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ABSTRACT

The current automatic speaker recognition systems extract speaker-dependent features by look-
ing at short-term information. This article focuses on long-term information about speakers.
I used approach that use the fundamental frequency and energy trajectories for each speaker.

1 UvVOoD

Priznaky pouZitelné pro rozpoznani fe¢nika mizZeme rozdé€lit na kratkodobé a dlouhodobé. Krat-
kodobé ptiznaky se ziskdvaji z fecovych rdmct dlouhych asi 20 az 30 milisekund. Naopak
dlouhodobé pfiznaky se extrahuji ze segmentd dlouhych asi stovky milisekund.

V ¢lanku se zaméfim na dlouhodobé piiznaky zaloZené na prosodii. Podle [1] patii mezi prosod-
ické vlastnosti feci vyska hlasu, hlasitost a casovani. Tyto vlastnosti miZeme modelovat trajek-
torii zdkladniho ténu a kratkodobé energie (podle [2]).

Systémy zaloZené na prosodickych piiznacich sice ve srovnani s tradi¢nimi! maji niZsf us-
peSnost rozpozndni, ale protoZe vyuZzivaji pro rozpozndni jiny druh informaci, tak se s vyhodou
jejich vysledky kombinuji s tradicnimi systémy, ¢imz lze dosdhnout relativniho zlepsSeni az
o desitky procent (podle [2]).

2 ROZPOZNANI MLUVCIHO

Na obrazku 1 je blokové schéma platné pro vétSinu systémi pro rozpoznani mluvciho.

Pfi rozpoznéni mluvciho si pro kazdého mluvEiho natrénujeme model cilového mluvéiho. Dalsi
specidlni model UBM (Universal Background Model, model pozadi) natrénujeme na vSech
trénovacich datech. Vysledné skére je rozdilem skére modelu pro daného mluvciho a UBM.
Nejpouzivanéjsi pristupy pro modelovani jsou GMM, skryté Markovovy modely, neuronové
sité¢ a SVM(Support vector machine).

Normalizaci skére myslime upraveni hodnot skére do urcitého rozsahu, pfipadné normalizaci
poctem priznaku ziskanych ze vstupniho souboru.

! pouzivajici kritkodobych piiznaki jako jsou napiiklad MFCC koeficienty(Mel frekvenéni kepstralni koefi-
cienty [1]) modelované pomoci GMM (Gaussians mixture model [1])
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Obrazek 1: Schéma systému pro rozpoznani mluvciho

V praxi se pro zvySeni uspés$nosti Casto spojuji vysledky vice systémi zaloZenych na rtiznych
priznacich.

SEGMENTACE PODLE ZAKLADNIHO TONU

Pomoci programu praat (http://www.fon.hum.uva.nl/praat/) rozdélime vstupni
signdl na rdmce o délce 20 ms a presahu 10 ms. Pro kazdy rdmec urc¢ime frekvenci zaklad-
niho ténu a energii.

Detekce zdkladniho ténu v programu praat je zaloZena na normalizované autokorelaci. Z kan-
didatd na frekvenci zdkladniho ténu je ten nejlepsi vybran viterbiho algoritmem tak, aby §lo
o nejlepsi cestu prostorem kandidatti. Podrobny popis algoritmu je v [3].

Pokud si pribéh zakladniho ténu a energie vyneseme do grafu (obrdzek 2), jasné odlisSime seg-
menty, kde zékladni t6n stoupd, klesd, pfipadné je nulovy (jde o nezn&ly ramec). Retovy signél
potom rozd€lime na takové segmenty.

Pokud velicina stoupd, ozna¢ime segment znackou +, pokud klesa —. Ze zakladniho tonu ziskdme
prvni znacku a z energie druhou (pokud je segment neznély oznac¢ime jej uv). Tuto dvojici
muzeme déle rozsitit o délku segmentu (dlouhy, krétky, stfedni) a foném odpovidajici seg-
mentu.
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Obrazek 2: Vysledky segmentace

Pred vlastni segmentaci je tieba vyhladit pribéh zakladniho ténu medidnovym filtrem. Timto
omezime chyby detekce zakladniho ténu a vyhladime pribéh zakladniho ténu, coZz povede
ke vzniku mensiho poctu delSich segmentt.



Pokud bychom pfi segmentaci nijak neomezili minimalni délku segmentu vzniklo by velké
mnozstvi kratkych segmentli a rozpoznani by nebylo pfili§ dspésné. Proto segmentaci fesim
ve dvou krocich. Nejprve vygeneruji vSechny segmenty, které se potom spojuji tak, abych elim-
inoval segmenty kratsi nez urcCity prah (3 aZ 5 rdmci). Presnou délku prahu je nutné experimen-
talné ovérit.

4 TRENOVANI A TESTOVANI

Pro modelovani mluvcich jsem pouZil bigramovy a trigramovy jazykovy model. Trénovéni
a testovani je implementovano jako sada skriptd v programovacim jazyce bash, volajicich
programy ngram-count a ngram z baliku SRILM (vice informaci o SRILM je na webu
http://www.speech.sri.com/projects/srilm/).

Pro trénovéni a testovani jsou pouZzita NIST SRE 2006 data.

5 VYSLEDKY A ZAVER

Systém Chybovost (ERR)
1 | bigram (f0,E) 35,92 %
2 | trigram (fO,E) 37,15 %
3 | bigram (f0,E) jind segmentace 35,38 %
4 | Andre na NIST SRE 2001 datech 20,3 %

Systémy 1 a 2 se li$i pouZzitym jazykovym modelem. Systém 3 pouZivd medidnovy filtr za-
chovavajici svislé hrany a upraveny algoritmus pro spojovani segmentti. Pro srovnani je uveden
i systém 4 ze ¢lanku [2] ovSem testovany na jinych datech.

Vysledky dosazené samostatnym systémem zaloZzenym na prosodickych priznacich jsou obecné
horsi nez vysledky nejlep$ich systému zaloZenych na MFCC (zdroj [4]). Vysledky jsou ovSem
vypocteny z jinych vlastnosti fecového signdlli. Proto se systémy zaloZené na modelovéni dy-
namiky prosodie kombinuji s tradi¢nimi systémy, coZ vede ke zna¢nému zlepSeni vysledki.
Dalsi prace na projektu budou zahrnovat pridani délky segmentu, vyuziti vystupu fonémového
rozpoznavace a kombinaci s tradicnim systémem zaloZenym na MFCC.
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