw, jednak ob-
serwowalna jest wieksza liczba lokalnych spadkéw odlegtosci si¢gajaca 40% przypadkow. W

obu metodach czesciej wystepuje dodatnia warto$¢ Ak p, sugerujaca zwiekszenie odlegtosci,
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Tab. 4.5: Wzgledne réznice A g1 p odleglosci rozktadéw GMM samoglosek pomiedzy fonemami uzy-
skane dla metod HFCC i PS-HFCC. Wartosci wyrazone sa w procentach, kolor zielony oznacza wzrost
odlegtosci po korekcji, a kolor czerwony jej zmniejszenie.

fonem
1 Y e a 0 U
fonem

1 59.60 | 70.69 | 14.46 4.78 57.85
Y 59.60 118.57 | 53.51 | 36.36 | H53.41
e 70.69 | 118.57 112.03 | 49.97 | 80.10
a 14.46 53.51 | 112.03 138.61 | 59.54
) 4.78 36.36 | 49.97 | 138.61 64.47
U 27.85 03.41 | 80.10 | 59.54 | 64.47

J 3799 | —17.27 | 12.12 | 16.22 | 38.09 | 17.69
t —7.73 | b51.47 | 81.75 | 53.51 | 41.00 | 43.06
r —1897 | —12.76 | 22.79 | 11.86 | 312.87 | 36.98
[ —35.23 | 11.40 | 34.86 | 1545 | 85.97 | 30.61
m 206.03 | 134.49 | 164.06 | 68.32 | 140.20 | 158.84
n 3047 | 179.24 | 239.15 | 177.22 | 30.26 | 92.76
n' —55.04 | —1.39 | 54.85 | 103.65 | 9.95 | —29.87
n, 1.34 5.14 19.40 | 25.32 | 16.26 | 20.82
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Tab. 4.6: Wzgledne réznice Ay p odleglosci rozktadow GMM spoéiglosek pomiedzy fonemami uzy-
skane dla metod HFCC i PS-HFCC. Wartosci wyrazone sa w procentach, kolor zielony oznacza wzrost
odlegtosci po korekcji, a kolor czerwony jej zmniejszenie.

fonem
Jj b r [ m n n/ n,
fonem
? 37.99 —7.73 | —18.97 | —35.23 | 206.03 | 30.47 | —55.04 1.34
Y —17.27 | 51.47 | —=12.76 | 11.40 | 134.49 | 179.24 | —1.39 5.14
e 12.12 81.75 22.79 34.86 | 164.06 | 239.15 | 54.85 19.40
a 16.22 53.51 11.86 15.45 68.32 | 177.22 | 103.65 | 25.32
0 38.09 41.00 | 312.87 | 85.97 | 140.20 | 30.26 9.95 16.26
U 17.69 43.06 36.98 30.61 158.84 | 92.76 | —29.87 | 20.82
J 135.11 | —38.79 | —1.07 11.54 11.90 | —30.88 | 149.31
t 135.11 13.80 15.26 | 200.62 | 31.84 | —49.67 | 147.39
T —38.79 | 13.80 18.38 | =38.07 | 3.36 —36.31 | —42.23
[ —1.07 15.26 18.38 09.40 | —18.84 | —55.60 | —10.33
m 11.54 | 200.62 | —38.07 | 59.40 317.44 | —12.00 | —11.82
n 11.90 31.84 3.36 —18.84 | 317.44 11.57 0.88
n' —30.88 | —49.67 | —36.31 | —55.60 | —12.00 | 11.57 42.84
n, 149.31 | 147.39 | —42.23 | —10.33 | —11.82 0.88 42.84
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Tab. 4.7: Wzgledne réznice A g1 p odleglosci rozktadéw GMM samoglosek pomiedzy fonemami uzy-
skane dla metod HFCC i IF-HFCC. Warto$ci wyrazone sa w procentach, kolor zielony oznacza wzrost
odlegtosci po korekcji, a kolor czerwony jej zmniejszenie.

fonem
1 Y e a 0 U
fonem

1 31.39 | 101.57 | 49.18 85.48 | 56.53
Y 31.39 94.86 | —20.67 | —20.95 | —6.08
e 101.57 | 94.86 172.26 | 71.59 | 69.39
a 49.18 | —20.67 | 172.26 —33.33 | 18.49
) 85.48 | —20.95 | 71.59 | —33.33 38.41
u 56.53 | —6.08 | 69.39 18.49 38.41

J 203.44 | —77.63 | —55.92 | —34.61 | —22.11 | 58.69
t 35.15 | —34.19 | 24.81 5.26 —0.63 | —8.47
r —15.07 | —62.10 | 18.15 | —19.23 | 130.11 | 39.25
l 7479 | =37.16 | 43.14 | —1.55 | 82.19 | 48.77
m 158.87 | 51.58 | 166.54 7.93 73.79 | 293.05
n 46.60 | —18.81 | 164.33 | 108.28 | 45.64 1.14
n' —28.00 | —72.40 | 5.94 4.04 | —24.07 | —8.41
n, 14.46 | —49.13 | 15.31 33.78 13.94 | 18.21
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Tab. 4.8: Wzgledne réznice Ak p odleglosci rozktadow GMM spoéigiosek pomiedzy fonemami uzy-
skane dla metod HFCC i IF-HFCC. Warto$ci wyrazone sa w procentach, kolor zielony oznacza wzrost
odlegtosci po korekcji, a kolor czerwony jej zmniejszenie.

fonem
Jj b r [ m n n/ n,
fonem

1 203.44 | 35.15 | —15.07 | 74.79 | 158.87 | 46.60 | —28.00 | 14.46
Y —77.63 | —34.19 | —62.10 | —=37.16 | 51.58 | —18.81 | —72.40 | —49.13
e —55.92 | 24.81 18.15 43.14 | 166.54 | 164.33 5.94 15.31
a —34.61 5.26 —19.23 | —1.55 7.93 108.28 4.04 33.78
0 —22.11 | —-0.63 | 130.11 | 82.19 73.79 45.64 | —24.07 | 13.94
U 58.69 —8.47 | 39.25 48.77 | 293.05 1.14 —8.41 18.21
J 40.72 | —50.12 | 28.33 | —11.14 | 41.53 | —44.28 | 43.08
t 40.72 —26.05 8.62 40.26 6.67 —53.02 | 20.44
T —50.12 | —26.05 —1.37 | —14.99 | —41.27 | —62.96 | —42.62
[ 28.33 8.62 —1.37 53.83 1.81 —45.48 0.96
m —11.14 | 40.26 | —14.99 | 53.83 406.55 | —63.87 | —64.26
n 41.53 6.67 —41.27 1.81 406.55 —28.16 | 36.14
n' —44.28 | —53.02 | —62.96 | —45.48 | —63.87 | —28.16 —51.45
n, 43.08 20.44 | —42.62 0.96 —64.26 | 36.14 | —51.45
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a poprawa jest nie tylko czestsza, ale znaczaco silniejsza. Przyktadowo, pomiedzy spétgtoskami
m i n warto$¢ Axrp wynosi ponad 300% dla metody PS-HFCC i ponad 400% dla metody
IF-HFCC. Z kolei zmniejszenie odleglosci nie przekroczyto odpowiednio 60% i 77%.

Analizujac szczegétowo wartosci A p pomiedzy poszczegélnymi parami badanych fone-
mow, warto zauwazy¢, ze w metodzie PS-HFCC: (i) nie odnotowano zmniejszenia odlegtosci
pomiedzy parami samogtosek, (ii) zaobserwowano zaledwie kilka przypadkéw zmniejszenia
dystansu samoglosek (z oraz y) wzgledem spétglosek, (iii) najczestsze przypadki pogorszenia
obserwowano pomigdzy parami spétgtosek, najwiecej dla fonemu n'. Z kolei, w metodzie IF-
HFCC: (i) najwiecej przypadkéw zmniejszenia odlegtosci odnotowano dla spétgtosek n’, r, j
oraz samogtoski y, (ii) przypadki zmniejszenia dystansu wystgpity pomimo spadku wariancji
na wszystkich skfadowych wektoréw obserwacji. Moze to sugerowaé, ze za zmniejszenie od-
legtosci odpowiada zmiana wartoSci Sredniej poszczegdlnych sktadowych wspétczynnikéw po
korekcji.

Chcac zaprezentowa¢ wyniki bardziej syntetycznie, obliczono globalny dystans D, sumu-
jac odlegtosci pomigdzy danym rozktadem GMM a pozostatymi rozktadami, tj. wyznaczajac

wartosci: -
Dy = d(ps,pi), (4.22)
i=1

dla poszczegdlnych fonemdéw i metod parametryzacji, gdzie f oraz i sa indeksami fonemu, a F'
ich liczbg. Miary te prezentowane sa na rys. -
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Rys. 4.17: Globalna miara odlegtosci D dla samogtosek mowy polskiej przed korekcja (krzywa niebie-
ska) i po korekcji (krzywa czarna i czerwona).

Niebieska krzywa odnosi si¢ do modeli GMM wyznaczonych w oparciu o parametry HFCC,
za$ krzywa czerwona i czarna koresponduje z metodami PS-HFCC oraz IF-HFCC. Lokalna po-
prawa rozréznialnosci, wyrazona warto$ciami Ay p przeklada sie bezposrednio na globalny
efekt - suma odlegtosci D dla poszczeg6lnych foneméw wzrasta. Efekt ten jest zauwazalny
szczegblnie w metodzie PS-HFCC, dla ktérej wzrost odlegtosci odnotowano dla kazdego stanu
za wyjatkiem n’. Dla metody IF-HFCC wyglada to gorzej, poniewaz dla kilku foneméw (samo-

gloski y i spéigtosek j, I, r, n' oraz n,) odnotowano zmniejszenie odleglosci D;.
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Rys. 4.18: Globalna miara odlegtosci Dy dla spéigtosek mowy polskiej przed korekcja (krzywa niebieska)
i po korekcji (krzywa czarna i czerwona).

Podsumowujac, wzrost odleglosci D sugeruje lepsza separowalno$¢ fonemoéw w przestrzeni
cech po zastosowaniu odpornej parametryzacji. Warto jednak pamietac, ze odlegtos¢ Kullbacka-
Leiblera wskazuje jedynie kierunek i wielko§¢ zmian wprowadzanych przez metody odporne.
Kluczowe znaczenie ma klasyfikacja, w zwigzku z tym ostateczne wnioski przesadzajace o przy-
datnos$ci proponowanych algorytméw powinny by¢ formutowane na podstawie wynikéw rozpo-
znawania.

Analiza FER

W kolejnej czesci pracy przedstawiono wyniki klasyfikacji bazujace na FER, czyli btedach
rozpoznawania pojedynczych ramek sygnatu. Jest to inne podejScie do oceny skutecznosSci roz-
poznawania mowy w praktycznych zastosowaniach, blizsze spodziewanej efektywnoSci catego
systemu ARM. W pierwszym kroku przeprowadzono rozpoznawanie jeden-do-jeden dla wszyst-
kich par badanych foneméw. W efekcie otrzymano macierze o rozmiarach F' x F', ktére mozna
interpretowa¢ jako macierze pomylek klasyfikatora z wartoSciami wyrazonymi w procentach.
Pelne wyniki dla catej bazy sygnaléw zaprezentowano w Tab|C.T]- w Dodatku

W kolejnym kroku obliczono wartosci bledu £/, zdefiniowanego wg. zaleznosci @.19), su-

mujac wiersze w macierzach btedow lokalnych £ g, tj.

F

E; =Y Ej, (4.23)
=1
g#f

Réznice migdzyosobnicze wynikajace z wieku, plci, czy budowy kanatu glosowego skutkujg
réznymi realizacjami tych samych fonemoéw przez poszczeg6lnych méwcéw. Wprowadza to nie-
potrzebne rozmycie do modelu GMM, powodujac jego sptaszczenie i obnizenie skutecznosci
klasyfikacji. Jedna z metod kompensacji tego negatywnego wplywu jest grupowanie mowcow,
polegajace na budowaniu osobnych modeli statystycznych dla méwcéw charakteryzujacych sie
podobnymi cechami osobniczymi (zob. rozdz. [2.3.1).

Z tego wzgledu koficowe rozpoznawanie zostalo przeprowadzone z podzialem méwcow na

7 grup, oznaczonych jako g, gdzie £ = 0,...,6 jest indeksem grupy, a grupa g, obejmuje
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wszystkich méwcéw w bazie i koresponduje z poprzednimi wynikami przedstawionymi w tym
rozdziale, czyli warto$ciami odchyleri standardowych o, wzglednymi odlegtosciami Axp,
odlegtosciami globalnymi Dy, jak i Ey,g, czyli lokalnymi btedami FER z tab. [C.1]-[C.4] Podziat
na grupy g1 — g zostal dokonany wedtug algorytmu zaproponowanego w pracy [38]. Wykorzy-
stuje on model UBM i zaktada adaptacje wag poszczegdlnych sktadowych mieszaniny GMM
danego méwcy. Wektory wag po adaptacji stanowig podstawe do przypisania poszczegdlnych

moéwcow do konkretnych klastréw. WartoSci miary E dla poszczegdlnych grup, z podziatem na
samogtoski i spotgtoski, przedstawiono na rys. -
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Rys. 4.19: Globalny btagd FER wyrazony miarg E/y dla samoglosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla grupy go, stanowiacej zbiér wszystkich méwcow.
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Rys. 4.20: Globalny btagd FER wyrazony miarg E; dla spotgtosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji grupy go, stanowiacej baze wszystkich mowcow.
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Kluczowe wnioski z analizy wynikow rozpoznawania dla catej bazy moéwcow sg nastepujace:
(i) metoda PS-HFCC gwarantuje poprawe dla wszystkich analizowanych stanéw, (ii) najwigksze
spadki btedow E; w tej metodzie odnotowano dla foneméw: r - z ok. 62% do 53% , m - z
52% do 44,5%, e - z 22,8% do 19,4% , 0 - z 15,8% do 12,4%, u - z 35,5% do 32,4%, (iii) w
metodzie IF-HFCC poprawe uzyskano dla wickszoSci fonemdw, najbardziej znaczaca jest ona
dla spotgtosek — dla 7 z 69% do 63%., dla t - z 48% do 42%, a takze dla r z 62% do 57%,
(iv) w metodzie tej obserwowalny jest wzrost btedu dla fonemu n z 44% do 47,5% i nieznaczne

wzrosty dla foneméw [ i n,.
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Rys. 4.21: Globalny btagd FER wyrazony miarg Ey dla samoglosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcoéw z grupy g;.
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Rys. 4.22: Globalny btagd FER wyrazony miarg E; dla spotgtosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcoéw z grupy g;.
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Rys. 4.23: Globalny btad FER wyrazony miarg Ey dla samoglosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcéw z grupy go.
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Rys. 4.24: Globalny btagd FER wyrazony miarg E; dla spotgtosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcéw z grupy go.

35 :
—O—HFCC

300 —% ~PS-HFCC | |
—k ~IF-HFCC

fonem

Rys. 4.25: Globalny btagd FER wyrazony miarg Ey dla samoglosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcéw z grupy gs.
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Rys. 4.26: Globalny btagd FER wyrazony miarg E; dla spotgtosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcoéw z grupy gs.
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Rys. 4.27: Globalny btagd FER wyrazony miarg Ey dla samoglosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcow z grupy g4.
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Rys. 4.28: Globalny btad FER wyrazony miarg E; dla spéigtosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcoéw z grupy g4.
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Rys. 4.29: Globalny btagd FER wyrazony miarg Ey dla samoglosek mowy polskiej. Porownanie trzech
metod parametryzacji dla méwcoéw z grupy gs.
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Rys. 4.30: Globalny btad FER wyrazony miarg E; dla spéigtosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcoéw z grupy gs.

35 £ 280G Qq
%% HFCC
— -PS-HFCC
30 *
LB —3k - IF-HFCC

fonem

Rys. 4.31: Globalny btad FER wyrazony miarag Ey dla samoglosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcéw z grupy gs.
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Rys. 4.32: Globalny btagd FER wyrazony miarg E; dla spotgtosek mowy polskiej. Poréwnanie trzech
metod parametryzacji dla méwcow z grupy gs.

Na podstawie wynikéw rozpoznawania dla grup g,-gs (rys. @#.21] - B.32)) wyciagna¢ mozna

nastepujace wnioski:

wartosci btedow E'r byty mniejsze dla grup g1-ge, niz dla grupy go, stanowiacej bazg wszyst-
kich méwcow, co potwierdza zasadnoS¢ stosowania algorytmow grupowania. Jest to szczegdl-
nie widoczne w przypadku spotglosek, dla ktérych wartoSci £y w niektorych grupach spadaja
niemal o pofowe,

najmniejsze btedy rozpoznawania odnotowano dla samogtosek — w grupie gg, stanowigcej
baze wszystkich méwcow, wynosza one ok. 10% dla samogtoski a oraz ok. 15% dla samo-
glosek 7 oraz o, natomiast po zastosowaniu algorytmu grupowania btedy te znaczaco spadaja
- szczegollnie w grupach gy, g2, g5 blad E; dla samogloski a spada do poziomu 4-5%, co jest
wynikiem bardzo dobrym,

zgodnie z oczekiwaniami, dla spétglosek btedy rozpoznawania okazaty si¢ wicksze, przekra-
czajace 40% - jest to szczegdlnie widoczne dla spoétgtoski pétsamogtoskowe;j 7, drzacej r oraz
nosowej n,. Analiza wynikéw z tabel [C.1] - [C.4] wskazuje, ze do najczestszych pomylek do-
chodzito: (i) pomiedzy spotgtoska j oraz samogtoskami ¢ (btad Ey , ok. 30%), a takze y oraz
e (blad E;  ok. 15%, (ii) pomigedzy spétgtoskami nosowymi, dla ktérych btedy £y , siegaty
nawet 20%,

najwickszym bfedem w analizie globalnej obarczona jest spotgtoska j, dla ktérej po zastoso-
waniu grupowania btad £ maleje z blisko 70% do poziomu ok. 40%, a w grupie g3 nawet do
28%,

zaobserwowano zréznicowanie wynikow pomiedzy poszczegdlnymi grupami: w grupach go
i g5 uzyskano znacznie nizsze wartosci bledow E niz w grupach g, i g¢. R6znice te wynikaja
prawdopodobnie z mniejszej zmiennoSci wewnatrzgrupowej i bardziej stabilnej artykulacji
moéwcow w grupach 2.1 5., w przeciwienstwie do duzej zmiennosci osobniczej w grupach 4.
i6.
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4.4. Podsumowanie

Analiza poréwnawcza metod PS-HFCC oraz IF-HFCC pozwala na wyciagni¢cie kluczowych

wnioskow:

e metoda PS-HFCC gwarantuje poprawe w 80% wszystkich przypadkow, a pogorszenie w 20%,
a metoda IF-HFCC w odpowiednio 75% i 25% przypadkow,

e spadki btedu £y w obu metodach sg nie tylko czestsze, ale bardziej znaczace,

e w metodzie PS-HFCC najwicksza poprawe uzyskano dla fonemu t w grupie g;— spadek btedu
E z poziomu 26,6% do 16,4%, a takze znaczaca poprawe dla fonemow r w grupie go i g1, n
w grupie g4 i m W grupie gs,

e w metodzie IF-HFCC odnotowano spadek btedu £ z poziomu 51,9% do 36,7% dla fonemu
n, w grupie g4, z 37,7% do 24,4% dla n’ w grupie g3, z 22,9% do 12,9% dla [ w grupie gs,

e zaobserwowano jeden znaczacy wzrost btedu dla fonemu n’ w grupie g;, podczas gdy pozo-
state pojedyncze przypadki pogorszenia nie przekroczyly 6 p.p. w metodzie PS-HFCCi 7 p.p.
w metodzie IF-HFCC,

e redukcja bledéw po zastosowaniu metod odpornych wystepuje w zdecydowanej wiekszosci
przypadkow, jednak skala wprowadzanych zmian jest takze zr6znicowana — za przyktad moze
postuzy¢ fonem n,, dla ktérego metoda IF-HFCC gwarantuje rekordowa poprawe w grupie

g4, jednak wprowadza pogorszenie w grupie gs.

Podsumowujac, wysoki poziom bledéw rozpoznawania w przypadku spétgtosek uzasadnié
mozna ich krétszym czasem trwania i mniejsza energia w poréwnaniu do samogtosek. Krét-
kotrwate zmiany moga by¢ trudniejsze do uchwycenia w reprezentacji cepstralnej sygnatu. Co
wiecej, plynne przejscia artykulacyjne pomigdzy niektérymi fonemami (jak w przypadku j-e)
utrudniajg jednoznaczne wyznaczenie granic mi¢dzy nimi, stad mozliwe bledy w segmentacji
sygnatu moga odgrywaé kluczowa role w zwigkszeniu liczby ramek niepoprawnie rozpozna-
nych.

Ponadto spotgtoski nosowe charakteryzuja sie¢ duzym podobienstwem akustycznym, a obec-
no$¢ rezonansu nosowego moze prowadzi¢ do powstawania podobnych wektoréw wspétczyn-
nikéw cepstralnych. Warto pamigtaé, ze warto$ci Axp pomiedzy spéigtoskami m i n byly
jednymi z najbardziej znaczacych, jednak istotny wptyw kontekstowosci sprawia, ze ich widma
podlegaja silnym modyfikacjom, przez co model GMM napotyka trudno$ci w zamodelowaniu
tych réznic. Warto jednak zauwazyC, ze duze wartoSci bledow E; spotgtosek nosowych byty
mocno redukowane przez metody odporne.

Analiza wynikéw w grupach zwigksza wiarygodno$¢ przeprowadzonych badari i pozwala na
wyciagniecie bardziej szczegétowych wnioskdw. Przy analizie globalnej wyniki sa uSrednione,
wskutek czego mozna przeoczy¢, ze poprawa w jednej z grup jest bardzo znaczaca, podczas gdy

w innej jest marginalna.
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Konkludujac, wplyw obu proponowanych w niniejszej pracy metod odpornej parametryzacji

jest zauwazalny, jednak poprawa uzyskana dla metody PS-HFCC jest czestsza.
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Rozdzial 5

Podsumowanie

Jednym z kluczowych aspektow zwigzanych z zagadnieniem automatycznego rozpoznawania
mowy jest parametryzacja sygnatu. Efektywne przeprowadzenie tego procesu jest niezbedne
do uzyskania reprezentacji sygnatéw akustycznych w takiej formie, ktéra zostanie skutecznie
przetworzona przez modele klasyfikacyjne zarowno w konwencjonalnych systemach ARM, jak
i tych opartych o modele glebokie oraz architektury typu E2E.

Niniejsza praca doktorska skoncentrowana byta wokét tematu odpornej parametryzacji. Po-
lega ona na takiej ekstrakcji cech z sygnalu mowy, aby wptyw wielu czynnikéw (opisanych w
rozdz.[2.3.1)), powodujacych obnizenie skutecznosci dziatania systeméw ARM byl jak najmniej-
szy lub zredukowany catkowicie.

Celem badawczym pracy bylo zaprojektowanie algorytméw parametryzacji odpornych na
niepozadany wptyw zmian czgstotliwoSci tonu krtaniowego na wspétczynniki cepstralne. Do

osiggniecia postawionego celu badawczego zrealizowano nastepujace zadania:

1. Dokonano przegladu literatury zwiagzanej z systemami ARM z zakresu metod parametry-
zacji oraz ich odpornosci na negatywny wplyw czynnikéw wymienionych w rozdz.[2.3.1]

2. Okreslono, czym powinien charakteryzowac si¢ algorytm odpornej parametryzacji w kon-
tekScie postawionego w rozdz. 3| problemu badawczego.

3. Przeprowadzono analiz¢ teoretyczng istniejagcych metod parametryzacji wykorzystujacych
reprezentacje cepstralne sygnatu, wybierajac jako algorytm referencyjny parametryzacje
HFCC.

4. Zaproponowano dwie metody odpornej parametryzacji, powodujace wygtadzenie widm
ramek sygnatlu mowy poprzez catkowite wyeliminowanie lub kompensacje¢ zafalowan
zwigzanych z okresowo$cig pobudzenia. Pierwsza z nich polega na analizie ramek sy-
gnatu o zmiennej dlugosci, synchronizowanej z biezaca wartoScig okresu podstawowego
T} i uSrednianiu widm policzonych z pojedynczych okreséw. Tak dziatajaca metode na-
zwano PS-HFCC. Druga, nazwana na potrzeby pracy IF-HFCC, wykorzystuje metode
LPC stosowang w algorytmie filtracji odwrotnej IAIF i polega na parametryzacji estyma-

toréw modutu transmitancji kanatu glosowego.
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5. Algorytmy zaimplementowano w Srodowisku Matlab i poddano je badaniom weryfiku-
jacym ich skutecznos$¢. Oceny efektywnoSci zaproponowanych rozwigzai dokonano na
dwa sposoby. Pierwszy z nich obejmowat analiz¢ sygnatéw modelowych, ktérymi byly
komputerowo wygenerowane fonemy mowy polskiej i polegat na analizie por6wnawczej
oryginalnych widm (z wyraznie widocznymi zafalowaniami, zwigzanymi z kolejnymi har-
monicznymi czestotliwosci Fg) z wygtadzonymi widmami obliczonymi po zastosowaniu
metod odpornych. Drugi sposéb oceny dotyczyt sygnaléw rzeczywistych z bazy nagran
opisanej w rozdz. 4.1.2]i polegal na analizie poréwnawczej wynikow.

6. Do analizy sygnaléw rzeczywistych przyjeto nastepujace miary skutecznosci rozpoznawa-
nia: i) odchylenia standardowe wspétrzednych wektoréw obserwacji o, ii) miary A gz p i
D wykorzystujace dywergencje Kullbacka-Leiblera jako miar¢ odlegtosci migdzy wielo-
wymiarowymi rozktadami GMM fonemow, oraz iii) miar¢ FER, czyli btedy rozpoznawa-
nia pojedynczych ramek sygnatu. Przeanalizowano bfedy lokalne £'¢ , w rozpoznawaniu
jeden-do-jeden pomiedzy parami fonemow, jak i bledy globalne £ dla kazdego fonemu.

7. Analize dla sygnaléw rzeczywistych przeprowadzono w oparciu o wyselekcjonowane z
bazy nagrafn fonemy dZwieczne, a to ograniczenie wynika z zalozen badanych metod kom-
pensacji.

8. Na koniec oceny jakoSci rozpoznawania foneméw przeprowadzono, budujgc osobne mo-

dele GMM dla 7 grup méwcow.

Obie zaproponowane metody przyniosty w toku przeprowadzonych badan jakoSciowg po-
prawe, a eliminacja zafalowan widma zwigzanych z okresowoScig pobudzenia spowodowata wy-
gladzenie widm ramek sygnatu. Przetozyto si¢ to globalnie na poprawe skutecznosci rozpozna-
wania w sensie przyjetych miar. Dla wszystkich foneméw zaobserwowano mniejsze wartosci
odchylefi standardowych o ,,. Ponadto, w wigkszoSci analizowanych przypadkéw zaobserwo-
wano dodatnie wartosci Axp, czyli wzrost zaréwno lokalnych odlegtosci pomiedzy rozkla-
dami GMM poszczegdlnych fonemow, jak i globalnego dystansu Dy. Zwigkszenie odlegtosci
sugeruje lepszg separowalnos$¢ foneméw w przestrzeni cech, a to z kolei przektada si¢ na lepsze
wyniki rozpoznawania, co zostato potwierdzone analiza FER. Spadek btedow E; zaobserwo-
wano dla wigkszosci analizowanych foneméw dla obu metod. W ogdlnosci, mniejsze bledy £y
uzyskano po zastosowaniu metod odpornych dla samogtosek. Btad £ dla samogtoski a spada
do poziomu 4-5%. Nalezy jednak podkresli¢, ze skala tej poprawy byla r6zna w zaleznoSci od
zastosowanej metody i analizowanej grupy méwcow.

Spadki btedow (siegajace nawet 15 p.p.) spowodowane zastosowaniem metod odpornych sa
bardziej znaczace niz pojedyncze przypadki ichwzrostow. Porownanie zaproponowanych przez
autora metod wskazuje, ze poprawa uzyskana przy uzyciu metody zmiennej dtugosci ramki PS-
HFCC jest czgstsza, gdyz wystepuje w 80% przypadkéw. W metodzie IF-HFCC réwniez od-

notowano zmniejszenie F; dla wigkszoSci analizowanych foneméw (75% przypadkow). Sa to
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spadki rekordowe (m.in. z 51,9% do 36,7% dla fonemu n), jednak czesciej obserwuje si¢ przy-
padki nieznacznego pogorszenia rozpoznawania, szczeg6lnie dla spétgtosek nosowych.

Analiza wynikéw £y dla grup méwcow zwigksza wiarygodno§¢ przeprowadzonych badan i
pozwala uchwyci¢ zaleznosci, ktore w skali globalnej nie sg zauwazalne, ze wzgledu na to, ze
wyniki sg uSrednione. Zauwazalne jest jednak zr6znicowanie wynikéw pomiedzy poszczegdl-
nymi grupami.

Godnym uwagi jest fakt, ze doktadno$¢ proponowanych metod zalezy od kilku czynnikow.
Przede wszystkim ptynne przejScia artykulacyjne i krotkie czasy trwania foneméw (niektérych
spotgtosek) uniemozliwiaja precyzyjne wyznaczenie granic mi¢dzy nimi. Moze to skutkowac
btedami segmentacji sygnatu, co bezposrednio przektada si¢ na zwiekszenie liczby ramek nie-
poprawnie rozpoznanych. Po drugie, na doktadnos¢ metody PS-HFCC ma takze wplyw precy-
zja: (i) algorytmow estymacji czestotliwoSci Fp, (ii) ekstrakcji pojedynczych okresow sygnatu.
Z kolei metoda IF-HFCC nie kompensuje efektu obcigcia.

Warto mie¢ na uwadze, ze zar6wno w konwencjonalnych, jak i hybrydowych systemach ARM
wektory obserwacji wyznaczane sg na podstawie klasycznych metod parametryzacji. W syste-
mach E2E etap parametryzacji bywa catkowicie lub czg¢Sciowo zintegrowany wewnatrz modeli
glebokich sieci neuronowych, jednak ich wewnetrzne reprezentacje w ukrytych warstwach nadal
odpowiadajg klasycznym cechom akustycznym opisanym w literaturze (wsp6tczynniki MFCC
w przypadku enkoderéw, czy spektrogramy w sieciach CNN). W kontek$cie niniejszej pracy
warto pami¢tac, ze quasiokresowoS¢ pobudzenia powoduje degradacje widma sygnatu, co skut-
kuje pogorszeniem jakoSci wszystkich cech wyznaczanych w oparciu o analize widmowg. W
zwigzku z powyzszym, poprawa skutecznosci zwigzana z uzyciem metod odpornych, nawet na
etapie rozpoznawania pojedynczych ramek sygnatu, jest istotna, a sam fakt poszukiwania i opra-
cowywania takich metod jest wcigz aktualny i zasadny.

Przeprowadzone badania i zaprezentowane wyniki moga stanowi¢ punkt wyjscia do poprawy
skutecznos$ci w kolejnych etapach przetwarzania w systemach ARM, tj. na etapie rozpoznawa-
nia ciagéw jednostek fonetycznych, stéw i zdan. Zaproponowane metody spetniajg poktadane w
nich nadzieje i powinny zaowocowac zwickszeniem efektywnosci kompletnego systemu ARM.
Mozna je takze uog6lni¢ na inne metody parametryzacji oparte na reprezentacjach cepstralnych
sygnatu. Opisane rozwigzania majg takze potencjal zmniejszenia wymagan obliczeniowych do-
tyczacych rozmiaréw architektur sieci RNN, CNN w glebokich modelach oraz redukcji wymia-
rowosci problemu i skrocenia czasu obliczen w systemach E2E.

Jednoczes$nie nalezy pamietac, ze na wspoétczynniki parametryzacji, oprocz zmiennosci cze-
stotliwosci Fy, wplywa wiele innych czynnikéw, zwigzanych z cechami osobniczymi méwcéow,

kontekstowoscig, rejestracjg sygnatu, a takze inne aspekty opisane w rozdz. [2.3.1]
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Dodatek A

Estymacja czestotliwosci tonu

krtaniowego

Wymaganie dotyczacej pelnej znajomosci biezacej wartosci okresu tonu podstawowego 1§
wymusza zastosowanie w praktyce prostej i efektywnej metody jego estymacji. Czestotliwos¢
tonu krtaniowego ludzkiego gtosu waha si¢ w przedziale od ok. 50 do 200 Hz dla mezczyzn
i od ok. 200 do 400 Hz dla kobiet [42]. Granice te nie sa sztywne i mozliwe sa wartosci je
przekraczajace, jednak w literaturze to wlasnie taki zakres stanowi podstawe do wyznaczania
czestotliwo$ci podstawowej. Unormowane histogramy czestotliwosci tonu krtaniowego gloséw

meskich i zefiskich wykorzystywanej w pracy bazy przedstawiono na rys. [A.1] [57].
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Rys. A.1: Unormowane histogramy czestotliwosci tonu krtaniowego dla gtoséw damskich (krzywa czer-
wona) i meskich (krzywa niebieska) wykorzystywanej w pracy bazy.

Zagadnienie estymacji F{, znajduje szerokie zastosowanie, szczegélnie w syntezie mowy,
przetwarzaniu sygnatu pobudzenia [[86] [95], analizie prozodii mowy [40]], ekstrakcji melodii,

modyfikacji mowy (ang. speech manipulation) [68]] [47].



A.l. Klasyfikacja algorytmow estymacji

A.1. Klasyfikacja algorytmow estymacji

Algorytmy estymacji Fy (ang. pitch tracking) podzieli¢ mozna na dwie grupy: algorytmy
zdarzeniowe, w ktoérych okres podstawowy 7j wyznaczany jest na podstawie pomiaru odlegto-
$ci miedzy charakterystycznymi elementami sygnatu, nazywanymi zdarzeniami, zwigzanymi ze
zwieraniem si¢ strun gtosowych [45][88], oraz algorytmy blokowe, ktére zaktadajg lokalng sta-
cjonarno$¢ sygnatu tj. niezmiennoS§¢ czestotliwosci podstawowej wewnatrz fragmentu sygnatu
o ustalonej dlugosci. W systemach ARM powszechnie wykorzystywane sa algorytmy blokowe.

Wsréd nich wyrézni¢ mozna [38]] [S7]]:

e algorytmy widmowe, ktdre oparte sg na reprezentacjach czasowo-czestotliwoSciowych sy-
gnatu i transformacji falkowej [45)]. Klasyczne metody z tej grupy okazaly si¢ nieskuteczne
gléwnie ze wzgledu na problemy zwigzane z niemoznoscia jednoczesnej poprawy rozdziel-
czosci czasowej i czestotliwoSciowej, co wiaze si¢ z powstawaniem licznych artefaktow i bte-
dow estymacji. Jednym z efektywnych i niezawodnych podejs¢ reprezentujacych te grupe jest
metoda wykorzystujgca dystrybucje Wignera-Ville’a (WVD) [60] [7], a takze jej zoptymali-
zowana i ulepszona wersja pseudodystrybucji Wignera-Ville’a (PWVD) [56]. Charakteryzuja
si¢ one duza rozdzielczoscia, opieraja si¢ na transformacji falkowej oraz filtracji cepstrum w
celu eliminacji btedéw estymacji.

e algorytmy cepstralne, wykorzystujace fakt, ze cepstrum mocy ma wlasciwosci separacji in-
formacji zawartych w splecionych wielko$ciach - sktadowych modelu sygnatu mowy [74]. Dla
systemu liniowego inercyjnego cepstrum mocy wyrazi¢ mozna za pomocg sumy komponen-
tow reprezentujacych ton krtaniowy i kanat gtosowy. Informacje dotyczace tych komponen-
tow zajmujg rézne zakresy w dziedzinie pseudoczasu (ang. quefrequency), stad estymacija Fj
polega na detekcji maksimum lokalnego odpowiadajacego czgstotliwosci tonu krtaniowego
[72] [57].

e algorytmy wykorzystujace prognoze LPC, w ktérych oblicza si¢ funkcje autokorelacji sy-
gnatu btedu prognozy liniowej. Jedng ze znanych metod estymacji reprezentujacych te grupe
jest SIFT (ang. Simplified Inverse Filtering Technique) [61]], w kt6rej podstawa do obliczenia
czestotliwosci F| jest maksimum lokalne autokorelacji poszukiwane w przedziale op6znien
od 2.5 do 20 ms, co odpowiada zakresowi czestotliwosci od 50 do 400 Hz.

e algorytmy korelacyjne, w ktérych podstawe do estymacji czgstotliwosci Fq stanowi¢ moga:
(i) funkcja korelacji wzajemnej, (ii) funkcja autokorelacji, (iii) unormowany wspétczynnik
korelacji, (iv) modyfikacje ww. podejs¢

e metody wykorzystujace modele glebokich sieci neuronowych i algorytmy uczenia maszy-
nowego, ktére w ostatnim czasie, ze wzgledu na dynamiczny rozwdj tej dziedziny nauki sa
popularne i efektywne. Do tej grupy zaliczy¢ mozna metod¢e CREPE (ang. Convolutional Re-
presentation for Pitch Estimation) [48], wykorzystujaca konwolucyjne sieci neuronowe oraz

metode SPICE (ang. Self-supervised Pitch Estimation) [24], wykorzystujaca uczenie samona-
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A.2. Algorytmy korelacyjne estymacji czestotliwosci podstawowej

dzorowane (ang. self-supervised), w ktorej model uczy si¢ reprezentacji sygnatu na podstawie

struktury danych bez koniecznoSci ich wczesniejszej segmentacji i etykietyzaciji.

A.2. Algorytmy korelacyjne estymacji czestotliwosci

podstawowej

Zaréwno algorytmy cepstralne, jak i te, wykorzystujace podejscie LPC, sg bezuzyteczne w
warunkach znacznego zaszumienia sygnatu. Sposréd wymienionych powyzej metod estymaciji,
duzg popularnoscig w literaturze cieszg si¢ algorytmy korelacyjne.

Jeden z takich algorytméw wykorzystuje zestaw funkcji grzebieniowych, majacych niezerowe
wartoS$ci tylko w wielokrotnoSciach hipotetycznej czestotliwosci F{ z zakresu od 50 do 400 Hz. Z
racji, ze dla reprezentacji widmowej dZwigcznego fragmentu mowy charakterystyczne sg zafalo-
wania (ang. ripples) roztozone w miar¢ rOwnomiernie, w wielokrotnoSciach czestotliwosci tonu
krtaniowego, za podstawe do wyznaczenia estymaty [, wykorzystuje si¢ czestotliwos$¢ funkcji
grzebieniowej, dla ktérej unormowany wspétczynnik korelacji widma sygnatu z nig samg jest
maksymalny [55]].

Inny algorytm bazuje na okienkowaniu sygnatlu mowy za pomoca dwoch przylegajacych do
siebie okien prostokatnych o diugosci £ prébek i obliczaniu unormowanego wspoétczynnika ko-
relacji pomi¢dzy nimi. Jezeli dlugos$¢ okna k bedzie réwna okresowi podstawowemu 7§, to po-
dobienistwo miedzy analizowanymi fragmentami sygnatu bedzie bardzo silne [64]].

W celu zwickszenia doktadnosci wyznaczania okresu 7y, szczegdlnie w warunkach mniej-
szych czestotliwosci probkowania i, co za tym idzie, gorszej rozdzielczoSci analizy, stosuje si¢
inteprolacje. Algorytmy korelacyjne sg réwniez bardzo podatne na tzw. btedy grube. Gdy warto-
$ci okresu podstawowego sa mate, to maksiméw lokalnych korelacji w interesujacym nas prze-
dziale op6zniefi moze by¢ wiecej i nie zawsze najwicksza wartoS¢ maksimum odpowiada Fj.
Biorac pod uwage niestacjonarnos$¢ sygnatu i mozliwg mata wartoS¢ czestotliwosci probkowa-
nia, maksimum korelacji moze wystapi¢ w wielokrotnosciach okresu podstawowego, co skutkuje
btednym oszacowaniem czestotliwosci Fj.

Drugim problemem wystepujacym podczas estymacji jest wystepowanie wartoSci maksy-
malnej korelacji dla opdéZnienia k = %, co jest zwigzane z dominujacg wartoScig amplitudy
pierwszego formantu, ktéra dla niektérych foneméw moze wystapi¢ w okolicy czestotliwosci
200 Hz, a wigc w poblizu potencjalnych wartoSci czestotliwosci tonu krtaniowego. W celu wy-
eliminowania ww. zjawisk stosuje si¢ filtracje dolnoprzepustowa sygnatu, a takze ustalenie war-
toSci progowej, powyzej ktorej dane maksimum lokalne korelacji uznaje si¢ za zwigzane z tonem
krtaniowym. W tym celu stosuje si¢ takze modyfikacje powszechnie znanych algorytméw kore-
lacyjnych. Jedng z nich jest zastosowanie wazonej autokorelacji, w ktérej waga jest odwrotnos¢
funkcji réznicowej AMDF (ang. Average Magnitude Difference Function), posiadajacej minima

lokalne dla dokfadnie tych samych argumentéw, dla ktérych autokorelacja przyjmuje warto-
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A.2. Algorytmy korelacyjne estymacji czestotliwosci podstawowej

Sci maksymalne. Taki zabieg powoduje zredukowanie btedow estymacji wielokrotnosSci Fq [49]
[73].

Kolejnym powszechnie stosowanym, relatywnie prostym i wydajnym algorytmem, ktéry ob-
rano w tej pracy za podstawe do wyznaczania czestotliwosci Fp, jest algorytm YIN [12]]. Zaleta
tego podejscia jest brak gérnej granicy zakresu, w ktorym poszukuje si¢ potencjalnych wartosci
Ey, co zapewnia dobrg jakoS¢ estymacji dla glosow wysokich, charakteryzujacych si¢ duzymi
warto$ciami czestotliwosci tonu krtaniowego. Wykorzystywana w pracy w eksperymentach nu-

merycznych wersja algorytmu opiera si¢ na znormalizowanej funkcji réznicowej d}(7):

1 dlaT =0,
dy(r) = (A1)

_di(m) .
1/7 Z;:l () W przeciwnym przypadku’

gdzie d;(7) jest funkcjg réznicowa:
W
di(7) =D (2 — j4r)”, (A.2)
j=1

a I jest dlugos$cig okna analizy sygnatu. Wybor takiego rozwigzania zapewnia normalizacje
funkcji d;(7) i jednoczesnie skutecznie kompensuje czg$¢ istotnych bledéw estymaciji szcze-
gblnie w sytuacji bliskoSci czestotliwosci podstawowej £y oraz czestotliwosci pierwszego for-
mantu. Dalej stosuje si¢ takze progowanie oraz interpolacje w celu redukcji bledéw zwiazanych
z ograniczeniami wynikajacymi z probkowania sygnatu. Zaleta tego algorytmu jest takze jego
odporno$¢ na przypadki estymacji podwojonej wartosci czestotliwoSci podstawowe;j.
Ulepszong statystycznie wersja tego algorytmu jest PYIN (Probabilistic YIN) [62], za po-
mocg ktorego, w odrdznieniu od pierwotnej wersji algorytmu, nie wyznacza si¢ jednego esty-
matora cze¢stotliwosci Fj, lecz kilka potencjalnych wartoSci wraz z powigzanymi z nimi prawdo-
podobieristwami. Wynika to z faktu, ze algorytm YIN zaktada stala warto$¢ parametru progowa-
nia, a PYIN wykorzystuje rozktad prawdopodobieristwa tych wartoSci. Prawdopodobieristwa te
sg dalej wykorzystywane w modelach HMM do obliczenia wiarygodnego estymatora odpornego

na btedy.
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Dodatek B

Opis pozostalych algorytmow

wykorzystywanych w pracy

B.1. Detekcja dzwiecznych ramek sygnatu mowy

Jednym z zagadnienn w systemach ARM jest detekcja dZwiecznych fragmentéw sygnatu
mowy. Najczesciej decyzje o dZwigcznosci ramki i wartoSci czestotliwosci F{y podejmuje si¢
na podstawie unormowanej funkcji autokorelacji [S7]. PodejScie takie wigze si¢ z duza ztozo-
noscia obliczeniowa, dlatego w celu redukc;ji tej ztozonosSci, warto wezesniej podjac decyzje o
dzwiecznosci, a autokorelacje liczy¢ tylko dla ramek dZwigcznych. W literaturze opisano wiele
metod detekcji dZwiecznos$ci ramek sygnatu mowy [57][83]. Wsrdd nich efektywne i popularne
sq metody bazujace na energii oraz liczbie przejS¢ sygnatu przez zero [4]. Nie zawsze sg one
jednak efektywne. W zwiazku z tym, w niniejszej pracy zaproponowano nieco inne podejscie,
w ktérym energie w pasmach wyznacza si¢ na podstawie obwiedni rozfiltrowanych sygnatéw,
a uSrednianie i normowanie gwarantujg uniezaleznienie si¢ od poziomu sygnatu. W zapropono-
wanej metodzie uzywa si¢ filtréw quasi-kwadraturowych [59]. W kolejnym kroku usrednia si¢
obwiednie w czterech pasmach czgstotliwoSciowych i dla kazdej ramki sygnatlu wyznacza si¢
energi¢ w danym podpasmie. Te cztery parametry stanowig postawe podejmowania decyzji o

dZzwigcznosci. Podejscie to szczegétowo opisano w pracy [26].

B.2. Algorytm filtracji odwrotnej IAIF (ang. Iterative
Adaptive Inverse Filtering)

W drugiej z zaproponowanych w niniejszej pracy metod odpornej parametryzacji wykorzy-
stywany jest algorytm filtracji odwrotnej IAIF [86], za pomoca ktérego mozliwa jest estymacja

sygnatu pobudzenia Z(n) oraz odpowiedzi impulsowej filtru traktu glosowego ©(n). W rozdziale



B.2. Algorytm filtracji odwrotnej IAIF (ang. Iterative Adaptive Inverse Filtering)

przedstawiono opis niniejszego algorytmu. Cata procedure filtracji odwrotnej mozna podzieli¢

na dwie fazy, co zaprezentowano na schemacie blokowym z rys. [B.1]

| Fazall

i 1 | 1
| r T T i t |
| IR I I '
[ itracia ' filtracja filtracja - '

s(n) ! modelowanie | Gi(z) d tJ IHy1(z)|  odwrotna, Galz) odwrotna, Hyz(z) filtraci x(n) |
} » LPG = LI, L »  integracja » integracja » tiracia — |
| 1. rzedu modﬁlggame | modelowanie modelowanie odwiciua |
| | LPC LPC |
| | Halz) !
| | |
| | |

Rys. B.1: Schemat algorytmu filtracji odwrotnej IAIF.

Sygnat wejsciowy s(n) poddawany jest najpierw filtracji gérnoprzepustowej przy uzyciu filtru
FIR o czestotliwosci granicznej f. ok. 70 Hz. Zabieg ten ma na celu skasowanie niskoczgstotli-
wosciowych szuméw otoczenia zarejestrowanych przez mikrofon. Jest to standardowa procedura
preprocessingu w algorytmach filtracji odwrotnej, ktére wymagajg uzycia wysokiej jako$ci mi-
krofonéw o dolnej granicy pasma przenoszenia zaczynajacej si¢ juz od ok. 5-20 Hz.

W pierwszej fazie zaklada si¢, ze wptyw sygnalu pobudzenia na widmo mowy mozna za-
modelowac procesem AR niskiego rzedu. Kasujac ten wptyw z oryginalnego sygnatu uzyskuje
si¢ parametryczny model traktu glosowego, ktéry stuzy dalej do eliminacji wptywu forman-
tow. W pierwszym kroku, za pomoca analizy LPC 1. rzedu obliczany jest zgrubny estymator
filtru odwrotnego o transmitancji G1(z) = 1 + az~!, modelujacego wplyw pobudzenia i wta-
$ciwosci emisyjnych ust méwcy. Udziat ten jest kasowany z oryginalnego sygnalu mowy s(n)
poprzez filtracje odwrotng. Sygnat wyjSciowy takiego filtru poddawany jest dalej analizie LPC
rzedu p w celu obliczenia zgrubnego estymatora filtru traktu glosowego o funkcji transmitancji
Hyn(2) =1+ a(k)z"" .

W drugiej fazie wykorzystuje si¢ modele AR wyzszych rzedéw, za pomoca ktérych mozna
uzyskac¢ doktadniejsze oszacowanie sygnalu pobudzenia. Wplyw transmitancji kanatu gloso-
wego jest eliminowany z widma oryginalnego sygnatu poprzez filtracje odwrotna. Z racji, ze
komponent 7(n) z modelu Fanta mozna aproksymowac uktadem rézniczkujacym, wptyw trans-
misji mowy przez usta mowcy eliminuje si¢ z sygnalu mowy za pomocg operacji catkowania.
Sygnal wynikowy poddawany jest dalej analizie LPC rzedu g, dzigki czemu mozliwe jest do-
ktadniejsze oszacowanie wptywu pobudzenia. W tym kroku mozliwa jest analiza LPC rzedu
wyzszego niz w pierwszej fazie algorytmu, poniewaz po skasowaniu z sygnatu udziatu kanatu
glosowego model parametryczny nie bedzie zawierat falszywych maksiméw charakterystyki am-
plitudowej podobnych do formantéw. Wplyw pobudzenia i wtasciwosci emisyjnych jest elimino-
wany przy pomocy filtru odwrotnego o transmitancji G5(z) oraz operacji calkowania, a analiza
LPC rzedu p stuzy do wyznaczenia wiarygodnego modelu H,»(z) kanatu gtosowego. Ostatnig
operacja jest filtracja odwrotna, w wyniku ktdrej otrzymuje si¢ estymator sygnatu pobudzenia

Z(n)
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Dodatek C

Bledy rozpoznawania par fonemow

W rozdziale zaprezentowano wartoSci £y, czyli lokalny FER w rozpoznawaniu jeden-do-
jeden dla wszystkich par badanych foneméw. Gérna warto$¢ w kazdej komorce tabeli oznacza
btad rozpoznawania zwigzany z metodg referencyjna HFCC, a dolna - z jedng z metod odpor-
nych. Analogicznie do wczesniejszych rozwazan, dla kazdej z metod przygotowano 2 tabele:
jedna dotyczaca samogtosek, druga dotyczaca spétgtosek. Podobnie, kolorem zielonym ozna-

czono przypadki redukcji btedu, zas kolorem czerwonym przypadki jego zwiekszenia.



C. Bfedy rozpoznawania par fonemow

Tab. C.1: Wartosci btedu E ,, okreSlajgcego czgstos¢ pomylek pomiedzy parami foneméw. Rozpozna-
wanie samoglosek w metodzie PS-HFCC.

fonem
? Yy e a 0 u
fonem

_ 1.45 | 043 | 0.00 | 0.00 | 1.53
Z 1.46 | 0.50 | 0.00 | 0.13 | 0.73
3.46 21.60 | 0.00 | 0.19 | 0.14
’ 3.53 18.75 1 0.00 | 0.00 | 0.14
1.30 | 8.28 5.77 1 0.42 | 0.12
‘ 0.55 | 7.84 458 | 0.44 | 0.05
0.00 | 0.06 | 6.52 4.01 | 0.01
! 0.00 | 0.00 | 5.34 3.81 | 0.00
0.00 | 0.26 | 1.47 | 5.82 1.54
’ 0.02 | 0.09 | 0.76 | 4.44 1.20

0.87 | 0.34 | 0.50 | 0.12 | 6.91

! 1.44 | 0.36 | 0.03 | 0.00 | 4.62
, 29.99 | 15.09 | 19.08 | 0.00 | 0.19 | 0.44
’ 29.59 | 15.09 | 16.93 | 0.00 | 0.00 | 0.39
1 0.66 | 0.08 | 0.50 | 0.66 | 14.37 | 26.59
1.30 | 0.00 | 0.35 | 0.00 | 11.65 | 26.78
0.60 | 7.78 |16.79 | 5.09 | 10.02 | 4.13
' 1.05 | 747 | 1494 | 4.09 | 6.79 | 3.00
l 2.79 | 934 | 3.58 | 140 | 480 | 3.49
3.86 | 6.89 | 3.12 | 0.55 | 3.76 | 2.66
1.61 | 0.22 | 1.13 | 0.00 | 1.51 | 5.65
" 3.74 | 0.51 | 0.28 | 0.06 | 0.85 | 4.70
3.23 | 0.74 | 0.82 | 0.74 | 0.94 | 2.78
! 482 | 0.69 | 0.39 | 0.13 | 0.56 | 2.62
. 10.42 | 0.96 | 3.25 | 0.00 | 0.67 | 5.32
! 14.47 | 1.01 | 2.10 | 0.00 | 0.62 | 4.51
267 | 091 | 3.89 | 1.27 | 6.30 | 4.48
" 3.96 | 0.48 | 3.67 | 0.67 | 6.63 | 5.53
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C. Bfedy rozpoznawania par fonemow

Tab. C.2: Wartosci btedu E ,, okreSlajgcego czgstos¢ pomylek pomiedzy parami foneméw. Rozpozna-
wanie spotglosek w metodzie PS-HFCC.

fonem J i r [ m n n’ n,
fonem
, 5.13 | 0.10 | 0.02 | 0.16 | 0.67 | 1.43 | 2.13 | 0.92
Z 549 | 0.04 | 0.00 | 0.15| 0.90 | 1.29 | 2.22 | 1.16
6.08 | 0.00 | 2.24 | 1.01 | 0.14 | 0.44 | 0.19 | 0.79
’ 6.78 | 0.03 | 2.15 | 1.67 | 0.17 | 0.40 | 0.32 | 0.55
261 001 | 1.38 | 0.13 | 0.02 | 0.15 | 0.22 | 0.53
‘ 1.80 | 0.04 | 1.99 | 0.18 | 0.02 | 0.07 | 0.13 | 0.9
0.01 | 0.00 | 0.33 | 0.05| 0.06 | 0.05 | 0.00 | 0.17
! 0.00 | 0.00 | 0.37 | 0.02 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.15
0.03 | 1.94 | 251 | 0.25| 0.07 | 0.12 | 0.07 | 1.32
’ 0.00 | 1.67 | 2.57 | 0.33 | 0.00 | 0.01 | 0.02 | 1.10
0.34 | 10.15 | 2.40 | 3.18 | 1.37 | 2.99 | 1.40 | 4.36
! 043 | 9.87 | 2.69 | 2.85 | 1.67 | 249 | 1.18 | 4.36
. 0.12 | 0.06 | 0.06 | 0.75 | 0.50 | 1.50 | 0.62
’ 0.00 | 0.13 | 0.13 | 0.72 | 0.92 | 1.38 | 1.25
1 0.00 0.66 | 0.08 | 0.25 | 0.25 | 0.58 | 2.97
0.00 0.43 | 0.09 | 0.35 | 0.43 | 0.78 | 2.87
0.40 | 0.04 6.41 | 1.08 | 1.96 | 0.28 | 1.12
' 0.63 | 0.00 5.78 | 1.52 | 2.07 | 0.34 | 1.43
l 0.35 | 0.09 | 16.49 2.09 | 3.84 | 1.13 | 1.57
1.01 | 0.00 | 18.55 1.56 | 4.59 | 1.10 | 1.29
0.27 | 048 | 1.13 | 0.91 20.22 | 6.99 | 9.30
" 0.40 | 0.34 | 1.36 | 1.13 16.58 | 6.85 | 9.45
0.08 | 0.16 | 1.72 | 1.55 | 9.44 6.99 | 12.31
" 0.26 | 0.13 | 2.19 | 2.15 | 10.63 6.76 | 10.76
. 1.26 | 0.67 | 0.74 | 0.30 | 8.57 | 18.11 7.39
! 0.86 | 0.47 | 0.93 | 0.39 | 9.81 | 13.77 8.72
0.54 | 0.45 | 1.36 | 0.50 | 8.47 | 20.43 | 7.20
" 0.38 | 148 | 1.24 | 0.62 | 7.72 | 17.49 | 7.01
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C. Bfedy rozpoznawania par fonemow

Tab. C.3: Wartosci btedu E ,, okreSlajgcego czgstos¢ pomylek pomiedzy parami foneméw. Rozpozna-
wanie samogtosek w metodzie IF-HFCC.

fonem
? Yy e a 0 u
fonem

_ 1.45 | 043 | 0.00 | 0.00 | 1.53
Z 1.41 | 0.13 | 0.00 | 0.00 | 0.99
3.46 21.60 | 0.00 | 0.19 | 0.14
’ 3.71 18.02 | 0.00 | 0.00 | 0.12
1.30 | 8.28 5.77 | 0.42 | 0.12
‘ 0.53 | 9.72 4.43 | 0.40 | 0.12
0.00 | 0.06 | 6.52 4.01 | 0.01
! 0.00 | 0.01 | 5.89 3.26 | 0.00
0.00 | 0.26 | 1.47 | 5.82 1.54
’ 0.00 | 0.08 | 0.97 | 4.96 1.82

0.87 | 0.34 | 0.50 | 0.12 | 6.91

! 0.69 | 0.20 | 0.26 | 0.10 | 7.92
, 29.99 | 15.09 | 19.08 | 0.00 | 0.19 | 0.44
’ 31.01 | 13.44 | 13.23 | 0.00 | 0.00 | 0.55
1 0.66 | 0.08 | 0.50 | 0.66 | 14.37 | 26.59
0.09 | 0.00 | 0.44 | 0.17 | 12.95 | 24.67
0.60 | 7.78 |16.79 | 5.09 | 10.02 | 4.13
' 0.27 | 6.83 | 14.30 | 4.00 | 7.42 | 4.77
l 2.79 | 934 | 3.58 | 140 | 480 | 3.49
226 | 819 | 424 | 0.56 | 2.54 | 4.52
1.61 | 0.22 | 1.13 | 0.00 | 1.51 | 5.65
" 1.68 | 0.24 | 0.90 | 0.12 | 1.14 | 5.05
3.23 | 0.74 | 0.82 | 0.74| 0.94 | 2.78
" 3.58 | 1.16 | 0.74 | 0.05 | 0.79 | 2.93
. 10.42 | 0.96 | 3.25 | 0.00 | 0.67 | 5.32
! 933 | 1.44 | 2.29 | 0.00 | 0.59 | 3.90
267 | 091 | 3.89 | 1.27 | 6.30 | 4.48
" 229 | 0.73 | 3.90 | 1.09 | 9.98 | 4.58
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C. Bfedy rozpoznawania par fonemow

Tab. C.4: Wartosci btedu E ,, okreSlajgcego czgstos¢ pomylek pomiedzy parami foneméw. Rozpozna-
wanie spotglosek w metodzie IF-HFCC.

fonem J i r [ m n n’ n,
fonem
. 5.13 | 0.10 | 0.02 | 0.16 | 0.67 | 1.43 | 2.13 | 0.92
Z 6.90 | 0.09 | 0.00 | 0.16 | 0.74 | 0.69 | 1.52 | 0.78
6.08 | 0.00 | 2.24 | 1.01 | 0.14 | 0.44 | 0.19 | 0.79
’ 8.19 | 0.00 | 2.60 | 0.78 | 0.21 | 0.30 | 0.63 | 0.21
261 | 001 | 1.38 | 0.13 | 0.02 | 0.15 | 0.22 | 0.53
‘ 280 | 0.01 | 2.04 | 0.10 | 0.14 | 0.11 | 0.52 | 0.52
0.01 | 0.00 | 0.33 | 0.05 | 0.06 | 0.05 | 0.00 | 0.17
‘ 0.00 | 0.00 | 0.50 | 0.02 | 0.02 | 0.02 | 0.00 | 0.28
0.03] 1.94 | 2,51 | 0.25| 0.07 | 0.12 | 0.07 | 1.32
’ 0.01 ] 1.99 | 2.25 | 0.52 | 0.09 | 0.19 | 0.03 | 1.24
0.34 | 10.15 | 2.40 | 3.18 | 1.37 | 2.99 | 1.40 | 4.36
! 0.13 | 10.55 | 2.10 | 3.15 | 2.37 | 243 | 1.64 | 3.71
, 0.12 | 0.06 | 0.06 | 0.75 | 0.50 | 1.50 | 0.62
’ 0.00 | 0.07 | 0.07 | 0.76 | 0.76 | 1.45 | 0.76
1 0.00 0.66 | 0.08 | 0.25 | 0.25 | 0.58 | 2.97
0.00 0.35 | 0.00 | 0.17 | 0.61 | 0.79 | 2.36
0.40 | 0.04 6.41 | 1.08 | 1.96 | 0.28 | 1.12
' 0.63 | 0.04 796 | 1.62 | 2.70 | 0.58 | 1.53
l 0.35 | 0.09 | 16.49 2.09 | 3.84 | 1.13 | 1.57
0.75 | 0.00 | 20.53 1.04 | 593 | 1.04 | 0.66
0.27 | 048 | 1.13 | 0.91 20.22 | 6.99 | 9.30
" 0.24 | 0.18 | 2.17 | 1.74 18.35 | 6.98 | 10.11
0.08 | 0.16 | 1.72 | 1.55 | 9.44 6.99 | 12.31
" 0.05 | 0.19 | 2.60 | 2.65 | 11.38 5.43 | 13.28
. 1.26 | 0.67 | 0.74 | 0.30 | 8.57 | 18.11 7.39
! 1.53 | 0.93 | 1.61 | 0.85 | 9.75 | 13.66 9.84
0.54 | 0.45 | 1.36 | 0.50 | 8.47 | 20.43 | 7.20
" 0.62 | 1.72 | 094 | 0.73 | 848 | 18.15 | 5.88
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