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1 Ââåäåíèå

Â ñîâðåìåííîì ìèðå äîñòàòî÷íî îñòðî ñòîèò âîïðîñ çàùèòû èíôîðìàöèè. Êîìïàíèè æå-
ëàþò îáåçîïàñèòü ñåáÿ îò íåñàíêöèîíèðîâàííîãî äîñòóïà ê äàííûì. Ïîýòîìó äëÿ àóòåíòè-
ôèêàöèè ïîëüçîâàòåëÿ â ñèñòåìå õî÷åòñÿ èñïîëüçîâàòü íå òîëüêî ñèìâîëüíûé ïàðîëü, íî
è áèîìåòðè÷åñêèå äàííûå, òàêèå êàê ãîëîñ, îòïå÷àòêè ïàëüöåâ, ñåò÷àòêó ãëàçà. Èñïîëüçî-
âàíèå ãîëîñîâûõ äàííûõ ìîòèâèðîâàíî òåì, ÷òî íåò íåîáõîäèîñòè îñíàùàòü çàùèùàåìóþ
ñèñòåìó äîïîëíèòåëüíûì îáîðóäîâàíèåì. Ó áîëüøèíñòâà óñòðîéñòâ óæå èìååòñÿ âñòðîåí-
íûé ìèêðîôîí, ñ êîòîðîãî ìîæíî çàïèñûâàòü ðå÷åâûå äàííûå. Ïðåäñòàâëåííûé ïîäõîä
ðåàëèçîâàí êîìïàíèåé Nuance1 è óñïåøíî ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ïîäòâåðæäåíèÿ òðàíçàêöèé â
áàíêàõ èëè äëÿ ïîëó÷åíèÿ äîñòóïà ê èíôîðìàöèè â ñôåðå çäðàâîîõðàíåíèÿ.

Íå ñìîòðÿ íà òî, ÷òî èäåÿ âíåäðåíèÿ ñèñòåì çàùèòû, èñïîëüçóþùèõ ãîëîñîâóþ èí-
ôîðìàöèþ íàáèðàåò ïîïóëÿðíîñòü ñ êàæäûì ãîäîì, ãîòîâûõ ðåøåíèé, ïðåäîñòàâëÿþùèõ
òðåáóåìóþ ôóíêöèîíàëüíîñòü äëÿ âñòðîåííûõ ñèñòåì, åù¼ íåò. Âî ìíîãîì ýòî ñâÿçàíî ñ
òåì, ÷òî òðàäèöèîííûå ìåòîäû âåðèôèêàöèè äèêòîðà íå äàþò ïðèåìëåìóþ òî÷íîñòü ðàñ-
ïîçíàâàíèÿ äëÿ çàäà÷ ñ îãðàíè÷åííûì êîëè÷åñòâîì âõîäíûõ äàííûõ[1]. Èñïîëüçîâàíèå
ñóùåñòâóþùèõ áèáëèîòåê äëÿ ðàñïîçíàâàíèÿ äèêòîðà, òàêèõ êàê [2, 3], îñëîæíåíî èç-çà
òîãî, ÷òî äàííûå ñðåäñòâà íå ó÷èòûâàþò àðõèòåêòóðíûå îñîáåííîñòè âñòðîåííûõ ñèñòåì.

1.1 Îáëàñòü èññëåäîâàíèé

Çàäà÷à âåðèôèêàöèè äèêòîðà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû îïðåäåëèòü ïî çâóêîâîìó ñèãíàëó,
ÿâëÿåòñÿ ëè ãîâîðÿùèé òåì, çà êîãî îí ñåáÿ âûäàåò, èëè íåò. Äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé
çàäà÷è ñóùåñòâóåò íåñêîëüêî îñíîâíûõ ïîäõîäîâ:

� Òåêñòîíåçàâèñèìûé ïîäõîä

� Òåêòîçàâèñèìûé ïîäõîä

Òåêñòîíåçàâèñèìûé ïîäõîä ïðèìåíÿåòñÿ â ñëó÷àÿõ, êîãäà ñèñòåìà âåðèôèêàöèè íå îáëà-
äàåò èíôîðìàöèåé î òîì, êàêóþ ôðàçó äîëæåí ïðîèçíåñòè äèêòîð. Òàêîé ïîäõîä ÷óâ-
ñòâèòåëåí ê êîëè÷åñòâó ðå÷åâîãî ìàòåðèàëà, íåîáõîäèìîãî ïðè îáðàáîòêå. Ýôôåêòèâíîñòü
äàííîãî ðåøåíèÿ çàìåòíî óõóäøàåòñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè çàïèñåé äëèòåëüíîñòüþ ìåíåå
30-òè ñåêóíä[1].

Òåêñòîçàâèñèìûé ïîäõîä, íàïðîòèâ, îñíîâûâàåòñÿ íà íà÷àëüíîì çíàíèè ôðàçû-ïàðîëÿ.
Äàííûé ïîäõîä ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ ïðè ðàñïîçíàâàíèè ðå÷è è ìîäåëèðîâàíèè îòäåëüíûõ
ïðåäëîæåíèé è ñëîâ. Òåêñòîçàâèñèìûé ïîäõîä ïðåäîñòàâëÿåò èíôîðìàöèþ î âðåìåííîé
ñòðóêòóðå ôðàçû, èñïîëüçóÿ êîòîðóþ ìîæíî óëó÷øèòü ýôôåêòèâíîñòü òåêñòîíåçàâèñèìî-
ãî ðåøåíèÿ[4].

1Nuance Communications Corporation - âåäóùèé ðàçðàáîò÷èê è ïîñòàâùèê ðå÷åâûõ òåõíîëîãèé.
http://www.nuance.com (äàòà îáðàùåíèÿ: 15.03.2014).
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1.2 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Â ðàìêàõ äàííîé ðàáîòû áûëè ïîñòàâëåíû ñëåäóþùèå çàäà÷è:

� Èçó÷èòü ñóùåñòâóþùèå ìåòîäèêè âåðèôèêàöèè äèêòîðà

� Ðåàëèçîâàòü òåêñòîíåçàâèñèìûé àëãîðèòì âåðèôèêàöèè äèêòîðà è óëó÷øèòü åãî, èñ-
ïîëüçóÿ òåêñòîçàâèñèìûé ïîäõîä

� Èíòåãðèðîðâàòü ñðåäñòâà äëÿ èçâëå÷åíèÿ âåêòîðîâ ïðèçíàêîâ

� Èíòåãðèðîâàòü ñðåäñòâà äëÿ âûäåëåíèÿ ðå÷åâîé àêòèâíîñòè

� Ñîçäàòü èíòåðôåéñ äëÿ íà÷àëüíîãî òåñòèðîâàíèÿ

� Ïðîòåñòèðîâàòü ñèñòåìó âåðèôèêàöèè íà ðå÷åâîì êîðïóñå

� Îïðåäåëèòü îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû ðàçðàáîòàííîé ñèñòåìû
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2 Ïðîöåññ âåðèôèêàöèè

2.1 Öåëü

Äîïóñòèì, ÷òî åñòü ðå÷åâîé ñåãìåíò Y è äèêòîð S. Íåîáõîäèìî îïðåäåëèòü, áûë ëè Y
ñêàçàí äèêòîðîì S èëè íåò. Áóäåì ïðåäïîëàãàòü, ÷òî Y ñîäåðæèò ðå÷ü òîëüêî îäíîãî
äèêòîðà.

Ìîæåì ïåðåôîðìóëèðîâàòü çàäà÷ó, îïðåäåëèâ ãèïîòåçû:

� H0: Y ñêàçàí äèêòîðîì S

� H1: Y ñêàçàí íå äèêòîðîì S

×òîáû ïðèíÿòü îäíó èõ ïðåäñòàâëåííûõ ãèïîòåç, ìû äîëæíû ðàññìîòðåòü îòíîøåíèå

p(Y |H0)

p(Y |H1)
=

{
≥ θ ïðèíèìàåì H0

< θ ïðèíèìàåì H1
(1)

ãäå p(Y |Hi), i = 0, 1, çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòíîé ôóíêöèè ïëîòíîñòè ïðè óñëîâèè ãèïîòåçû Hi,
ïîñ÷èòàííàÿ äëÿ ðå÷åâîãî ñåãìåíòà Y , êîòîðàÿ äàëåå áóäåò íàçûâàòüñÿ ôóíêöèåé ïðàâäî-
áîäîáèÿ, à θ ïîðîãîâîå çíà÷åíèå, êîòîðîå îïðåäåëÿåò âûáîð ãèïîòåçû. Çíà÷åíèå θ ðàññ÷è-
òûâàåòñÿ è êàëèáðóåòñÿ îòäåëüíî[5]. Ñèñòåìà âåðèôèêàöèè äèêòîðà äîëæíà ïðåäîñòàâèòü
ìåòîäèêó âû÷èñëåíèÿ çíà÷åíèÿ p(Y |Hi), i = 0, 1, äëÿ ëþáîãî ðå÷åâîãî ñåãìåíòà Y , äëÿ
ëþáîãî äèêòîðà S.

2.2 Ñõåìà ïðîöåññà âåðèôèêàöèè

Ðèñ. 1: Îáùàÿ ñõåìà ïðîöåññà âåðèôèêàöèè

Ïðîöåññ âåðèôèêàöèè äèêòîðà ìîæíî ðàçáèòü íà äâå ñòàäèè:

� Ïîñòðîåíèå ýòàëîííîé ìîäåëè

� Ñðàâíåíèå ýòàëîííîé ìîäåëè ñ òåñòîâûì ïðîèçíåñåíèåì
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Ýòàïû ñòàäèè ïîñòðîåíèÿ ýòàëîííîé ìîäåëè:

1. Âûäåëåíèå ðå÷åâîé àêòèâíîñòè

2. Èçâëå÷åíèå èíôîðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ

3. Ïîñòðîåíèå è àäàïòàöèÿ ìîäåëè äèêòîðà

Ýòàïû ñòàäèè ñðàâíåíèÿ ýòàëîííîé ìîäåëè ñ òåñòîâûì ïðîèçíåñåíèåì:

1. Âûäåëåíèå ðå÷åâîé àêòèâíîñòè

2. Èçâëå÷åíèå èíôîðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ

3. Ñðàâíåíèå ìîäåëè äèêòîðà è âõîäÿùèõ äàííûõ

4. Ïðèíÿòèå ðåøåíèÿ î âåðèôèêàöèè
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3 Ïðåäîáðàáîòêà âõîäíûõ äàííûõ

3.1 Èçâëå÷åíèå èíôîðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ

Îäíèì èç îñíîâíûõ êîìïîíåíòîâ ñèñòåìû ïî ðàñïîçíàâàíèþ èëè âåðèôèêàöèè äèêòîðà
ÿâëÿåòñÿ ïðîöåññ èçâëå÷åíèÿ ïîëåçíîé èíôîðìàöèè èç çâóêîâîãî ñèãíàëà. Ïðèìåíÿÿ ÷à-
ñòîòíûå ôèëüòðû ê ó÷àñòêó èñõîäíîé çàïèñè ïîëó÷àåì ïàðàìåòðû, îïèñûâàþùèå äàííûé
ó÷àñòîê, èç êîòîðûõ ôîðìèðóåòñÿ âåêòîð ïðèçíàêîâ[6]. Ïîïóëÿðíûì ðåøåíèåì äëÿ ãåíå-
ðàöèè âåêòîðîâ ïðèçíàêîâ ÿâëÿåòñÿ ïîäõîä, èñïîëüçóþùèé ìåë-êåïñòðàëüíûå êîýôôèöè-
åíòû - MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coe�cients)[7]. Âåêòîð ïðèçíàêîâ, õàðàêòåðèçóþùèé
çâóêîâîé ôðàãìåíò, ñîñòàâëÿåòñÿ èç âåëè÷èíû ýíåðãèè, MFC êîýôôèöèåíòîâ, è èõ ïåðâîé
è âòîðîé ïðîèçâîäíîé. Ðàññìàòðèâàåìûå âåêòîðà ïðèçíàêîâ ïðåäîñòàâÿþò äîñòàòî÷íîå êî-
ëè÷åñòâî èíôîðìàöèè î çâóêîâîì ñèãíàëå[8], ïîýòîìó áûëî ïðèíÿòî ðåøåíèå èñïîëüçîâàòü
èõ äëÿ ïîñëåäóþùåãî àíàëèçà è ìîäåëèðîâàíèÿ.

3.2 Âûäåëåíèå ðå÷åâûõ äàííûõ

Äëÿ òîãî, ÷òîáû ñèñòåìà ïî âåðèôèêàöèè äèêòîðà ïðåäîñòàâëÿëà ñòàáèëüíûé ðåçóëüòàò
äëÿ çâóêîâûõ çàïèñåé, ñäåëàííûõ â ðàçëè÷íûõ øóìîâûõ îáñòàíîâêàõ, íåîáõîäèìî ïðî-
âåñòè ýòàï ïðåäîáðàáîòêè âõîäíûõ äàííûõ. Ïðèìåíåíèå äåòåêòîðà ðå÷åâîé àêòèâíîñòè
ïðåäîñòàâèò âîçìîæíîñòü ðàçìåòèòü äàííûå íà ðå÷åâûå è íåðå÷åâûå ñåãìåíòû. Ðàçäåëü-
íàÿ îáðàáîòêà îïèñàííûõ ñåãìåíòîâ ïîçâîëèò óëó÷øèòü ðåçóëüòàò âåðèôèêàöèè[9].
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4 Ïîñòðîåíèå ìîäåëè äèêòîðà

4.1 Gaussian Mixture Model

Îñíîâûâàÿñü íà îïûòå è ðåçóëüòàòàõ èññëåäîâàíèé, ïðåäñòàâëåííûõ â ðàáîòàõ [4, 5, 10]
äëÿ ñîçäàíèÿ ìîäåëè, õàðàêòåðèçóþùåé äèêòîðà è ñêàçàííóþ èì ôðàçó, áûë âûáðàí ìå-
òîä, èñïîëüçóþùèé âåðîÿòíîñòíóþ ìîäåëü, ïîñòðîåííóþ íà ãàóññîâñêèõ ñìåñÿõ (GMM,
Gaussian Mixture Model). Ïðåèìóùåñòâî äàííîé ìîäåëè çàêëþ÷àåòñÿ â ñïîñîáíîñòè òî÷íî
îïèñûâàòü ðàñïðåäåëåíèå âåêòîðîâ àêóñòè÷åñêèõ ïðèçíàêîâ.

4.2 Îïèñàíèå ìîäåëè GMM

GMM ìîäåëü ñîñòîèò èç M êîìïîíåíò. Êàæäàÿ êîìïîíåíòà õàðàêòåðèçóåòñÿ: âåñîì pi,
ìàòåìàòè÷åñêèì îæèäàíèåì µi ðàçìåðíîñòè D × 1, ìàòðèöåé êîâàðèàöèè Σi ðàçìåðíîñòè
D ×D, ãäå i = 1, . . . ,M , à D - äëèíà âåêòîðà ïðèçíàêîâ. Áóäåì îáîçíà÷àòü GMM ìîäåëü
ãîâîðÿùåãî λ, ãäå

λ = {pi, µi,Σi} i = 1, . . . ,M. (2)

Ôóíêöèÿ ïëîòíîñòè GMM âû÷èñëÿåòñÿ êàê âçâåøåííàÿ ñóììà ïëîòíîñòåéM êîìïîíåíò
å¼ ñîñòàâëÿþùèõ

p(−→x ) =
M∑
i=1

pibi(
−→x ) (3)

ãäå −→x ∈ X = {−→x1, . . . ,−→xT} - ñîâîêóïíîñòü âåêòîðîâ ïðèçíàêîâ, ïîñòðîåííûõ ïî ïðîèçíîøå-

íèåþ Y ; i = 1, . . . ,M ; âåñà pi óäîâëåòâîðÿþò ðàâåíñòâó
M∑
i=1

pi = 1.

Ïëîòíîñòü êàæäîé êîìïîíåíòû GMM âû÷èñëÿåì êàê ôóíêöèþ

bi(
−→x ) =

1

(2π)
D
2 |Σi|

1
2

exp{−1

2
(−→x −−→µi)

T · Σ−1
i · (

−→x −−→µi)} (4)

ãäå µi ìàòåìàòè÷åñêîå îæèäàíèå, à Σi ìàòðèöà êîâàðèàöèè i-é êîìïîíåíòû GMM.

4.3 Íàñòðîéêà ïàðàìåòðîâ GMM

Äëÿ íàñòðîéêè ïàðàìåòðîâ µi è Σi, õàðàêòåðèçóþùèõ êîíêðåòíûé ðå÷åâîé ñåãìåíò Y , âîñ-
ïîëüçóåìñÿ èòåðàòèâíûì àëãîðèòìîì EM (Expectation maximiztion)[10]. Íåîáõîäèìî ìàê-
ñèìèçèðîâàòü çíà÷åíèå ôóíêöèè ïðàâäîïîäîáèÿ - p(X|λ) äëÿ GMM ìîäåëè λ = {pi, µi,Σi},
i = 1, . . . ,M íà òðåíèðîâî÷íûõ äàííûõ X. Íàïðèìåð, äëÿ äàííûõ X = {−→x1, . . . ,−→xT} ôóíê-
öèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ âû÷èñëÿåòñÿ êàê:

p(X|λ) =
T∏
t=1

p(−→xt |λ). (5)

ãäå p(−→xt |λ) âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëàì (3) è (4).
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Íà ïðàêòèêå èñïîëüçóåòñÿ íå ôóíêöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ, à ëîãàðèôì ôóíêèè ïðàâäîïî-
äîáèÿ, óñðåäíåííûé íà äëèíó òåñòîâîãî ïðîèçíåñåíèÿ:

L(λ) =
1

T

T∑
t=1

log

(
M∑
i=1

pibi(
−→xt )

)
(6)

ãäå bi(
−→xt ) âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå (4) ñ ïàðàìåòðàìè ìîäåëè λ.

Íà÷èíàÿ ñ áàçîâîé ìîäåëè λ, ïåðåõîäèì ê ìîäåëå λ òàê, ÷òî íà êàæäîì øàãå
L(λ) ≥ L(λ). Äëÿ ýòîãî îáíîâëÿåì:

Âåñà:

pi =
1

T

T∑
t=1

p(i|−→xt , λ) i = 1, . . . ,M. (7)

Ìàòåìàòè÷åñêîå îæèäàíèå:

−→
µi =

T∑
t=1

p(i|−→xt , λ)−→xt
T∑
t=1

p(i|−→xt , λ)

i = 1, . . . ,M. (8)

Êîâàðèàöèîííóþ ìàòðèöó:

σi
2 =

T∑
t=1

p(i|−→xt , λ)−→xt 2

T∑
t=1

p(i|−→xt , λ)

−−→µi
2 i = 1, . . . ,M. (9)

Ãäå ñëàãàåìîå èç ôîðìóë (7),(8),(9) âû÷èñëÿåòñÿ êàê:

p(i|−→xt , λ) =
pibi(
−→xt )

M∑
k=1

pkbk(−→xt )
i = 1, . . . ,M. (10)
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5 Àäàïòàöèÿ ìîäåëè äèêòîðà

5.1 Universal Background Model

Äîïóñòèì, ÷òî ñóùåñòâóåò íàñòðîåííàÿ GMM ìîäåëü äèêòîðà λ. Èñïîëüçóÿ äàííóþ ìî-
äåëü, ìû ñìîæåì ïîñ÷èòàòü çíà÷åíèå ôóíêöèè ïðàâäîïîäîáèÿ (5) ïðè óñëîâèè ãèïîòåçû
H0. Â ñîîòíîøåíèè (1) ôèãóðèðóåò àëüòåðíàòèâíàÿ ãèïîòåçà H1. Äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ àëü-
òåðíàòèâíîé ãèïîòåçû ââîäèòñÿ UBM(Universal Background Model)[5].

UBM - ýòî GMM ìîäåëü, ñîçäàííàÿ íà îñíîâå áîëüøîãî êîðïóñà ðå÷è, îòðàæàþùàÿ
èíôîðìàöèþ î ðå÷åâûõ ïðèçíàêàõ ãðóïïû ëþäåé. Èñïîëüçóÿ UBM ìîäåëü, âû÷èñëÿåòñÿ
çíà÷åíèå ôóíêöèè ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ H1.

5.2 Àäàïòàöèÿ ìîäåëè äèêòîðà ñ èñïîëüçîâàíèåì UBM

Â ýòîé ãëàâå îïèñûâàåòñÿ ïðîöåññ, íàçûâàåìûé MAP àäàïòàöèåé ìîäåëè äèêòîðà[5], èñ-
ïîëüçóþùèé UBM. Ïðîáëåìà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî ïîëåçíîé èíôîðìàöèè, èçâëå÷åííîé
èç êîðîòêîé ðå÷åâîé ôðàçû Y íå õâàòèò íà ñîçäàíèå ïîëíîöåííîé ìîäåëè. Ïîýòîìó â
äàííîì ñëó÷àå èñïîëüçóåòñÿ UBM ìîäåëü, òîëüêî íå äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ àëüòåðíàòèâíîé
ãèïîòåçû, à äëÿ êîìïåíñàöèè íåäîñòàòêà âõîäíûõ äàííûõ ïðè ñîçäàíèè ìîäåëè äèêòîðà è
ñêàçàííîé èì ôðàçû.

Ïîñëåäîâàòåëüíîñòü äåéñòâèé:

1. Cîçäàåì UBM íà îñíîâå ðå÷åâîãî êîðïóñà, èñïîëüçóÿ EM àëãîðèòì

2. Èçâëåêàåì âåêòîðà ïðèçíàêîâ X ïî çàïèñàííîìó ðå÷åâîìó ñåãìåíòó Y

3. Ñîçäàåì àäàïòèðîâàííóþ ìîäåëü äèêòîðà

Ïðîöåññ ñîçäàíèÿ àäàïòèðîâàííîé ìîäåëè äèêòîðà ñîñòîèò èç 2-õ ýòàïîâ:

1. Ïðèìåíÿÿ ôîðìóëû (7), (8), (9), âû÷èñëÿåì ñòàòèñòèêè, èñïîëüçóÿ âåêòîðà ïðèçíàêîâ
X è UBM ìîäåëü λ. Ïîëó÷åííûå ïàðàìåòðû îáîçíà÷èì êàê:

λ̂ = {p̂i, µ̂i, Σ̂i}, i = 1, . . . ,M

2. Íà îñíîâå ïàðàìåòðîâ λ è íîâûõ ïàðàìåòðîâ λ̂ âû÷èñëÿåì ðåçóëüòèðóþùèå ïàðàìåò-
ðû λ.

Ðåçóëüòèðóþùèå ïàðàìåòðû λ íàõîäÿòñÿ èç ñëåäóþùèõ ñîîòíîøåíèé:

pi = αip̂i + (1− αi)pi (11)

µi = αiµ̂i + (1− αi)µi (12)

σ2
i = αiσ̂2

i + (1− αi)(σ
2
i + µ2

i )− µ2
i (13)

i = 1, . . . ,M

Ïàðàìåòð αi, êîíòðîëèðóþùèé áàëàíñ ìåæäó λ è λ âûáèðàåòñÿ êàê:

αi =
p̂i

p̂i + r
(14)

ãäå çíà÷åíèå r = 16 áûëî ïîäîáðàíî ýêñïåðèìåíòàëüíî[5].
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5.3 Hidden Markov Model

Äëÿ òîãî, ÷òîáû èñïîëüçîâàòü èíôîðìàöèþ î âðåìåííîé ñòðóêòóðå ïàðîëÿ äèêòîðà ââî-
äèòñÿ Ñêðûòàÿ Ìàðêîâñêàÿ ìîäåëü(HMM, Hidden Markov Model)[11], ïîñòðîåííàÿ ñ èñ-
ïîëüçîâàíèåì àäàïòèðîâàííîé ìîäåëè äèêòîðà. Òàêèì îáðàçîì ìîäåëü áóäåò ñîâìåùàòü â
ñåáå äèêòîðñêóþ è ëèíãâèñòè÷åñêóþ èíôîðìàöèþ.

5.4 Àäàïòàöèÿ ìîäåëè äèêòîðà ñ èñïîëüçîâàíèåì HMM

Ïðåäïîëîæèì, ÷òî èìååòñÿ ìîäåëü äèêòîðà λ, àäàïòèðîâàííàÿ ïðè ïîìîùè UBM ñ èñïîëü-
çîâàíèåì âåêòîðîâ ïðèçíàêîâ X = {−→x1, . . . ,−→xT}. Äëÿ èçâëå÷åíèÿ äîïîëíèòåëüíîé òåêñòîçà-
âèñèìîé èíôîðìàöèè ïðîâîäèòñÿ äâóõýòàïíûé ïðîöåññ àäàïòàöèè, èñïîëüçóþùèé HMM.

Íà ïåðâîì ýòàïå àäàïòàöèè âåêòîðà X ðàçáèâàþòñÿ íà N ñåãìåíòîâ îäèíàêîâîãî ðàçìå-
ðà {segi}, i = 1, . . . , N . Äàëåå, äëÿ êàæäîãî ñåãìåíòà segi íåçàâèñèìî ïðîâîäèòñÿ íàñòðîéêà
ïàðàìåòðà âåñà ìîäåëè λ ïî ôîðìóëàì (7), (11).

Íà âòîðîì ýòàïå àäàïòàöèè îñóùåñòâëÿåòñÿ ïåðåñåãìåíòàöèÿX íà îñíîâå ïóòè Âèòåðáè[11],
âû÷èñëÿåìîãî äëÿ X, è ìàòðèöû ïåðåõîäîâ, ðàññ÷èòûâàåìîé â çàâèñèìîñòè îò îòíîñèòåëü-
íîé äëèíû ñåãìåíòîâ[12]. Íà êàæäîì íîâîì ñåãåìåíòå segi ïðîâîäèòñÿ íàñòðîéêà ïàðàìåòðà
âåñà ìîäåëè λ ïî ôîðìóëàì (7), (11). Âòîðîé ýòàï ïîâòîðÿåòñÿ äî òåõ ïîð, ïîêà ïðîöåññ
ñåãìåíòàöèè íå ñòàáèëèçèðóåòñÿ.
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6 Ïðèíÿòèå ðåøåíèÿ î âåðèôèêàöèè

Äëÿ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèÿ î âåðèôèêàöèè äèêòîðà âû÷èñëèì ëîãàðèôì ñîîòíîøåíèÿ (1). Ãè-
ïîòåçó H1 õàðàêòåðèçóåò UBM ìîäåëü λUBM ñ ïàðàìåòðàìè {pUBM

i , µUBM
i ,ΣUBM

i },
i = 1, . . . ,M. Èñïîëüçóÿ ðàâåíñòâî (6) âû÷èñëÿåì L(λUBM) íà âõîäíûõ äàííûõ X =
{−→x1, . . . ,−→xT}.

Ïðè ïîìîùè HMM àäàïòàöèè èçâëåêàåòñÿ èíôîðìàöèÿ î âðåìåííîé ñòðóêòóðå ôðàçû,
ïðåäñòàâëåííàÿ íàáîðàìè âåñîâ pkj , ãäå j = 1, . . . ,M , k = 1, . . . ,N . Èñïîëüçóÿ àäàïòè-
ðîâàííóþ ìîäåëü λGMM ñ ïàðàìåòðàìè {pGMM

i , µGMM
i ,ΣGMM

i }, i = 1, . . . ,M ïî ìàòðèöå
X = {−→x1, . . . ,−→xT}, ðàçáèòîé íà ñåãìåíòû {segi}, i = 1, . . . ,N âû÷èñëÿåì ëîãàðèôì çíà÷å-
íèÿ ôóíêöèè ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ ãèïîòåçû H0:

L(λHMM) =
1

T

T∑
t=1

log

(
M∑
i=1

pki bi(
−→xt )

)
(15)

ãäå bi(
−→xt ) âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå (4) ñ ïàðàìåòðàìè µGMM

i ,ΣGMM
i , à pki âåñîâîé ïàðàìåòð

i-é êîìïîíåíòû GMM, íàñòðîåííîé íà ñåãìåíòå segk.
Ðåçóëüòèðóþùåå çíà÷åíèå S ïîëó÷àåòñÿ èç ôîðìóëû [12]:

S = L(λHMM)− L(λUBM) (16)

Â ñîîòâåòñòâèè ñ ïóíêòîì (1) çíà÷åíèå S ñðàâíèâàåòñÿ ñ ïîðîãîâûì çíà÷åíèåì θ è
ïðèíèìàåòñÿ ðåøåíèå î âåðèôèêàöèè.
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7 Ðåàëèçàöèÿ

Áûëè âûáðàíû âåêòîðà ïðèçíàêîâ ðàçìåðíîñòè 42 × 1, ñîäåðæàùèå çíà÷åíèå ýíåðãèè, 13
MFC êîýôôèöèåíòîâ, èõ ïåðâûå è âòîðûå ïðîèçâîäíûå. Äëÿ èçâëå÷åíèÿ âåêòîðîâ èñïîëü-
çîâàëàñü áèáëèîòåêà VOICEBOX.2Ïðåäñòàâëåííàÿ áèáëèîòåêà òàêæå èñïîëüçîâàëàñü äëÿ
âûäåëåíèÿ ðå÷åâîé àêòèâíîñòè.

Äëÿ òåñòèðîâàíèÿ áûë âûáðàí ðå÷åâîé êîðïóñ MIT[13]. Â äàííîì êîðïóñå äàííûå ðàñ-
ïðåäåëåíû íà ãðóïïû:

1. Çàðåãèñòðèðîâàííûå ïîëüçîâàòåëè

2. Ñàìîçâàíöû

Â çàïèñè äàííûõ ó÷àñòâîâàëè ìóæ÷èíû è æåíùèíû, â ðåãèñòðàöèîííîé çàïèñè - 48 ÷å-
ëîâåê, â çàïèñè ñàìîçâàíöåâ - 40 ÷åëîâåê. Ðåãèñòðàöèîííàÿ çàïèñü ïðîâîäèëàñü äâàæäû.
Êàæäûé ÷åëîâåê ïðîèçíåñ 54 ôðàçû èç îïðåäåëåííîãî ñïèñêà. Äëÿ çàïèñè èñïîëüçîâàëèñü
2 ðàçíûõ ìèêðîôîíà. Çàïèñü ïðîâîäèëàñü â 3-õ ðàçëè÷íûõ øóìîâûõ îáñòàíîâêàõ.

Äëÿ ñîçäàíèÿ UBM, ñîñòîÿùèõ èç 128 è 64 êîìïîíåíò, èñïîëüçîâàëèñü äàííûå ïåðâîé
ðåãèñòðàöèîííîé çàïèñè.

Ñðàâíåíèå ìîäåëè äèêòîðà ñî âõîäíûìè äàííûìè ñ÷èòàëîñü öåëåâûì, åñëè ìîäåëü è
ñêàçàííàÿ ôðàçà ïðèíàäëåæàëè îäíîìó äèêòîðó è ñêàçàííàÿ ôðàçà ñîâïàäàëà ñ òðåáóåìûì
ïàðîëåì. Èíà÷å ñðàâíåíèå ñ÷èòàëîñü íåöåëåâûì. Îæèäàåòñÿ, ÷òî ñèñòåìà âåðèôèêàöèè
äîëæíà ïîäòâåðæäàòü öåëåâîå ñðàâíåíèå è îòêëîíÿòü íåöåëåâîå.

Áûëî ñôîðìèðîâàíî 2 ïðîòîêîëà òåñòèðîâàíèÿ. Ïðîòîêîë A ñîäåðæàë öåëåâûå ñðàâíå-
íèÿ è íåöåëåâûå ñðàâíåíèÿ ðàçëè÷íûõ äèêòîðîâ. ÏðîòîêîëB ñîäåðæàë öåëåâûå ñðàâíåíèÿ,
íåöåëåâûå ñðàâíåíèÿ ðàçëè÷íûõ äèêòîðîâ, íåöåëåâûå ñðàâíåíèÿ îäèíàêîâûõ äèêòîðîâ ñ
ðàçëè÷àþùèìèñÿ ïàðîëÿìè. Ïî êàæäîìó èç ïðîòîêîëîâ ïðîâîäèëîñü 20000 ñðàâíåíèé.

Ïî îñè X (Ðèñ.2) â ïðîöåíòíîì îòíîøåíèè ïðåäñòàâëåíà âåðîÿòíîñòü îøèáêè ïåðâîãî
ðîäà, âåðîÿòíîñòü îøèáî÷íî îòâåðãóíòü ãèïîòåçó H0 èç (1). Ïî îñè Y â ïðîöåíòíîì îò-
íîøåíèè ïðåäñòàâëåíà âåðîÿòíîñòü îøèáêè âòîðîãî ðîäà, âåðîÿòíîñòü îøèáî÷íî ïðèíÿòü
ãèïîòåçó H0. Çíà÷åíèå, ïðè êîòîðîì ñîâïàäàþò âåðîÿòíîñòè îøèáêè ïåðâîãî è âòîðîãî ðî-
äà, íàçûâàåòñÿ ðàâíîâåðîÿòíîé îøèáêîé (EER, Equal Error Rate). EER îïèñûâàåò òî÷íîñòü
ñèñòåìû âåðèôèêàöèè äèêòîðà.

Äëÿ UBM ñîñòîÿùåé èç 128 êîìïîíåíò, äëÿ ïðîòîêîëà A, íà 6819 öåëåâûõ è 13181
íåöåëåâûõ ñðàâíåíèÿõ EER = 15.15% (Ðèñ.2).

Äëÿ UBM ñîñòîÿùåé èç 128 êîìïîíåíò, äëÿ ïðîòîêîëà B, íà 5141 öåëåâûõ è 14859
íåöåëåâûõ ñðàâíåíèÿõ EER = 17.12% (Ðèñ.3).

Äëÿ UBM ñîñòîÿùåé èç 64 êîìïîíåíò, äëÿ ïðîòîêîëà A, íà 6819 öåëåâûõ è 13181 íåöå-
ëåâûõ ñðàâíåíèÿõ EER = 18.21%.

Äëÿ UBM ñîñòîÿùåé èç 64 êîìïîíåíò, äëÿ ïðîòîêîëà B, íà 5141 öåëåâûõ è 14859 íåöå-
ëåâûõ ñðàâíåíèÿõ EER = 19.04%.

2VOICEBOX - îòêðûòàÿ áèáëèîòåêà ïî îáðàáîòêå ðå÷è, ðåàëèçîâàííàÿ íà MATLAB.
http://www.ee.ic.ac.uk/hp/sta�/dmb/voicebox/voicebox.html (äàòà îáðàùåíèÿ: 11.04.2014)
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Ðèñ. 2: Ðåçóëüòàòû òåñòèðîâàíèÿ ñèñòåìû âåðèôèêàöèè ïî ïðîòîêîëó A äëÿ UBM èç 128
êîìïîíåíò

Ðèñ. 3: Ðåçóëüòàòû òåñòèðîâàíèÿ ñèñòåìû âåðèôèêàöèè ïî ïðîòîêîëó B äëÿ UBM èç 128
êîìïîíåíò
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8 Ðåçóëüòàòû

Â ðàìêàõ êóðñîâîé ðàáîòû áûëè ïîëó÷åíû ñëåäóþùèå ðåçóëüòàòû:

� Èçó÷åíû îñíîâíûå àëãîðèòìû âåðèôèêàöèè äèêòîðà

� Ðåàëèçîâàí òåêñòîçàâèñèìûé àëãîðèòì âåðèôèêàöèè äèêòîðà

� Èíòåãðèðîâàíû ñðåäñòâà äëÿ èçâëå÷åíèÿ âåêòîðîâ ïðèçíàêîâ

� Èíòåãðèðîâàíû ñðåäñòâà äëÿ âûäåëåíèÿ ðå÷åâîé àêòèâíîñòè

� Ñîçäàí èíòåðôåéñ äëÿ òåñòèðîâàíèÿ

� Ïðîâåäåíî òåñòèðîâàíèå íà ðå÷åâîì êîðïóñå MIT[13]
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