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Povzetek

V ¢lanku predstavljamo izboljSavo agoritma za robustno izlocanje mel frekvencnih kepstralnih znagilk (MFCC) govornega signala z
uporabo postopkov za zmanjSanje nivojev aditivnega in konvolucijskega Suma pri avtomatskem razpoznavanju govora. V fazi oknjenja
govornega signala uporabimo hibridno Hamming-kosinusno okno. Sledita prehod v frekvenéni prostor s pomogjo hitre Fourierjeve
transformacije ter postopek zmanjSanja nivoja aditivnega Suma s spektralnim odStevanjem, pri katerem za oceno spektra Suma
uporabimo postopek glgjenja spektra. V naslednji fazi izvedemo mel frekvencno analizo signala, nelinearno transformacijo izhodov
filtrov ter zaznavanje govornih okvirjev. Okvirjev, zaznanih kot Sum oziroma ti&ino, ne izlocimo iz nadaljnjega procesa, temvet jim le
zmanjSamo magnitude izhodov filtrov. Nivo konvolucijskega Suma, ki je posledica karakteristike prenosnega kanala, zmanjSamo s
pomo&jo RASTA filtriranja ¢asovnih trajektorij izhodov filtrskih bank. V' zadnjem koraku za vsako okno generiramo vektor znatilk
govornega signala, sestavljen iz 12 MFCC elementov ter logaritma energije. Vrednotenje postopka za robustno parametrizacijo govora
izvedemo s pomog¢jo orodja HTK in baz Auorora 2 in 3. Relativno izboljSanje uspeSnosti razpoznavanja govora s predstavljenim
algoritmom glede na referencni postopek znasa 41.14 % za bazo Aurora 2 ter 45.06 % za baze Aurora 3.

1. Uvod

Postopek izlotanja znxilk je zelo pomemben v
procesu avtomatskega razpoznavanja govora in ima velik
vpliv tudi na samo uginkovitost sistema, sg SO vs
nadaljnji koraki v postopku avtomatskega razpoznavanja
govora odvisni od nagina ter kakovosti parametrizacije
govornega signala. Parametrizacija vhodnega govornega
signala se lahko spreminja zaradi vet dejavnikov. Ce na
primer isti govorec izgovori isto besedo v razli¢nih
Sumnih okoljih (na primer v restavraciji, na letalisu, v
avtomobilu med voznjo...) pri uporabi kanalov razli¢nih
prenosnih karakteristik (na primer fiksna telefonija, 1ISDN,
GSM...), potem ima lahko rezultirgjo¢ Sumni signal
razli¢cne znailnosti (Junqua in Haton, 1996). Aditivni ali
konvolucijski Ssumi lahko mocno zmanj3gjo uspesnost
razpoznavanja govora, kar je napogosteje posledica
neujemanja akusticnih modelov, ki so bili uceni v
drugatnem okolju od tistega, v katerem ob uporabi
sistema zajemamo govorni signa, ter nezmoznosti
akusticnin  modelov, da natanéno opisgjo s Sumom
okvarjen govorni signal (Hermansky in Morgan, 1994).
Danes najpogostejSe metode za parametrizacijo govora
temeljijo na mel frekvencénih kepstranih koeficientih
(MFCC), ki izkori&ajo tudi lastnosti ¢lovekovega
sluSnega ter zaznavnega sistema. Z namenom doseganja
vegje robustnosti znatilk govornega signala glede na
razli¢na Sumna okolja ter karakteristike prenosnih kanalov
predstavljamo izboljSan agoritem za izlocanje MFCC
vektorjev znadilk.

Navadno uporabimo v fazi oknjenja govornega signala
kot privzeto simetricno Hammingovo okno, vendar so
eksperimentalni  rezultati pokazali, da lahko izboljSanje
rezultatov  razpoznavanja dosezemo z  uporabo
predlaganega nesimetricnega  hibridnega Hamming-
kosinusnega okna. Posebno pozornost smo v nadaljevanju
posvetili zmanjSanju nivojev aditivnega in
konvolucijskega Suma. ZmanjSanje nivoja aditivnega

Suma dosezemo z uporabo spektralnega odStevanja, pri
katerem uporabimo metodo spektralnega glajenja kot
nin za ocenitev spektra Suma. Sledi standardni postopek
mel frekvencénega filtriranja s pomogjo prekrivagjocih se
filtrov trikotne oblike. lzvedemo tudi nelinearno
transformacijo magnitud izhodov filtrov. Zaznavanje
aktivnosti govora, ki temelji na magnitudah izhodov mel
filtrov, je podrobneje opisano v poglavju 2.4. Magnitude
izhodov mel filtrov tistih okvirjev, ki so zaznani kot
Sumni, dusSimo. Konvolucijski Sum, ki je posedica
prenosne  karakteristike kanda, lahko ucinkovito
odstranimo s pomocjo RASTA filtriranja ¢asovnih
trajektorij magnitud izhodov filtrov. Proces filtriranja je
podrobneje predstavljen v poglavju 2.6. V zadnjem koraku
generiramo za vsako okno vhodnega signala vektor
znacilk, sestavljen iz 12 MFCC koeficientov ter logaritma
energije okvirja. Eksperimente, ki bodo podrobneje
opisani v poglavju 3, smo izvedli s programskim orodjem
HTK in bazami Aurora 2 in Aurora 3. Diskusijo rezultatov
bomo podali v poglavju 4, zakljucke pa bomo strnili v
poglavju 5.

2. Postopek izlocanja znacilk

V ideanem primeru bi lahko problem robustnosti
sistema avtomatskega razpoznavanja govora reSili v
modulu za izlo¢anje znacilk govornega signaa in bi stem
odpravili potrebo po dodatnih, aplikacijsko odvisnih
akusticnin u¢nih podatkih. Slika 1 prikazuje blokovno
shemo predlaganega postopka za parametrizacijo govora,
ki zajema fazo predprocesiranja s hibridnim Hamming-
kosinusnim oknom, stopnjo za zmanjSanje nivoja
aditivnega Suma s spektralnim  odStevanjem, mel
frekvencno  filtriranje,  nelinearno  transformacijo,
zaznavanje aktivnosti govora na osnovi ocene razmerja
signal-Sum, stopnjo za zmanjSanje magnitud izhodov mel
filtrov tistih okvirjev, ki so zaznani kot Sumni, RASTA
filtriranje ter postopek za generiranje MFCC koeficientov
na osnovi diskretne  kosinusne  transformacije.
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Slika 1: Shema predlaganega postopka za robustno parametrizacijo govornega signala.

2.1. Oknjenjeinizraéun FFT

Vhodni Sumni govorni signal y[n] razstavimo v
prekrivajoce se okvirje dolZzine 30 ms (dolZzina L = 240
otipkov pri frekvenci vzoréenja 8 kHz). Interval
pomikanja okvirjev znaSa 11.25 ms (90 otipkov). Vsak
okvir pomnozimo s funkcijo okna. Pri izbiri primernega
okna smo pozorni predvsem na tip in dolZzino okna.
Tipicne dolZine oken so v obmogju 20 do 30 ms.
MnoZenje okvirja s funkcijo okna v ¢asovnem prostoru
predstavija v frekvenénem prostoru konvolucijo med
spektrom signala, zajetega v okvirju, in spektrom okna. V
idealnem primeru na ima spekter okna ¢imbolj
ozkopasovni osrednji vrh, stranski vrhovi pa ng imajo ¢im
niZjo magnitudo. Ce imajo na primer stranski vrhovi vi§o
magnitudo, prihgja v SirSem frekvencnem podrogju do
povprecenja vplivov zgetih frekvencénih komponent, kar
vodi v popatenje frekvenéne dlike analiziranega signaa.
V predstavljenem postopku za izloGanje zn&ilk
uporabimo hibridno Hamming-kosinusno okno (ITU-T,
1996).

V nadednjem koraku izvedemo postopek hitre
Fourierjeve transformacije (FFT) stopnje N = 256, pri
¢emer vhodno zaporedje y[m,n] dopolnimo z ustreznim
Stevilom otipkov z vrednostjo ni¢.

2.2. Spektralno odstevanje na osnovi glajenja
spektra
S pomogjo spektralnega odstevanja zmanjSamo nivo
aditivnega suma v vhodnem govornem signalu. Postopek
je podrobneje opisan v (Kotnik et a., 2002). Glavna
prednost omenjenega  postopka pred  osnovnim
spektralnim odstevanjem (Boll, 1979) je v tem, da za
dolocitev  spektra Suma ne potrebuje eksplicitnega
zaznavanja aktivnosti govora, sg Sum ocenjujemo ha
statisticen n&in, in ne le v intervalih, kjer govor ni
prisoten. Daobra lastnost spektralnega odStevanja na osnovi
glajenja spektra je tudi manjS nivo dodanega glasbenega
Suma v izhodnem signalu |[X[mK]|, kar je sicer glavna
slabost osnovnega spektralnega odstevanja (Boll, 1979).
23. Md frekvenéna analiza in nelinearna
transformacija
PodrobnejSi opis algoritma je podan v (Kotnik et d.,
2001). Uporabili smo SMel = 24 poloviéno prekrivgjocih
se filtrov trikotne oblike, katerih centralne frekvence so po

mel frekvenéni skali ekvidistanéno razporgiene. |zhod
foan[M,i] vsakegaizmed filtrov smo logaritmirali:
fiolmi]=In(1+ f, [Mi]). @

2.4. Zaznavanje aktivnosti govora

Modul za zaznavanje aktivnosti govora opravi za vsak
okvir vhodnega govornega signala odlocitev, ali okvir m
vsebuje govor (fm] = 1) ai tiSino oziroma samo Sum
(m] = 0), s pomogjo razmerja med signalom in Sumom,
ki ga v trenutnem okvirju primerja s pragovno vrednosjo.
Razmerje med signalom in Sumom trenutnega okvirja m
ustreza razliki med ocenama kratko¢asovne in pocasi
spreminjgjoce se spektralne energije. Oceno pocasi
spreminjgjoce se spektralne energije posodobimo vsakic,
ko modul za zaznavanje aktivnosti govora odlogi, da okvir
ne vsebuje govora Oceno kratkocasovne spektrane
energije E{m] izratunamo za vsak okvir po enathi:

SMel

E [m = f,[mil, @

Oceno kratkogasovne spektralne energije E{m] uporabimo
za posodabljanje ocene pocasi spreminjgjoce se spektralne
energije E,[m] s pomogjo enacbe:

Ce (E,[m-E, [m-1)<a Potem
E[m]-E,[m-1]

Enlm] = E,[m-1+ b

(©)]
Sicer
E,[m] = E,[m-1]

Vrednosti praga a = 10 in faktorja b = 100 smo dologili na
osnovi analiz baz Aurora 2, 3 in dovenske baze
SpeechDat 2. Po ocenitvi kratko¢asovne Efm] in pocas
spreminjgjoce se E,[m] spektrane energije lahko modul
za zaznavanje aktivnosti govora odlogi, ali okvir vsebuje
govor, pomesan s sumom, ali samo sum.

2.5. Dusenje magnitud filtrov

Odlogitev  {m], dobljena v modulu za zaznavanje
aktivnosti govora, je uporabljena v modulu za duSenje
magnitud okvirjev. Logaritmi magnitud mel-frekven¢nih
kanalov fi[m,i] okvirja m so duSeni, ¢e je okvir m oznacen
kot Sumen. Kriterij za duSenje okvirjev predstavimo z
naslednjo enacbo:



aAm=1, (@)
#Am =0

kjer je faktor duSenja w = 0.03 in je dolocen izkustveno.
Predstavljen princip duSenja okvirjev se razlikuje od
principa odstranjevanja okvirjev, kjer so okvirji v celoti
odstranjeni iz nadaljnjega postopka procesiranja vektorjev
znacilk (Andrassy et a., 2001).

f[m,i]:{f'"[m’i]’_
y- f[mi],

2.6. Normalizacija kanala s pomoé¢jo RASTA
procesiranja

Stacionarna konvolucijska popacenja, ki nastangjo kot
posledica prenosne karakteristike kanala, se v domeni
logaritma energije spektra kaZejo kot aditiven sum. Ce
predpostavimo  stacionarnost prenosnega  kanala  dli
karakteristike mikrofona, lahko pokazemo, da vsako
konvolucijsko popacenje spremeni  srednjo  vrednost
¢asovne trgjektorije logaritma energije spektra. Namesto
odStevanja srednje vrednosti je v (Hermansky in Morgan,
1994) vpeljana metoda za odpravljanje popacenja kana a,
znana kot RASTA (RelAtive SpecTrAl) procesiranje. V
¢lanku predlagamo c¢asovno RASTA  procesiranje
logaritma magnitud izhodov mel filtrov.

2.7. Postopek izgradnje vektorjaznacilk MFCC

Zaradi uporabe diagonane kovarianéne matrike tako v
procesu ucenja akusticnih modelov kot tudi pri
razpoznavanju je potrebno  komponente signala
frastalmyi], 1 = 1, 2, ..., SMel med sabo dekorelirati. Ta
postopek izvrSmo z diskretno kosinusno transformacijo
(Kotnik et al., 2001). Kot rezultat dobimo 12 mel
frekvencnih kepstralnih koeficientov C[mjj], kjer jej = 1,
2, ..., 12. V procesu zaznavanja okvirjev smo predhodno
izradunali Se energijo okvirja Efm|, ki jo dodamo kot
tringjsti element v vektorju stati¢nih znagilk. Dinami¢ne
znxilke, sestavljene iz prvih in drugih odvodov stati¢nih
znacilk, ratunamo interno v procesu uéenja akusti¢nih
modelov oziroma pri razpoznavanjul.

3. Eksperimenti in rezultati

Za vrednotenje ucinkovitosti predstavljenega agoritma
smo uporabili govorne baze Aurora 2 in Aurora 3 ter
orodie HTK za ucenje in razpoznavanje s prikritimi
modeli Markova.

3.1. BazaAurora?

Govorna podatkovna baza Aurora 2 je izpejanka
studijske baze TI-Digits, ki vsebuje izgovarjave razli¢no
dolgih nizov povezanih Stevk (Hirsch in Pearce, 2000). V
bazi Aurora 2 je studijskim posnetkom iz TI-Digits
kontrolirano dodanih osem vrst Sumov iz razli¢nih okolij
pri razmerjih signal-sum (SNR) 20 dB, 15 dB, 10 dB, 5
dB, 0 dB in -5dB. Definirana sta dva natina ucenja
akusti¢nih modelov. Pri ucenju s cistim govorom (UCG)
so uporabljeni le posnetki, ki jim predhodno ni bil dodan
sum, medtem ko pri ucenju s Sumnim govorom (USG)
akusticne modele u¢imo s signalom z dodanimi Stirimi
vrstami Sumov pri razlicnih SNR. Baza Aurora 2 ima
definirane tri testne natine. Pri Testu A so za tvorjenje
posnetkov uporabljeni enaki Sumi kot v primeru ucenja s
Sumnim signalom, kar pomeni, da je v tem primeru
ujemanje ucnega in testnega okolja akusti¢nih modelov

dobro. Pri Testu B so uporabljeni &tirje drugacni Sumi kot
v primeru u¢enja s Sumnim signalom, zato ta test nagjbolje
simulira uporabo sistema v realnem Sumnem okolju, sg je
v tem primeru ujemanje ucnega in testnega okolja
akusti¢nih modelov slabo. Govorni material v Testu C je
dodatno filtriran tako, da c¢imbolj natan¢no ponazarja
popatitve govornega signala, ki ga prenaSsamo preko
prenosnega kanala (na primer preko GSM omreZja).

3.2. BazeAurora3

Baze Aurora 3 sestavlja govorni material finske,
Spanske, nem3ke in danske baze SpeechDat-Car
(AU/225/00 et al., 2000). lzgovarjave nizov Stevk so
posnete v avtomobilu med voznjo z dvema mikrofonoma,
pri ¢emer je en mikrofon prostorocni, drugi pa je
nameSéen blizu govoréevih ust. Baza ima glede na
ujemanje u¢nih in testnih okolij definirane tri u¢no-testne
nacine: dobro ujemanje (DU), srednje neujemanje (SN),
veliko neujemanje (VN). Pri natinu DU je 70 %
izgovarjav celotne baze uporabljenih za ucenje, preostalih
30 % pa za testiranje. V tem primeru u¢ni nabor pokriva
vso spremenljivost testnega okolja. Pri naginu SN so tako
za ucenje kot tudi za razpoznavanje uporabljene le
izgovarjave, posnete s prostoro¢nim mikrofonom, medtem
ko so v natinu VN za ucenje uporabljeni posnetki z
bliZznjim mikrofonom, razpoznavanje pa poteka s posnetki
prostoro¢nega mikrofona.

3.3. Konfiguracijarazpoznavalnika govora

Ucinkovitost predstavljenega algoritma primerjamo z
rezultatom avtomatskega razpoznavanja govora S
standardiziranim  algoritmom za izlotanje zn&ilk,
predstavlijenim v (ETSI ES 201 108, 2000). Konfiguracija
postopka uc¢enja akusticnih modelov ter razpoznavanja je
enaka kot v (Hirsch in Pearce, 2000). Na ta n&in
dosezemo  primerljivost tudi  z rezultati drugih
raziskovalcev na podrogju robustne parametrizacije
govora. Uporabili smo torgj orodje za delo s prikritimi
modeli Markova HTK (Young, 2001), Sestnajststanjske
celobesedne akusticne modele s  kombinacijo treh
Gaussovih funkcij gostote verjetnosti ter z diagonalno
kovarianéno matriko. Tabela 1 prikazuje povzetek
rezultatov, doseZenih s predstavljenim algoritmom za
robustno parametrizacijo govora.

4. Diskusija rezultatov

Tabela 1 vsebuje absolutne rezultate razpoznavanja
govora, dosezene s predstavljenim agoritmom v obliki
deleza napatno razpoznanih besed (WER — “word error
rate”’), ter relativno izboljSanje rezultatov razpoznavanja
glede na referencni postopek za izlotanje MFCC znacilk
govornega signala. Razvidno je, da dobimo tako pri bazi
Aurora 2 kot pri bazi Aurora 3 konstantno izboljSanje
rezultatov razpoznavnja, kljub temu da so 3Sumne
izgovarjave pri bazi Aurora 2 umetno sprocesirane,
medtem ko je baza Aurora 3 posneta v realnem Sumnem
okolju. Predstavljeni postopek se izkaZe Se posebe
ucinkovit v primeru neujemanja u¢nega in testnega okolja,
kar je razvidno iz visokega relativnega izboljSanja 62.02%
v natinu UCG pri bazi Aurora 2 in 61.03 % v naginu VN
pri bazi Aurora 3. Eksperimenti z bazo Aurora 3 so tudi
pokazali, da je uporaba postopka zaznavanja aktivnosti
govora ter duSenja Sumnih okvirjev zelo pomemben ¢len v



Tabela 1: Primerjava doseZenih rezultatov razpoznavanja s predlaganim al goritmom glede nareferencni postopek za
izloanje MFCC znagilk nabazah Aurora 2 in Aurora 3.

| Rezultati na bazi Aurora 2 |

Referenca - delez napacno razpoznanih besed

Test A Test B Test C Celotno
USG 11.93%] 12.78%| 15.44%| 12.97%
UCG 41.26% 46.60% 34.00% 41.94%
Povpreéje 26.59%]| 29.69%| 24.72%| 27.46%

DoseZen delez napacno razpoznanih besed

Test A Test B Test C Celotno
USG 9.25% 9.84% 9.46% 9.53%
UCG 17.12% 16.59% 17.61% 17.00%|
Povprecje 13.18% 13.21% 13.54% 13.26%

Relativno izboljSanje

Test A Test B Test C Celotno
USG 14.36% 21.49% 29.56% 20.25%|
UCG 59.37% 68.19% 55.01% 62.02%
Povprecje 36.87%| 44.84% 42.28% 41.14%

algoritmu za robustno parametrizacijo govora, sgj dobimo
vV nasprotnem primeru znatno vegji delez napak zaradi
vrinjanja besed. Uspesnost uporabe RASTA procesiranja
je razvidna iz relativno visokega izboljSanja rezultatov
razpoznavanja (29.56 % relativno glede na onovni MFCC
postopek) pri naginu USG in Testu C baze Aurora 2.
RASTA uspeSno odpravi vpliv prenosne funkcije kanala
nagovorni signal.

5. Zakljugek

V ¢lanku smo predstavili ucinkovit postopek za
robustno izlo¢anje mel frekvencnih kepstralnih znagilk
govornega signala v najrazli¢nejSih Sumnih okoljih. Kot
aternativo sploSno uporabnemu Hammingovemu oknu
smo v fazo predprocesiranja govornega signala vpeljali
hibridno Hamming-kosinusno okno. V naslednjem koraku
smo s pomocjo metode spektralnega odStevanja, pri kateri
smo spekter Suma ocenjevali statisticno, zmanj&ali nivo
aditivnega Suma. Sledila sta postopka mel frekvencne
analize vhodnega signala ter nelinearna transformacija
magnitud izhodov filtrov. Nato smo vpeljali postopek
zaznavanja aktivnosti govora z ratunanjem razmerja
signal-Sum na osnovi logaritma magnitud izhodov filtrov
ter izvedli duSenje magnitud v okvirjih, zaznanih kot Sum
ai tiSina. Vpliv konvolucijskih popagenj smo zmanj&ali z
RASTA procesiranjem. V zadnjem koraku smo generirali
vektor znagilk s 13 elementi - 12 mel frekvenénih
kepstralnih koeficientov ter logaritem energije okvirja.
Vrednotenje ucinkovitosti postopka za izlocanje smo
izvedli z bazami Aurora 2 in Aurora 3 ob uporabi orodja
HTK.  Skupno reltivno  izboljSanje  rezultatov
razpoznavanja opisanega algoritma glede na referencni
MFCC postopek znaSa 41.14 % pri bazi Aurora 2 in 45.06
% pri bazi Aurora 3.
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