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Performanse MFCC algoritma
performances of the MFCC algoritHM
Zoran Veličković, Zoran Milivojević, Visoka tehnička škola Niš
Sadržaj - U ovom radu određene su performanse MFCC  algoritma. U prvom delu rada opisan je MFCC algoritam i način rekonstrukcije govornog signala posredstvom sinusnog modela. U drugom delu rada su komparativnom analizom originalnog i rekonstruisanog govornog signala određene  performanse MFCC algoritama. Komparativna analiza je sprovedena nad rezultatima MSE i MOS testa, i određena optimalna vrednost dužine MFCC vektora. 

Abstract - In this paper, we determined the performance of a MFCC algorithm. In first part the MFCC algorithm and process of the speech signal reconstruction by sinusoidal model are described. In second part, the performance of the MFCC algorithm are determined by the commparative analyze on original and reconstructed speech signal. The comparative analyze carried out on results MSE and MOS test, and optimal value of the length MFCC vector was estimated.
1. UVOD
Sve veći broj aplikacija mobilnih komunikacija zahteva pristup ASR (engl. Automatized Speech Recognition) sistemima. ASR sistemi su našli primenu u IVR (engl.  Interactive Voice Response) aplikacijama, servisima u bankarskom poslovanju, automatizovanim sistemima rezervacije i OAHV (engl. Operator Assistance and Human Verification) sistemima. Tradicionalan način za realizaciju ovih servisa je da se na strani prijema, iz vremenskog oblika govornog signala, izvrši prepoznavanje govora. U radovima [1] i [2] se preporučuje korišćenje codec-based sistema u ASR sistemima kod kojih se prepoznavanje govora vrši direktno iz kodiranog govornog signala. Nedostatak ovog pristupa je što svaki kodek koristi različite algoritme. Nasuprot kodek baziranim sistemima, razvijeni su DSR (engl. Distributed Speech Recognition) sistemi kod kojih se parametri prepoznavanja izračunavaju na predajnoj strani i šalju prijemnoj strani u RFV (engl. Recognition Feature Vector). Na prijemnoj strani RFV se direktno koristi za prepoznavanje govora. Napredni mobilni servisi pored prepoznavanja govora, često zahtevaju i rekonstrukciju govornog signala iz RFV. 

Najčešće korišćen algoritam za ekstrakciju RFV u ASR sistemima je baziran na estimaciji MFCC (engl. mel frequency cepstral coefficients) koeficijenata za frejm govornog signala  dužine N. Izračunavanje MFCC koeficijenata se bazira na  implementaciji banke filtera sa trougaonom amplitudskom karakteristikom. Banka filtera je komponovana od p linearno i q logaritamski razmaknutih filtera duž frekventne ose. U literaturi su publikovene varijacije MFCC algoritma u zavisnosti od broja, širine spektra i centralne frekvencije trougaonih filtara [3], [4]. Tipično se u ASR sistemima koristi 13 MFCC koeficijenta. Obzirom da su MFCC koeficijenti razvijeni za potrebe prepoznavanja govora opisuju specifične karakteristike vokalnog trakta govornika u frekvencijskom domenu. Međutim, u procesu izračunavanja MFCC koeficijenata dolazi do gubljenja informacija o faznom stavu  spektralnih komponenata i podataka o višim spektralnim komponenatama, tako da je rekonstrukcija govornog signala dosta otežana. 

Rekonstrukcija govornog signala na prijemnoj strani DSR sistema se bazira na aproksimiranoj amplitudnoj karakteristici dobijenoj iz MFCC vektora za frejm govornog signala. Na osnovu aproksimirane karakteristike formira se sinusni model govornog signala [5], [6]. Algoritam sinusnog modela reda J generiše talasni oblik govornog signala za frejm dužine N na osnovu poznatih ampltuda i faza fundamentalne frekvencije F0 i njenih harmonika. Vrednost fundamentalne frekvencije F0 je sastavni deo RFV, dok se njena amplituda, i amplitude njenih harmonika određuju iz aproksimirane amplitudske karakteristike svakog frejma. Vrednost fundamentalne frekvencije govornog signala nalazi se u opsegu od 70 Hz do 300 Hz, tako da se kod mobilnih sistema sa frekvencijom semplovanja Fs=8kHz red sinusnog modela  nalazi u opsegu 10<J<15.

Pored podataka o numeričkoj vrednosti fundamentalne frekvencije u sastavu RFV vektora šalje se i podatak o tome da li pripadajući frejm sadrži ili ne sadži govor (engl. voicing). Algoritmi za karakterizaciju frejma (govorni ili ne ) opisani  su u radu [7]. ETSI Aurora standardom [8,9] je definisano da se  fundamantalna frekvencija F0 i informacija o karakteru frejma pridružuje RFV-u na predajnoj strani. 

U nastavku rada je izvršena analiza i određene su performanse MFCC algoritma prikazanog u radu [10]. Performanse algoritma određene su na osnovu: a) izračunavanja srednje kvadratne greške rekonstruisanog govornog signala i b) MOS testa. Performanse algoritma su određene za karakteristične dužine MFCC vektora.

Organizacija rad je sledeća. U sekciji 2 je prikazano modelovanje govornog signala i percepcija zvuka kod čoveka MFCC  koeficijentima. U sekciji 2.1. prikazan je algoritam za određivanje MFCC koeficijenata a u 2.2. algoritam rekonstrukcije govornog signala iz RFV-a. Kvalitet rekonstruisanog govornog signala na bazi MFCC koeficijenta je razmatran u sekciji 3. U sekciji 4. prikazani su dobijeni rezultati i izvršena je komparativna analiza dobijenih rezultata. 
2. Modelovanje govornog signala
Govorni signal se može predstaviti konvolucijom između pobudnog signala i filtera koji predstavlja vokalni trakt. Vokalni trakt govornika je karakterisan nižim spektralnim komponentama i koristi se za prepoznavanje govora. Da bi se opisala čovečija percepcija zvuka govorni opseg je filtriran mel-filter bankom i izvršeno je logaritmovanje dobijenih spektralnih komponenti. Spektralna rezolucija direktno zavisi od broja mel-filtera. Tako, kod ASR sistemima se koristi RFV vektor za prepoznavanje govora koji se formira na bazi MFCC koeficijenata. Generalno, u procesu izračunavanja MFCC koeficijenata dolazi do gubljenja pojedinih informacija o signalu. Tako, informacija o fazi signala se gubi prilikom izračunavanja magnitude spektra. Takođe, harmonijska struktura signala se gubi aplikovanjem trougaonih MEL filtera koji su frekvencijski ograničeni samo na deo spektra govornog signala. Fina struktura spektra se takođe gubi prilikom primene diskretne kosinusne transformacije - DCT (kada se od 40 mel-filtera izračunava samo 13 MFCC elemenata). Primenom ostalih transformacija nad signalom u algoritmu za izračunavanje MFCC koeficijenata ne dolazi do gubljenja informacija o spektru. U procesu MFCC estimacije zadržavaju se informacije koje se odnose na vokalni trakt govornika, odnosno anvelopu amplitudske karakteristike govornog frejma.
2.1 Estimacija MFCC-a
Algoritam izračunavanja MFCC koeficienata 
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 govornog signala s(n) koji je detaljno opisan u radu [10], [11] sastoji se od sledećih koraka:

Korak 1: Predfiltriranje govornog signala 
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  FIR filtrom  propusnikom visokih frekvencija preda sledećoj  jednačini: 
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Korak 2: Formiranje frejmova dužine N posredstvom Hamming-ovog prozora: 
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gde je h(n) predstavlja Hamming-ov prozor u vremenskom domenu:
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Frejmovi za obradu govornog signala najčešće su trajanja  25 ms i preklopljeni su u vremenu.
Korak 3: Izračunavanje FFT-a nad svakim frejmom i određivanje amplitudske karakteristike:
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gde je 
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 i NFFT  je dužina FFT-a.

Korak 4: Sumiranje spektralnih komponenata dobijenih množenjem odgovarajućim težinskim koeficijentima wk(f): 
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gde k predstavlja redni broj filtra u MSF (engl. Mel-Scale Filterank) MEL skale banke filtara, a K broj filtara u MSF-u.

Korak 5: Određivanje cepstral koeficijenata za svaki frejm:
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Korak 6: Primena DCT-a nad vektorom cepstral koeficijenata:
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gde I prestavlja dužinu DCT-a, a koeficijenti ui su definisani na sledeći način:
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2.2 Rekonstrukcija govornog signala iz MFCC-a
U osnovi postoje dve tehnike za rekonstrukciju govornog signala i to primenom SF (engl. source-filter) ili SM (engl. sinusoidal model) modela.
SF model se bazira na filtriranju pobudnih impulsa  frekvencije F0 filtrom koji predstavlja model vokalnog trakta čoveka. Pobudni govorni signal je generisan posredstvom fundamentalne frekvencije. 
Rekonstrukcija govornog signala sinusnim modelom realizuje se prema sledećem izrazu:
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gde je 
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 amplituda, 
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 frekvencija i 
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 faza j-te spektralne komponente rekonstruisanog signala 
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. J prestavlja red sinusnog modela i odnosi se na broj sinusoidalnih komponenti a 
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 predstavlja dužinu frejma.
Frekvencija j-te sinosidalne komponente, fj, određena je u   zavisnosti od fundamentalne frekvencije F0 prema:
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Pojedinačne amplitude svake sinusoidalne komponente 
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 određuju se prema:
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gde je
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 procenjenja amplitudska karakteristika dobijena iz MFCC vektora [5], [11].
Amplituda svake harmonijske komponente Aj se određuje na prijemnoj strani iz rekonstruisanog spektra svakog frejma posebno, dok se faza harmonijske komponente 
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  aproksimira sa:
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gde je 
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 faza fundamentalne frekvencije, m redni broj frejma, 
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 trajanje frejma i 
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 fazni pomeraj karakterističan za vokalni trakt.
Sinusni model se primenjuje samo kod frejmova koji su selektovani kao govorni. Za frejmove koji nisu selektovani kao govorni, može se insertovati beli Gausov šum u cilju formiranja prijatnijeg sintetičkog govornog signala. Kvalitet rekonstruisanog signala, pored ostalog, zavisi od tačnosti određivanja fundamentalne frekvencije F0. Predložen je veliki broj algoritama za određivanje fundamentalne frekvencije [12] F0 u vremenskom  i frekventnom domenu. Preciznost određivanja fundamentalne frekvencije F0 u frekventnom domenu direktno zavisi od frekvencije semplovanja 
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 i dužine FFT sekvence. Povećanje preciznosti izračunavanja bazira se na primeni PCC interpolacionog algoritma [13]. 
Tačnost rekonstruisanog signala sinusnim modelom, pored preciznosti određivanja fundamentalne frekvencije, presudno zavisi od preciznosti rekonstruisane amplitudske karakteristike
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sa iz MFCC vektora [14]. Sobzirom na činjenicu da se rekonstrukcija amplitudske karakteristike obavlja na osnovu relativno malog broja elemenata iz MFCC vektora nužno dolazi do formiranja karakteristike koja se u velikoj meri razlikuje od stvarne karakteristike. Razlika se prvenstveno ogleda u višim delovima spektra. Ova razlika dovodi do degradacije rekonstruisanog signala u odnosu na originalni signal. U literaturi je pokazano da sa snižavanjem SNR odnosa dolazi do degradiranja funkcije prepoznavanja govora i kvaliteta rekonstruisanog signala [3], [15].
3. Eksperimentalni rezultati

U radovima [5], [10] nisu određene performanse MFCC algoritma za rekonstrukciju govora u odnosu na dužinu MFCC vektora. U nastavku rada određene su performanse MFCC algoritma na osnovu a) srednje kvadratne greške b) MOS testa rekonstruisanog govornog signala. Performanse algoritma su određene za neke dužine MFCC vektora.
Analiza je obavljena na sledeći način: grupa sastavljena od G=5+5=10 govornika (pet muških i pet ženskih) izgovarala je rečenicu 'Viša tehnička škola'. Analogni govorni signal iz mikrofona je sempovan frekvencijom Fs=8kHz i arhiviran na hard disku u formi *.vaw datoteka. Talasni oblik korišćene semplovane sekvence govornog signala prikazan je na slici 1.

Dalja obrada diskretizovanog govornog signala vrši se MFCC algoritmom koji je implemetiran u Matlab-u 7.0. Odabrani su sledeći parametri MFCC algoritma: trajanje frejma T=25 ms a preklapanje frejmova 10 ms, čime je određena brzina obrade od 100 frejmova u sekundi. Primenjen je Hamming-ov prozor dužine N=200 uzoraka. Preklapanje frejmova obrađenih Hamming-ovim prozorom vrši se na segmentima dužine 80 semplova. Primenjena je FFT dužine NFFT=512. Broj filtera sa trougaonom amplitudskom karakteristikom u okviru MSF-a je K=40 (p=13 linearno i q=27 logaritamski skaliranih duž frekvencijske ose). Dužina DCT-a menja se u opsegu I=1-40 što ujedno prestavlja dužinu MFCC vektora. Fazni pomeraj karakterističan za vokalni trakt govornika
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u svim izračunavanjima. Red rekonstruisanog sinusnog modela je J=15 za sve govorne frejmove. 
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Slika 1. Talasni oblik originalnog semplovanog govornog signala korišćenog u eksperimentima.
Amplitudska karakteristika originalnog i rekonstruisanog govornog frejma iz MFCC koeficienata prikazana je na slici 2. Rekonstruisani spektar iz MFCC koeficijenata predstavlja obvojnicu originalne amplitudske karakteristike i pretstavljen je punom linijom. Tačkama na ovoj liniji su označene odgovarajuće amplitudne petnaest frekvencijskih komponenti sinusnog modela. Originalna amplitudska karakteristika je predstavljena isprekidanom linijom.
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Slika 2. Amplitudska karakteristika originalnog (isprekidana) i rekonstruisanog (puna) linija govornog frejma iz MFCC koeficienata.
Sve analize u daljem radu obavljene su nad normalizovanim rekonstruisanim govornim signalom:
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gde je
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rekonstruisani govorni signal a r normalizacioni faktor određen prema izrazu:
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Na slici 3 prikazan je talasni oblik normalizovanog rekonstruisanog govornog signala dobijenog izrazom (13). Sa slike se mogu jasno uočiti frejmovi koji se u rekonstrukciji smatraju negovornim.
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Slika 3. Talasni oblik normalizovanog rekonstruisanog govornog signala dobijenog na bazi MFCC vektora.
3.1 Srednja kvadratna greška
Srednja kvadratna greška MSE (engl. Mean Square Error) određena je na sledeći način:
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gde je s originalni govorni signal,
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rekonstruisani govorni signal i M dužina kompletne sekvence govornog signala. Srednjena vrednost MSE-a, 
[image: image40.wmf]MSE

, u zavisnosti od dužine MFCC vektora I definisana je na sledeći način:
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gde je G broj govornika. Primer zavisnosti 
[image: image42.wmf]MSE

 od dužine MFCC vektora I prikazan je na slici 4.
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Slika 4. 
[image: image44.wmf]MSE

 u funkciji dužine MFCC vektora I
3.2 MOS test

Subjektivna ocena kvaliteta originalnog i rekonstruisanih govornih signala ostvarena je primenom MOS (engl. Mean Opinion Score) testa. Test je sproveden tako što su slušaoci (dest muških i deset ženskih) davali ocenu o razumljivosti govornih signala. Ocene su u opsegu od 1 do 5 (1-loš kvalitet, 2-govor slabo razumljiv, 3-dobar kvalitet, 4-vrlo dobar kvalitet i 5-izuzetan kvalitet). Konačna ocena dobija se kao srednja vrednost pojedinačnih ocena. Rezultati MOS testa prikazani su u tabeli 1. 

Tabela 1. MOS test originalnog i rekonstruisanih govornih signala 

	Dužina MFCC vektora I
	MOS

	1
	1.02

	5
	2.18

	10
	2.31

	13
	2.03

	16
	2.52

	20
	2.64

	23
	2.66

	30
	2.71

	33
	2.67

	36
	2.71

	40
	2.70

	Original
	4.77


4. Komparativna analiza rezultata

Na osnovu komparativne analize rezultata dobijenih izračunavanjem srednje kvadratne greške i MOS testa konstatuje se:

a) Za vrednosti parametra 18>I>27 dobijaju se velike vrednosti
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. Minimalna vrednost 
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-a dobija se za dužinu MFCC vektora I=23.

b) Iz tabele 1 može se uočiti da je za I<16, 
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 (odnosno, govor slabo razumljiv). Kada se dužina MFCC vektora nalazi u opsegu 
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 što se tretira kao dobar kvalitet govora.

c) Za I=23 (minimalna vrednost 
[image: image50.wmf]MSE

 na slici 4) MOS=2.66 što je neznatno manje od vrednosti dobijene za I=40, tako da I=23 predstavlja optimalnu vrednost parametra MFCC algoritma kod rekonstrukcije govornog signala. 
5. Zaključak
U ASR sistemima standardno se koriste algoritmi zasnovani na MFCC vektoru. Često se kod ovih sistema na prijemnoj strani, pored prepoznavanja govora, zahteva i rekonstrukcija govornog signala. U ovom radu određene su performanse MFCC algoritma u odnosu na kvalitet rekonstruisanog govornog signala sinusnim modelom. Pored ostalog, na kvalitet rekonstruisanog signala utiče tačnost određivanja fundamentalne frekvencije i rezolucija aproksimirane ampltudske karakteristike govornog frejma. Sa druge strane, rezolucija aproksimirane amplitudske karakteristike je u funkciji dužine MFCC vektora. Uticaj dužine MFCC vektora na kvalitet rekonstruisanog signala ispitan je varijacijom dužine MFCC vektora od I=1 do I=40. Kvalitet rekonstruisanog govornog signala je određen objektivnom (MSE) i subjektivnom (MOS) metodom. Na osnovu dobijenih rezultata pokazano je da sa porastom dužine MFCC vektora od I=1 do I=23 raste kvalitet rekonstruisanog signala. Dalje povećanje dužine MFCC vektora (I>23) ne dovodi do poboljšanja kvaliteta rekonstruisanog govornog signala, te vrednost dužine MFCC vektora, I=23, možemo smatramo optimalnom. 

Iako se MFCC koeficijenti prevashodno koriste u sistemima za prepoznavanje govora, pomoću njih se može izvršiti rekonstrukcija govornog signala sinusnim modelom sa zadovoljavajućim kvalitetom. Ne prenoseći dodatne podatke u sistemima sa malim komunikacionim protokom može se obezbediti i ovaj servis. Kvalitetnija rekonstrukcija govornog signala kod standardnih ASR sistema koji imaju dužinu MFCC vektora I=13, može se ostvariti povećanjem dužine MFCC vektora do maksimalno I=23.
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