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PROBLEMATIKA AUTOMATSKOG PREPOZNAVANJA GOVORNIKA 
PROBLEMATIC OF AUTOMATIC SPEAKER RECOGNITION
Ivan Jokić, Stevan Jokić, Fakultet tehničkih nauka, Trg Dositeja Obradovića 6, Novi Sad
Sadržaj - Automatsko prepoznavanje govornika odnosi se na korišćenje mašine u cilju prepoznavanja osobe na osnovu njenog glasa. Ovaj rad predstavlja kratak prikaz nekih do sada primenjivanih postupaka u toj oblasti. U skladu s tim napravljena je analiza korišćenih obeležja govora s naglaskom na kepstralnim koeficijentima, kao i  primenjivanih načina modelovanja govornika i postupaka odlučivanja. Cilj proučavanja u ovom radu je uočavanje aktuelnih problema prepoznavanja govornika i predlog za njihovo rešavanje.
Abstract - Automatic speaker recognition refers to the use of machines in order to recognize the person on the basis of her voice. This paper is a brief review of some so far applied procedures in this area. In accordance with,  is  made an analysis of the characteristics of speech used with an emphasis  on the cepstral coefficients, as well as applied ways of speaker modeling  and decision-making  process. The aim of study in this paper is the identification of current problems and suggestions for their solution in the future work.  
1. UVOD
Automatsko prepoznavanje govornika u osnovi obuhvata dve osnovne problematike, identifikaciju i verifikaciju [1]. Prilikom identifikacije određuje se identitet ličnosti na osnovu izgovorene sekvence, dok verifikacija podrazumeva proveru tvrđenog identiteta posmatranog govornika. U zavisnosti da li sistem koji vrši prepoznavanje unapred zna ili ne sadržinu koja će biti izgovorena, automatsko prepozna​vanje govornika može biti zavisno odnosno nezavisno od sadržaja posmatranog govora. Takođe, identifikacija se može posmatrati kako na zatvorenom skupu govornika, kada je ispitivani govornik neko od N govornika na koje je sistem prethodno obučavan, tako i na otvorenom skupu pri čemu se može desiti da se identitet ispitivanog govornika ne podudara ni sa jednim od N modela koje je sistem imao prilikom obučavanja. Za razliku od identifikacije, verifikacija u osnovi predstavlja problem vezan za otvoren skup govornika pošto sistem za proveru identiteta ličnosti opšte posmatrano ne može biti treniran na svakog mogućeg govornika koji bi se pogrešno predstavljao.
Iako istraživanja na polju automatskog prepoznavanja govornika traju već skoro pet decenija, u ovoj oblasti i dalje postoje potrebe za pronalaženjem efikasnijih rešenja. Pristupi rešavanju ove problematike su se razvijali od postupaka poređenja spektrograma ka dinamičkim vremenskim prilago​đavanjima, te konačno ka statističkim pristupima prepozna​vanja oblika, kao što su neuronske mreže i skriveni Markov​ljevi modeli. Interesantno je primetiti da se većina postupaka i obeležja korišćenih za automatsko prepoznavanje govora takođe koristi i kod automatskog prepoznavanja govornika.
Pošto glas predstavlja vrlo bitan element u komunikaciji, razvojem sistema za automatsko prepoznavanje govornika raste i njihova primena u svakodnevnim aktivnostima. Kao posledica razvoja telefonskih mreža u sveobuhvatne mreže za prenos podataka, prelaskom od fiksne telefonije ka mobilnoj i IP (engl. Internet Protocol) telefoniji javlja se potreba za uvođenjem sigurnijih vidova zaštite pristupa i onemoguća​vanja neovlašćenog pristupa. Posledica svega toga vodi ka uvođenju glasa posmatrane osobe kao njenog biometrijskog obeležja.
Ovakve primene neizbežno se suočavaju sa problemima koji su posledica nesavršenosti sistema za pretvaranje i prenos glasa od samog govornika do sistema koji vrši njegovo prepoznavanje. Da bi se ovaj problem prevazišao potrebno je na pogodan način izvršiti eliminaciju uticaja prenosnog sistema odnosno pogodno preoblikovati govor​nikova obeležja na ulazu u prepoznavač tako da odgovaraju njegovim izvornim obeležjima. Opšte posmatrano to se može postići rekonfiguracijom pojedinih delova, odnosno posma​tranih veličina u sistemu automatskog prepoznavanja govor​nika, obeležja govora [2], korišćenih modela govornika [3], odnosno samog rezultata odlučivanja [4].  
2. OBELEŽJA GOVORA I POBOLJŠANJE NJIHOVE ROBUSTNOSTI

U osnovi postupaka dobijanja obeležja govora polazi se od spektralne analize. Radi korektnosti primenjene spektralne analize za korišćeni matematički postupak, koristi se pretpo​stavka o vremenskoj stacionarnosti govornog signala u okviru kratkih vremenskih intervala od 5 do 100ms. U skladu s tim, prilikom dobijanja obeležja posmatranog govornog signala prvenstveno se vrši njegova segmentacija na delove trajanja 20-30ms iz kojih se uklanjaju segmenti tišine. Radi elimina​cije gubitaka informacija u okviru izdvojenih segmenata, koji se ogledaju u neizbežnom spektralnom curenju usled prime​njenog prozoriranja, susedni segmenti se preklapaju na 30-50% svog trajanja. Obično su segmenti međusobno pomereni za 10ms. Prozoriranje se vrši Hamingovom prozorskom funkcijom:
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Ona ispunjava uslove potrebne za spektralnu analizu govornog signala pošto ima bočne lobove koji su ispod dinamike govornog signala.
2.1. IZDVAJANJE KEPSTRALNIH OBELEŽJA

Glas, posmatran kao rezultat uticaja vokalnog trakta na vazdušnu struju koja kroz njega prolazi, matematički se može modelovati u vidu konvolucije brzo promenljive pobudne sekvence 
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 i sporo promenljivog impulsnog odziva govornog trakta 
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. Pošto spektri govora različitih govornika imaju različite oblike odnosno razlikuju se u oblicima spektralnih obvojnica, sledi da je radi identifikovanja govornika iz posmatranog spektralnog oblika potrebno izdvojiti oblik njemu  pripadajuće spektralne obvojnice. Da bi se prethodno pomenuto i uradilo umesto posmatranja spektralnih koeficijenata uveden je pojam kepstruma kao, 
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 [5], pri čemu F odgovara diskretnoj Furijeovoj transformaciji. Ovim se multiplikativna kombinacija amplitudskih spektralnih komponenata, 
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, iz koje je praktično teško izdvojiti informacije vezane za spektralnu obvojnicu skrivene u 
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, pretvara u aditivnu kombinaciju kepstral​nih komponenata: 
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koje respektivno odgovaraju pobudnoj sekvenci i spektralnoj obvojnici govornog signala. Pošto dominantne oblasti javljanja ove dve komponente imaju međusobno disjunktne domene, 
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 je izraženije pri nižim kepstralnim argumenti​ma, sledi da se primenom odgovarajuće filtarske, tzv. lifter funkcije:
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izdvajaju kepstralni koeficijenti koji u sebi sadrže informaciju o obvojnici spektra govornog signala.
Matematičko izvođenje ovih koeficijenata polazi od linearne prediktivne analize govornog signala tj. dobijanja linearnih prediktivnih koeficijenata (LPC) rekurzivnim Levinson-Durbinovim postupkom, nakon čega se pogodnom transformacijom vrši njihovo transformisanje u linearne prediktivne kepstralne koeficijente (LPCC). U cilju izdvajanja obeležja koja su prilagođena samoj prirodi čula sluha, frekvencijska skala se izražava u mel-ima, nakon čega se dobijaju mel frekventni kepstralni koeficijenti, MFCC. Obično se kao obeležja govora posmatranog govornika koristi prvih 12 kepstralnih koeficijenata, zajedno sa njihovim prvim i drugim izvodima, tako da vektor obeležja ima ukupno 36 elemenata.

2.2. POBOLJŠANJE ROBUSTNOSTI KORIŠĆENIH OBELEŽJA GOVORA

U procesu prenosa govora od govornika ka prepoznavaču razni negativni uticaji doprinose njegovom izobličenju što otežava tačnost njegovog identifikovanja obeležjima osobe koja zaista govori. Posmatrano kroz prizmu obeležja govora, to znači da su posmatrana obeležja govora toliko izobličena da ih prepoznavač otežano ili nikako ne prepoznaje. U tom cilju razvijaju se postupci prethodnog oblikovanja korišćenih govornih obeležja kojima se povećava njihova otpornost na smetnje koje se javljaju u procesu prenosa od govornog subjekta do prepoznavača. 
Prenosni kanali, kojima se prenose govorni signali, neizbežno unose sebi svojstvena izobličenja. Ona uzrokuju razlike u statistikama govornih signala na njihovom ulazu i izlazu: linearni uticaji kanala pomeraju srednju vrednost mel-frekvencijskih kepstralnih koeficijenata, dok aditivni šum modifikuje njihovu varijansu. U skladu s pomenutim pomeranjem srednje vrednosti MFCC, razvijen je postupak uklanjanja srednje vrednosti (engl. Cepstral Mean Subtracti​on - CMS) za svako od korišćenih kepstralnih obeležja tokom trajanja govora. Ovim se ublažava linearni uticaj kanala, ali se takođe i oštećuje informacija o konfiguraciji govornog trakta posmatranog govornika. Zato ovaj postupak treba primenjivati u slučajevima kada sistem nije obučen na moguće uticaje kanala, npr. zbog neidentičnosti korišćenih telefonskih kanala i aparata. Pored ovog postupka razvijani su i drugi postupci koji se svode na filtriranja nekih delova signala za koje se procenjuje da neće uticati prilikom prepoznavanja govornika.     
Jedan od načina da se obeležja učine otpornijim na pomenute smetnje ogleda se u njihovoj transformaciji u obeležja koja imaju standardnu normalnu raspodelu. Postupak se sastoji u nezavisnom posmatranju niza obeležja za svaki od kepstralnih koeficijenata tokom određenog vremenskog intervala (obično tri sekunde govora), tokom kog se raspodela svakog od posmatranih nizova obeležja prilagođava unapred definisanoj ciljnoj raspodeli, u ovom slučaju Gausovoj raspodeli. Dakle, problem se svodi na prepoznavanje relativne pozicije svake 
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 vrednosti unutar raspodele izvornih obeležja 
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Određivanjem MFCC i analizom energija u odgovarajućim filtar-bankama može se izvesti zaključak o uticaju kanala i aditivnog šuma na kepstralna obeležja izvornog tj. čistog signala 
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. Uzimanjem u obzir diskretnih Furijeovih trans​formacija linearnog kanala i aditivnog šuma, 
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, log-energija k-te filtar banke, pod pretpostavkom njenog pravougaonog frekventnog odziva sa frekvencijskim odredni​cama 
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Pod pretpostavkom da se frekventni odziv kanala ne menja unutar odgovarajuće filtar-banke,
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uticaj kanala se može izdvojiti tako da 
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odnosno
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pri čemu su 
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 energije govora i šuma unutar k-te filtar-banke. Pošto realna kepstralna obeležja predstav​ljaju rezultat primene kosinusne transformacije na log-energije posmatranih filtar-banaka, uvođenjem odgovarajućih težinskih koeficijenata 
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 za svaku od K filtar-banaka, odgovarajući MFCC mogu se aproksimativno pred​staviti kao:
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Iz dobijenog oblika kepstralnih koeficijenata sledi da se linearni uticaji kanala mogu ublažiti oduzimanjem srednje vrednosti kepstralnih koeficijenata nad posmatranim govor​nim uzorkom, a pošto sporo promenljivi aditivni šum smanjuje varijansu i izobličava funkciju raspodele obeležja govora potrebno je prethodno izvršiti preslikavanje izvorne raspodele obeležja u određenu ciljnu raspodelu koja je otpornija na uticaj šuma. Kepstralna obeležja su po svojoj prirodi višedimenzionalna te radi njihove optimalne zaštite od uticaja smetnji, prilikom prethodno pomenutog preslikavanja obeležja potrebno je uzeti i ovu činjenicu u obzir.
3. MODELOVANJE GOVORNIKA
Radi mogućnosti donošenja odluke o posmatranom govorniku, nakon ulazne obrade govornog signala te adekvatnog postupka izdvajanja obeležja, potrebno je izvršiti obuku sistema. Ona podrazumeva kreiranje odgovarajućih modela za svakog od posmatranih govornika. U savremenim primenama često se koriste statistički modeli zasnovani na skrivenim Markovljevim modelima (engl. Hidden Markov Models, HMM), mešavinama Gausovih raspodela (engl. Gaussian Mixture Models), dodatnim vektorskim alatima (engl. Support Vectors Machines, SVM) i njihovim kombinacijama.
3.1. MEŠAVINA GAUSOVIH RASPODELA - GMM

U slučaju prepoznavanja govornika nezavisnog od izgo​vorene sadržine, modeli poznatih govornika kao i tzv. pozadinski model korišćen prilikom verifikacije govornika,  predstavljeni su mešavinom Gausovih raspodela:
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 višedimenzionalne Gausove gustine repre​zentovane srednjom vrednošću 
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 odgovarajući težinski faktori. Efikasnost primenjivanog modela zavisi od mere slaganja između test i trening uslova. Da bi se ublažili ovi problemi mogu se primeniti pozadinski modeli koji su zavisni od kanala i pola osobe. Primenom postupka Gausovog prilagođavanja [3] svaki pozadinski model izvodi se iz tzv. korenskog modela, koji je nezavistan od kanala i pola. Prilikom obuke detektuju se pol i korišćeni kanal govornika, a nakon toga se kako pozadinski tako i model govornika prilagođavaju u skladu sa dobijenim podacima tokom treniranja. Zatim se rezultat odlučivanja dobija računanjem srednjeg odnosa log-verodostojnosti, 
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 označava skup vektora obeležja izdvojenih iz posmatranog govora, 
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 je model govornika (u slučaju verifikacije to je model govornika za koga se posmatrani izdaje da jeste) i 
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 predstavlja pozadinski model korišćen radi normalizacije rezultata verodostojnosti. Suština prepoznavača koji govornike modeluje na ovaj način je u podeli prostora unutar koga se prepoznavanje vrši na određen broj akustičkih klasa i pretpostavci da je raspodela vektora obeležja posmatranog govora po pomenutim akustičkim klasama, odnosno stanjima, Gausovog tipa. Korišćenje većeg broja raspodela za ovaj prikaz rezultuje tačnijim modelom i boljim mogućnostima prepoznavača. GMM se često, radi postizanja veće efikasnosti u odnosu na konkretnu proble​matiku prepoznavanja, koristi u kombinaciji sa diskrimina​tivnim SVM postupkom ili statističkim generativnim skrive​nim Markovljevim modelom.  
3.2. DODATNI VEKTORSKI ALATI - SVM

SVM postupak odlikuje se slobodnim izborom modela koji će se koristiti, tako da ne zahteva pretpostavku o statističkoj raspodeli podataka koji su predmet odlučivanja. Ovde se polazi od problema da višedimezionalnost obeležja govora posmatranih govornika utiče na nemogućnost njihovog jednostavnog razgraničavanja. Kao moguće rešenje pribegava se određenoj transformaciji razmatranih obeležja tako da se u rezultujućem slučaju dobiju jasni regioni sa obeležjima samo po jednog od posmatranih govornika. Radi ostvarenja pomenutog ovde se kao glavni problem postavlja pronalaženje odgovarajućeg jezgra (kernela) posmatrane vektorske transformacije. Cilj obuke ovakvog sistema je pronalaženje granice između dve klase posmatranih uzoraka. Opšte posmatrano SVM predstavlja binarni odlučivač kon​struisan pomoću sume kernel funkcija 
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, pri čemu se odluka donosi na osnovu poređenja vrednosti funkcije 
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sa odgovarajućom vrednošću praga. Vrednosti 
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 su idealni izlazi odlučivača koje mogu imati jednu od dve vrednosti, 1 ili -1, zavisno da li se radi o klasi odluke 0 ili 1. 
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 su pomoćni vektori i služe za konstruisanje višedimenzionalne razdvojne oblasti između pomenute dve klase odluke. Kernel funkcija, nelinearnim preslikavanjem izvornih vektora obele​žja u prostor definisan pomoćnim vektorima, pretvara neline​arni problem odlučivanja u linearan.
Pristup zasnovan na korišćenju Fišerovog kernela kombinuje prednosti generativnih statističkih modela (kao što su HMM ili GMM) i diskriminativnih metoda (SVM). Generativni model može obraditi podatke promenljive dužine (dodavanje ili uklanjanje podataka je dobro podržano), dok diskriminativni metodi mogu imati fleksibilne kriterijume odlučivanja i doprinose boljim rezultatima. Ovaj postupak pretpostavlja postojanje generativnog modela koji dobro opisuje sve moguće varijacije u razmatranim govornim signalima. Često je to GMM opisan verovatnoćama pri​padnosti posmatranih vektora obeležja 
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 izabranom modelu 
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. Pretpostavljajući međusobnu nezavisnost i identi​čnost raspodela odgovarajućih vektora obeležja u posmatra​noj sekvenci govora 
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, verodostojnost da je ona generisana modelom 
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Fišerov kernel preslikava izgovore 
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, od kojih svaki sadrži različit broj vektora obeležja, u linearan prostor fiksnog broja dimenzija [6], 
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čime se pojednostavljuje procedura odlučivanja odnosno postavljanje razdvojnih oblasti između obeležja različitih govornika. 
3.3. SKRIVENI MARKOVLJEV MODEL - HMM
Posmatranje govora određenog govornika kao slučajnog Markovljevog procesa rezultovalo je korišćenjem HMM-a za modelovanje govornika. Pošto se ovakav model odlikuje određenom sekvencom stanja, sledi da se njim mogu izmodelovati vremenske zavisnosti u govoru posmatranog govornika. U sistemima za prepoznavanje govornika često se kao akustičke celine, čije se modelovanje vrši određenim skrivenim Markovljevim modelom, posmatraju reči. Stoga ovi modeli imaju najveću primenu pri prepoznavanju govornika zavisnom od izgovorene sadržine. U tom slučaju ako se sistem obučava na govornika koji izgovara  po jednu reč ili cifru [7], svaki od posmatranih govornika opisuje se skupom skrivenih Markovljevih modela od kojih svaki predstavlja model odgovarajuće reči. Opšte posmatrano Markovljev model se odlikuje brojem stanja i matricom prelaza između njih. Prilikom automatskog prepoznavanja govornika ono što je sistemu raspoloživo jesu vektori obeležja koji predstavljaju posmatrani govor. Tokom postupka prepoznavanja prepoznavač treba da proceni sekvencu stanja odnosno model koji bi mogao generisati posmatrani govor. Prema tome stanja su skrivena (odakle i potiče sam naziv modela) iza posmatranih vektora obeležja. Stoga radi mogućnosti procene sekvence stanja, kao treća karakteristika ovih modela uvodi se funkcija gustine verovatnoća pridružena svakom emitujućem stanju, najčešće Gausovog tipa. Uvedena funkcija opisuje raspodelu vektora obeležja po stanjima. Ovo predstavlja sličnost sa GMM-om te se stoga HMM može smatrati proširenjem GMM-a, odnosno često se u literaturi navodi da GMM predstavlja HMM sa jednim stanjem. Pošto se reči na koje se sistem obučava razlikuju u dužini, a samim tim i vremenskom trajanju, radi njihovog verodostojnijeg modelovanja često se primenjuju skriveni Markovljevi modeli promenljivog broja stanja.
Opšte posmatrano generativni statistički modeli kao što su GMM i HMM konstruišu posebne modele za svaku od posmatranih akustičkih klasa, dok diskriminativni postupci poput SVM postavljaju jedan model koji može da odluči gde se nalaze granice između klasa. Iako diskriminativni metodi mogu postići zavidne rezultate prilikom razvrstavanja stati​čkih podataka, njihova primena nije jednostavna za obradu sekvenci podataka različite dužine kao što je to slučaj kod govora. Korišćenje kombinovanih generativno-diskrimina​tivnih modela, kao efikasnijih u odnosu na pojedinačne, svodi se na dobijanje jezgra (kernel funkcije) diskriminativne transformacije pomoću generativnih modela koji odgovaraju klasama sekvenci od interesa. Prema tome kao generativni modeli za svaku od klasa mogu se koristiti skriveni Marko​vljevi modeli 
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 predstavlja emisione i verovatnoće prelaza treniranog HMM-a. Korišće​njem ovih parametara i primenom napred-nazad (engl. forward-backward) algoritma vrši se izračunavanje verodostojnosti posmatranih sekvenci. Umesto računanja pomenutih verodostojnosti može se primeniti modifikacija korišćenog HMM-a radi izračunavanja vektora konstantnih veličina koji sadrže dovoljan broj statističkih vrednosti za svaki nezavisni parametar modela [8]. Ovi vektori, dobijeni korišćenjem parametara HMM modela, predstavljaju sažeti prikaz posmatranih govornih sekvenci. Na ovaj način može se kodovati raznolikost generativnih modela vektorima konstantnih veličina koji sadrže dovoljan broj statističkih karakteristika modela. Jedan od načina postizanja prethodno pomenutog predstavlja korišćenje Fišerovog rezultata 
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Svaka od komponenata vektora 
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 predstavlja izvod log-verodostojnosti sekvence X u odnosu na određeni parametar. Stoga ovo predstavlja interesantan način prevođenja problema sekvenci promenljive dužine u statički problem, koji se može rešavati savremenim kernel metodama. Za pomenuti slučaj koristi se kernel koji predstavlja skalarni proizvod između posmatranih vektora obeležja, skaliran pozitivno definitnom matricom M, 
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Fišerova informaciona matrica. Ukoliko je računanje matrice M previše zahtevno, koristi se jedinična matrica. Ovim postupkom dobija se diskriminativni model korišćenjem informacija iz generativnog modela, pri tome mogućnosti rezultujućeg postupka nisu lošije od dobijenih MAP (engl. maximum aposteriori) postupkom.
4. ZAKLJUČAK I PRAVCI BUDUĆEG RADA
U radu je u celini sagledana aktuelna problematika automatskog prepoznavanja govornika na osnovu analize njegovog glasa. Predstavljena su obeležja i metode koje se za to koriste. Posebna pažnja posvećena je problemima koji nisu u dovoljnoj meri proučeni i gde postoji prostor za dalja istraživanja u okviru magistarskih radova grupe saradnika na tehnološkom projektu Ministarstva nauke “Govorna komuni​kacija čovek-mašina”.
Problem značajnog smanjenja performansi u slučaju kada se govorna baza za obuku razlikuje u slučaju obuke i primene predstavlja izazov za automatsko prepoznavanje govornika, kao i za automatsko prepoznavanje govora. Široka primena ovih govornih tehnologija u telefonskim servisima i činjenica da se danas za telefoniju pored fiksne telefonije (analogne i digitalne), sve više koristi i mobilna telefonija, pa i VoIP, otvara pitanje uticaja telefonskog kanala i samih telefona na uspešnost identifikacije i verifikacije glasa govornika.
Na osnovu zahteva koji se postavljaju pred savremene komunikacione sisteme u cilju njihovog što jednostavnijeg a istovremeno i što pouzdanijeg korišćenja nameće se kao osnovni zahtev obezbeđivanje otpornosti sistema na razne spoljne uticaje. U svetlu sistema za automatsko prepoznava​nje govornika ostaje dovoljno prostora za istraživanje i razvoj postupaka koji će pouzdano obavljati svoju ulogu nezavisno od okruženja u kom funkcionišu. Uzimajući u obzir samu prirodu ovog prepoznavanja (prepoznavač donosi odluku na osnovu onoga što je “čuo“) i opšte korišćene razne vidove telefonskih pristupa, potrebno je istražiti osetljivost korišće​nih obeležja i modela na uticaj konkretnih prenosnih kanala i moguće postupke povećanja njihove otpornosti na pomenute uticaje.
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