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SANTRAUKA

Disertacijoje yra nagrinéjamas diktoriaus identifikavimo pagal balsa
uzdavinys. Tai yra gana sunki uzduotis. Ir nors Zmonés tai daro pakankamai
intuityviai, taciau prie tam tikry salygy, tarkime, didelés diktoriy duomeny bazgs,
net ir zmogui §is uzdavinys gali tapti nejveikiamas. Disertacijos tyrimo objektas
yra diktoriaus identifikavimas pagal akustinj balso signalg taikant rekurentinius
neuroninius tinklus, o tikslas — pasitlyti klasifikavimo metoda, skirtg lietuviskai
kalbanc¢io diktoriaus identifikavimui pagal balsa, naudojantj rekurentinius
neuroninius tinklus.

Siame darbe yra apzvelgtas asmens identifikavimo pagal balsa procesas,
ir isskirti metodai, naudojami diktoriaus atpazinimui. Balso atpazinimo uzdavinj
sudaro keli pagrindiniai etapai. Tai diktoriaus balso apdorojimas, poZymiy
iSskyrimas, diktoriaus atpazinimo klasifikatoriaus apmokymas.

Mokslings literatiiros analizés metu nustatyta, kad dazniausiai naudojama
diktoriaus pozymiy, iSskiriamy i§ balso signalo, rinkinj sudaro mely skalés
kepstro koeficientai ir jy i§vestinés. Sis pozymiy isskyrimo metodas yra toliau
naudojamas darbe, siekiant nustatyti klasifikatoriy, tiksliausiai identifikuojantj
lietuviskai kalbancius diktorius. Diktoriaus identifikavimo klasifikatoriaus
tikslumo nustatymui yra pasiiilyta metodika, pagal kurig yra isskiriami pozymiai,
atrenkami tiksliausig identifikavimg suteikiantys klasifikatoriaus hiper-
parametrai ir atlickamas tikslumo jverciy palyginimas, bei pasitlytas metodas
lietuviskai kalbancio diktoriaus identifikavimui.

Atlikty tyrimy metu nustatyta, kad lietuviskai kalbanc¢iy diktoriy
identifikavimg atliekant su rekurentiniais neuroniniais tinklais ir jy dvikryp¢io
ilgos trumpalaikés atminties tinklo topologija, gaunamas tikslesnis diktoriaus
identifikavimo rezultatas, nei naudojant pasléptuosius Markovo modelius
akustiniam diktoriaus pavyzdziy modeliavimui ir jy klasifikavimui. Tyrimams
buvo naudotas lietuviskai kalbanciy diktoriy garsynas LIEPA.

Tarpiniai darbo rezultatai buvo pristatyti 2 tarptautinése, 5 respublikinése
konferencijose, o straipsniai publikuoti 2 recenzuojamuose periodiniuose

zurnaluose, 3 recenzuojamuose konferencijy leidiniuose.
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ABSTRACT

One of the main tasks of this thesis is to analyze the process of speaker
identification by one’s voice by classifying a set of speaker’s voice features
extracted from one’s voice sample. This is a complex task, given the fact that
even people who are usually able to do it intuitively would find it challenging if
presented with an extensive speaker dataset. The objective of the present research
Is speaker identification from an acoustic speech signal and the aim of this work
is to create a classification method in order to get higher identification accuracy
for Lithuanian speakers by using recurrent neural networks.

This thesis presents methods that are used to identify a speaker by voice.
The process of speaker identification consists of several stages. The first stage is
the processing of a voice sample, which is then followed by a process of speaker
feature extraction, and the final stage involves speaker identification classifier
training.

Based on the research in the field, it was concluded that the most popular
and commonly used method for speaker feature extraction is Mel frequency
cepstral coefficients and its derivatives. This method is further applied in
experiments conducted using a Lithuanian speaker dataset in order to determine
a classifier most accurately identifying Lithuanian speaking individuals. This
method includes extraction of features, selection of a classifier hyper-parameter
and comparison of results. A new method for identifying Lithuanian speaking
individuals is outlined.

The performed experimental research allowed concluding that for a
Lithuanian speaker higher identification accuracy is achieved by using a recurrent
neural network classifier with long short-term memory topology. This neural
network performs better on the accuracy metric than speaker acoustic modeling
with hidden Markov models. Experiments were performed on Lithuanian speaker
dataset LIEPA.

Intermediary results of this thesis were presented in 2 international and 5
national conferences. Intermediary results were published in 2 peer-reviewed

journals and 3 peer-reviewed conference notes.



ZYMEJIMAI

Simboliai
aj; paslépto Markovo modelio
pereinamoji tikimybé, indeksai j ir i
parodo  peréjimo  krypt]  tarp
diskreciosios blisenos
b;(x) Gauso skirstiniai, kur i yra miSinio
svoriai, X — D-dimensijy pozymiy
vektorius
b; (o) stebéjimy tikimybinio tankio
funkcija, ] — paslépto Markovo
modelio bisena, t — laiko momentas,
0 — stebimas poZymiy vektorius
Ct neuroninio tinklo paslépto sluoksnio
ilgos trumpalaikés atminties celé, kur
t yra j¢jimo sekos numeris
O, delta koeficientas laiko momentu t
ft loginiy pamir§Simo elementy jéjimai,
kur t yra jéjimo sekos numeris
Fr aktyvavimo funkcija
g(x) tiesinio klasifikatoriaus diskriminanto
funkcija
h paslépto sluoksnio neuronas
h paslépto sluoksnio vektorius biisimu
laiko momentu
h paslepto sluoksnio vektorius prie$ tai
buvusiu laiko momentu
i; loginiy j&jimo elementy jéjimai, kur t
yra j&jimo sekos numeris
j. Kk neurono arba celés indeksas
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Simboliai

M(f) dazniy skalé melais
M super-vektorius
N, lango trukmé im¢iy skai¢iumi
0t loginiy i8¢jimo elementy j&jimai, kur
t yra j¢jimo sekos numeris
D i-tasis miSinio svoris
Sk neuroninio tinklo sklidimo taisyklé, k-
tajam neuronui
t laikas
w(n) lango funkcija diskretiniam laikui n
Wik svorio koeficientas, kuris nustato j
neurono poveikj k neuronui
y 18¢jimo vektorius
Y; aktyvacijos  biisena  kiekvienam
neuronui j
0 delta lango dydis
U i—vektorius
0, neuroninio tinklo jéjimo nuokrypis
(angl. bias) k neuronui
é klaidos sklidimo signalas
y mokymosi Zingsnis
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Santrumpos

AVM atraminiy vektoriy masinos (angl.
support vector machine)

DFT diskretiné Furjé transformacija (angl.
discrete Fourier transform)

DRNT dvikryptis rekurentinis neuroninis
tinklas (angl. bi-directional recurrent
neural network)

DITA dvikrypté ilga trumpalaiké atmintis
(angl. bi-directional long short-term
memory)

DKT diskretiné kosinusiné transformacija
(angl. discrete cosine transform)

DP daugiasluoksnis perceptronas (angl.
multi-layer perceptron)

GFT greitoji Furjé transformacija (angl.
fast Fourier transform)

GMM Gauso miSiniy modeliai (angl.
Gaussian mixture models)

RNT rekurentinis neuroninis tinklas (angl.
recurrent neural network)

ITA ilga trumpalaiké atmintis (angl. long
short-term memory)

JFA jungtiniy faktoriy analizé (angl. joint
factor analysis)

MSKK mely skalés kepstriniai koeficientai
(angl. mel scale cepstrum coefficients)

MVM matematinés vilties maksimizavimas

(angl. expectation maximization)
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Santrumpos

NT neuroninis tinklas (angl. neural
network)
NTTSP neuroninio tinklo tarpiniy svoriy
poZymiai
AIN asmeninis identifikavimo numeris
(angl. personal identification number)
PMM pasléptasis Markovo modelis (angl.
hidden Markov model)
PS pozymiy sintezé (angl. feature fusion)
TDA tiesiné diskriminantiné analizé (angl.
linear discriminant analysis)
UFM universalus fono modelis (angl.

universal background model)




Savokos

Atpazinimas

tapatybés nustatymas pagal pozymius

Autentifikavimas

vartotojo tapatybés patikrinimas,
parenkant priemones, kuriomis bus
verifikuotas vartotojo teiginys apie jo

tapatybe

Identifikavimas

objekto priskyrimas artimiausiai pagal

pateikta pavyzdj objekto klasei

Verifikavimas

objekto tapatumo patikrinimas,
siekiant patvirtinti objekto priskyrima

konkreciai objekto klasei

Rekurentinis neuroninis tinklas

neuroninio tinklo tipas, kuriame
yra jungtys i$ vélesniuose
sluoksniuose esanciy neurony ] pries

tai einanciy sluoksniy neuronus
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IVADAS

1. Tyrimo sritis
Darbo tyrimo sritis yra asmens tapatybés identifikavimas naudojant balso
jraSus. Tyrimo sritis priklauso informatikos inzinerijos mokslo sriciai, signaly
technologijos mokslo $akai. Tyrimo sritis apima keleto uzdaviniy sprendima:
balso signaly apdorojimg, diktoriui identifikuoti tinkamy pozymiy radima,
diktoriaus balso pozymiy klasifikavimo uzdavinj. Siame darbe koncentruojamasi
i diktoriaus balsa aprasanéiy poZzymiy klasifikavimo problema. Sios problemos
sprendimas reikalauja daugelio skirtingy algoritmy panaudojimo. Kiekvienas
unikaliy pozymiy iSskyrimo iki pozymiy klasifikavimo ir jy priskyrimo
konkreciam diktoriui.
2. Problemos aktualumas
Asmens identifikavimas pagal balsg yra vienas i§ patogiausiy asmens
biometrinio identifikavimo budy. Problema yra aktuali, nes egzistuojantys
diktoriaus identifikavimo algoritmai ir sistemos neatpazjsta diktoriaus 100 proc.
tikslumu, tad atliekant identifikavimg visuomet lieka klasifikavimo klaidos
tikimybé. Pagrindiné to priezastis yra ypac didelis signalo variatyvumas. Tai, kad
kiekvieno diktoriaus kiekvienas iStarimas yra vis kitoks, kad balsas gali biiti
jitakotas ligos ar bandymy pamégdzioti identifikuojama asmenj, yra tik keli tokio
variatyvumo pavyzdziai. Diktoriaus balso nepastovumas yra pagrindiné
priezastis, kodé¢l, nepaisant nemenky pastangy, Sioje srityje diktoriaus
identifikavimo negalima laikyti tobulai i§sprestu uzdaviniu ir tema islieka aktuali
moksline prasme — diktoriaus identifikavimo tikslumg galima padidinti.
Diktoriaus identifikavimo tikslumas ypa¢ aktualus, kai reikia atpazinti
asmen] pagal jo balsg. Kadangi néra sistemy, identifikuojanciy diktoriy 100 proc.
tikslumu, jy pritaikymas yra apribotas. Pavyzdziui, diktoriaus identifikavimas yra
aktualus kriminalistikoje, siekiant atpaZinti frazg iStarusj asmenj, taciau neturint
pakankamai auksto tikslumo patikimumo, pritaikymas Sioje srityje yra ribotas.

Kitose srityse, kuriose yra leidziama didesné tikslumo paklaida, identifikuojant



pasnekova galétume pateikti daugiau personalizuotos, asmeninés informacijos,
suteikti papildomy paslaugy. Anot Bimbot ir kt. (2004), diktoriaus identifikavimo
uzdavinys yra labai aktualus norint apsaugoti bet kokio tipo sgsajas ar
autentifikuojant asmenj. Todél bet koks diktoriaus identifikavimo tikslumo
padidinimas suteikty galimyb¢ placiau panaudoti identifikavimg pagal balsg
minétose Srityse.

IS kitos pusés, diktoriaus identifikavimo uzdavinys taip pat yra sudétingas
dél atpazinimui reikalingy jvairiy metody panaudojimo komplekso. Kad galima
buty s¢kmingai identifikuoti diktoriy, reikia surinkti jo balso pavyzdzius, i$skirti
S1y balso pavyzdziy poZymius ir atlikti klasifikavima.

Kadangi diktoriaus identifikavimas yra klasifikavimo problema,
sprendziant klasifikavimo uzdavinius gerai Zinoma ,,Néra nemokamy piety™
(angl. no free lunch) teorema, kuri sako, kad kiekvienas klasifikatorius gali biiti
pakankamai tikslus tik klasifikuojant tam tikros srities specifinj uzdavinj
(Goodfellow, Bengio ir Courville 2016). Taigi, sprendziamos diktoriaus
identifikavimo problemos aktualumas yra dar didesnis, nes darbe eksperimentas
yra atlieckamas su lietuviSkai kalbanciy diktoriy garsynu, o didelio pavyzdziy
kiekio diktoriaus identifikavimo tyrimy su lietuviy kalba beveik néra atlikta.

3. Tyrimo objektas
Disertacijos tyrimo objektas — diktoriaus identifikavimas pagal akustinj
balso signalg, taikant rekurentinius neuroninius tinklus.
4. Tyrimo metodai
Disertacijos uzdaviniai yra sprendziami naudojant literatiiros apzvalgos,
teorinés analizés ir eksperimentinio tyrimo metodus. Teorinei analizei ir
tyrimams panaudotos biometrikos sistemy, skaitmeninio signaly apdorojimo,
skaitmeninio intelekto bei atpaZinimo teorijos Zinios.
5. Tikslas ir uzdaviniai
Darbo tikslas — pasitlyti klasifikavimo metoda, skirta lietuviskai
kalban¢io diktoriaus identifikavimui pagal balsg, paremtg rekurentiniais

neuroniniais tinklais.



Darbo tikslui pasiekti sprendziami uzdaviniai:

IStirti neuroniniy tinkly efektyvuma lietuviskai kalbancio diktoriaus
identifikavimui, palyginant su kitais diktoriaus atpazinimo metodais.
[vertinti skirtingy neuroniniy tinkly tipy efektyvuma diktoriaus
atpaZinimo uzdaviniui.

Pasiiilyti geriausig rekurentiniy neuroniniy tinkly topologija lietuviskai
kalbancio diktoriaus identifikavimui.

Ivertinti  pasitlyto klasifikavimo metodo tikslumg skirtingomis
salygomis, naudojant skirtingos kokybés signalus.

Mokslinis naujumas

Sio darbo mokslinj naujuma sudaro tokie elementai:

Sukurta rekurentinio neuroninio tinklo konfigtiracija su 160 neurony ir
trijy paslépty sluoksniy dvikryp€io ilgos trumpalaikés atminties
topologijos konfigiiracija, skirta identifikuoti lietuviskai kalbantj diktoriy
pagal jo balsa.

Parodyta, kad tokia topologija leidzia pasiekti auksciausig diktoriaus
identifikavimo tiksluma skirtingiems duomeny rinkiniams.
Eksperimentiniais tyrimais nustatyta, kad lietuviskai kalbanc¢iy diktoriy
identifikavimui naudojant dvikrypcio ilgos trumpalaikés atminties
rekurentinio neuroninio tinklo klasifikatoriy, gaunami nuo 3 proc. iki 6
proc. tikslesni diktoriaus identifikavimo rezultatai, nei atlikus akustinj
modeliavimg su pasléptaisiais Markovo modeliais.

Darbo rezultaty praktiné reik§mé

Pasitlyta neuroninio tinklo klasifikatoriaus konfiglracija gali biti

naudojama siekiant pagerinti lietuviskai Snekantiems vartotojams teikiamy

paslaugy kokybe ar iSplésti jy pasitla, teikti individuliy paslaugy pasitilymus, kai

asmens tapatybe reikia nustatyti naudojant balsg.

8.
1.

Ginamieji disertacijos teiginiai
Lietuviskai kalbancio diktoriaus identifikavimo tikslumg galima
statistiSkai reikSmingai padidinti, turimam diktoriaus akustinj signala

aprasanciy poZymiy rinkiniui parenkant tinkamesnj klasifikatoriy.



2. Neuroninio tinklo Kklasifikatoriaus topologija, naudojant dvikryptés ilgos
trumpalaikés atminties rekurentinj neuroninj tinklg, lietuviskai
kalbancius diktorius identifikuoja tiksliau, nei klasifikuojant diktorius,
naudojant pasléptuosius Markovo modelius.

3. Nustacius dvikrypcio ilgos trumpalaikés atminties rekurentinio
neuroninio tinklo topologija, naudojant nedidel; sluoksniy skaiciy, su
kuria stebimas geriausias lietuviskai kalbanc¢io diktoriaus identifikavimo
tikslumas, ir toliau keiciant tik paslépty neurony sluoksniy gylj, bet
paliekant panasy bendra neurony skaiCiy, gaunamas tik neZymiai
besiskiriantis identifikavimo tikslumas.

9. Darbo rezultaty aprobavimas
Disertacijos rezultatai buvo paskelbti 2 periodiniuose ir 6 Kkituose

leidiniuose.
Disertacijos rezultatai pristatyti Siose tarptautinése konferencijose:

1. BIS 2017 ,20th International Conference on Business Information
Systems®. PraneSimas: ,,Identifying Lithuanian Native Speakers Using
Voice Recognition“. 2017-06-29, Poznané, Lenkija.

2. BIS 2016 ,,19th International Conference on Business Information
Systems*. PraneSimas: ,,Speaker Authentication System Based on Voice

Biometrics and Speech Recognition®. 2016-07-07, Leipcigas, Vokietija.

Skaityti pranesSimai respublikinése konferencijose:

1. International Conference ,Electrical, FElectronic and Information
Sciences® 2018. PranesSimas: ,,Diktoriaus identifikavimas naudojant
BLSTM tipo neuroninio tinklo konfigiiracijg“. 2018-04-26, Vilnius,
Lietuva.

2. 9th International Workshop ,,Data analysis methods for software
systems®. PraneSimas: ,,Speaker Recognition Using Deep Neural
Networks®. 2017-11-30, Druskininkai, Lietuva.



3. 8th International Workshop ,,Data analysis methods for software
systems®. PraneSimas: ,,Speaker Recognition Using Deep Neural
Networks®. 2016-12-01, Druskininkai, Lietuva.

4. 7th International Workshop ,,Data analysis methods for software
systems. PraneSimas: ,,GMM-UBM Enhancement with DNNs for
Automated Speaker Recognition Systems®. 2015-12-03, Druskininkali,
Lietuva.

5. Informacinés technologijos 2015. 20-0j1 tarpuniversitetiné magistranty ir
doktoranty konferencija. PraneSimas: ,,Asmens balso panaudojimas
autentikavimui. 2015-04-24, Kaunas, Lietuva.

10. Disertacijos struktiira
Disertacijos apimtis 99 lapai, 18 lenteliy, 43 paveikslai. Disertacijoje

remtasi 92 literattiros SaltiniaiS. Disertacijg sudaro jvadas, 3 skyriai: Asmens
atpazinimo pagal balsg metodai, Diktoriaus identifikavimo algoritmai,

Eksperimentinio tyrimo rezultatai, iSvados ir literatiiros sgrasas.



1 ASMENS ATPAZINIMO PAGAL BALSA METODAI

Siame skyriuje yra aprasomi biometrinio atpaZinimo tipai, pateikiami
atpazinimo tikslumo jvertinimo kriterijai. Detaliau yra analizuojamas asmens
atpaZzinimo pagal balsg uZdavinys, kuris susideda i§ poZymiy iSskyrimo,
Klasifikatoriy mokymo etapy. Tolesnése skyriaus dalyse atlickama klasikiniy
diktoriaus identifikavimo metody apzvalga: pasléptyjy Markovo modeliy (Duda,
Hart ir Stork 2000), Gauso misiniy modeliy (Reynolds, Quatieri ir Dunn 2000;
Ding, Yen ir Ou 2014), atraminiy vektoriy masiny (Cortes ir Vapnik 1995).
Toliau yra nagriné¢jamas neuroniniy tinkly pritaikymas diktoriaus akustiniam
modeliavimui (Lei ir kt. 2014; Schmidhuber 2014). Pristatomas neuroninis
tinklas (Krose ir Smagt 1996; Duda, Hart ir Stork 2000; Kamarauskas 2009), jo
komponentai: aktyvavimo funkcijos (Krose ir Smagt 1996; Duda, Hart ir Stork
2000), tinklo mokymo niuansai (Richardson, Reynolds ir Dehak 2015; Keskar ir
kt. 2017). Analizuojamos skirtingos neuroniniy tinkly topologijos:
daugiasluoksniai perceptronai (Krose ir Smagt 1996), rekurentiniai neuroniniai
tinklai (angl. recurrent neural networks) (Schuster ir Paliwal 1997; Graves,
Mohamed ir Hinton 2013; Gal ir Ghahramani 2016), ilgos trumpalaikés atminties
(angl. long short-term memory) tinklai (Hochreiter ir Schmidhuber 1997
Schmidhuber 2014, Graves, Mohamed ir Hinton 2013). ApZvelgiama neuroniniy
tinkly persimokymo problema (Duda, Hart ir Stork 2000; Srivastava ir kt. 2014;
Gal ir Ghahramani 2016), pristatomi kity autoriy atlikti tyrimai, taikant
neuroninius tinklus diktoriaus identifikavimo (Moreno ir Ho 2003; Chen ir Luo
2009; Islam, Khan ir Haque 2013; Nijhawan ir Soni 2014; Mohanty ir Swain
2014; Ding, Yen ir Ou 2014; Nath ir Kalita 2014; Chauhan 2017; Ge ir kt. 2017)
ir fonemy identifikavimo (Graves ir Schmidhuber 2005) srityse.

Skyriuje pristatoma apzvalga buvo publikuota konferencijose skaityty
praneS§imy medziagoje (Dovydaitis ir Rudzionis 2015; Dovydaitis, Rasymas ir
Rudzionis 2017).



1.1 Biometrinio atpazinimo uZdavinys

Biometriniam atpazinimui naudojami biologiniai matavimai, tokie kaip
pirSto antspaudas ar akies rainelé, kurie yra individualts kiekvienam asmeniui.
Pagrindiniai skaitmeninése sistemose naudojami biometrinés informacijos
Saltiniai yra (Jain, Dass ir Nandakumar 2004; Jain, Ross ir Prabhakar 2004,
Robinson 2011; Anderson 2008):

1. Ranka raSytas parasas — labai populiarus, taciau jj lengva suklastoti, nes
retai tas pats asmuo kelis kartus pasiraSo visiskai identiskai.

2. Veido atpazinimas — dazniausiai sutinkamas ir naudojamas ten, Kur
reikalingi asmens dokumentai, gana didelé neteisingo atpazinimo paklaida
(kai kuriais atvejais — iki 20 proc.).

3. Pirsty antspaudai — uzima didziausig biometrijos rinkos dalj; patikimas
sprendimas, tadiau reikalauja investicijy ] jrangg; naudojamas tiek
autentifikavimo uzdaviniams, tiek teisminei ar kriminalistinei ekspertizei.

4. Akies rainel¢ — vienas 1§ tiksliausiy biometriniy duomeny; jrangos kaina
daug didesné, nei pirSty atspaudy atpazinimo; nepatogu tai, kad akis turi
buti pritraukta arti prie nuskaitancio jtaiso.

5. Balso atpazinimas — nelengva pasiekti aukstg atpazinimo tiksluma dél
didelio signalo nepastovumo; palyginti pigi jranga.

Kai kurie $altiniai (Jain, Dass ir Nandakumar 2004; Robinson 2011)
i$skiria ir kitus, taciau skaitmeniniame atpaZinime reciau sutinkamus biometrinio
autentifikavimo tipus: DNR atpazinimas, identifikavimas pagal ausies forma,
eisena, rankos geometrija, kvapa, veny issidéstyma. Sie metodai daZniausiai yra
labai brangiis.

Kiekvienas i$ skirtingy biometrinio autentifikavimo tipy turi savo trikumy
ir privalumy. Pavyzdziui, kai kurie parametrai kinta su laiku — zmogui senstant.
Saltiniuose (Jain, Ross ir Prabhakar 2004; Anderson 2008; Kinnunen ir Li 2009)
yra iSskiriamos panaSios biometriniy identifikatoriy savybés, Siy Saltiniy

apibendrinimas pateikiamas 1-oje lenteléje.



1 lentelé. Biometriniy identifikatoriy savybiy palyginimas

Jain, Ross ir Prabhakar (2004); Anderson (2008); Kinnunen ir Li (2009)

PoZymio Pirsto Akies Veidas Balsas
pavadinimas | antspaudas | rainelé
Populiarumas Didelis Mazas Vidutinis Mazas
Atkartojimas Sunkus Sunkus Vidutinis Vidutinis
Paklaida Drégnumas, Prastas ApSvietimas, Triuk$mas,
neSvarumai | apSvietimas plaukai, fiziologiniai
akiniai poky¢iai,
mikrofono tipas
Tikslumas Aukstas Labai Vidutinis Vidutinis
aukstas
Patogumas Geras Vidutinis Geras Labai geras
naudoti
Uztikrinamas Aukstas Labai Vidutinis Vidutinis
saugumo lygis aukstas
Pozymiy Mazas Mazas Vidutinis Vidutinis
kitimas bégant
laikui
Atpazinimo Vidutine Didele Maza Maza
Jrenginio kaina

Idealios biometrinés savybés atitikty tokius parametrus (Kinnunen ir Li
2009): turéty biiti labai skirtingos tarp skirtingy asmeny, turéti maza to paties
asmens parametry kintamuma, biiti atsparios triukSmui ir iSkraipymams, lengvai
pamatuojamos i$ signalo, sunkiai pameégdziojamos, nepriklausyti nuo amziaus ar
kalbétojo variacijy. Taciau tokie biometriniai pozymiai praktiSkai neegzistuoja
(i8skyrus DNR).

Norint nustatyti, ar vartotojas gali prieiti prie tam tikros informacijos,
bitina nustatyti (t. y. atpazinti) vartotojo asmens tapatybe. Kaip rasoma

enciklopediniame kompiuterijos Zodyne (Dagiené, Grigas ir Jevsikova 2014),



atpazinimas apibréziamas kaip tapatybés nustatymas pagal tam tikra pozymiy
rinkinj.

Autentifikavimas atlickamas naudojant tam tikra turimg informacijg apie
vartotoja. Tokios informacijos tipai sglyginai apibréziami kaip ,,kas as esu®, ,,ka
zinau“ arba ,,kg turiu®. Siekiant uztikrinti papildomg tapatybés apsaugojima, ,,ka
zinau“ ir ,ka turiu“ metodai gali buti sujungti, taip sukuriant dviejy tipy
autentifikavimo mechanizmus. Sie du mechanizmai sujungia Ziniomis
grindziamg (angl. knowledge-based) autentifikavima, pavyzdziui, slaptazodj ar
AIN (asmeninis identifikavimo numeris, angl. personal identification number)
koda, ir papildomg identifikatoriy, kuris gali biti fizinis jrenginys, pavyzdZziui,
vienkartiniy kody generatorius, iSmanioji kortelé (angl. smartcard) arba
biometriné vartotojo informacija, pavyzdziui, akies rainel¢, pirSto antspaudas ar
balsu iStarta frazé. Vartotojams autentifikavimg daZnai patogiausia atlikti
naudojant biometring informacija, kadangi vartotojas jg visada ,,turi su savimi* ir
to nereikia jsiminti.

Identifikavimas (objekto priskyrimas artimiausiai pagal pateikta pavyzdj
objekto klasei) ir verifikavimas (tapatumo patikrinimas) yra du skirtingi
uzdaviniai, kurie i§ pirmo zvilgsnio gali pasirodyti labai panasis.

Identifikavimas yra pateikto pavyzdzio palyginimas ir i§skyrimas i$ visy
turimy pavyzdziy. Tarkime, norime identifikuoti asmenj pagal iStartg fraze, tad
atlickame paieska visoje turimoje iStarimy duomeny bazéje ir palyging rezultatus
teigiame, jog diktorius yra X asmuo (Naik 1990; Kamarauskas 2009). Sio
uzdavinio sprendimas yra klasifikacijos (objekty skirstymo j grupes pagal tam
tikrus pozymius) rezultatas, priskiriant pateikta pavyzdj vienai i§ pavyzdziy
grupiy.

Identifikavimo sistemos gali biti dviejy tipy — sistemos, kurios bitinai
priima sprendimg, parenkant panasSiausig j pateikta pavyzdj, ir sistemos, kurioms
yra pritaikoma tikslumo tolerancijos riba. Pasiekus S§ig ribg, priimamas
sprendimas, kad diktorius nepriklauso turimai pavyzdziy aibei, t. y. sistema i$

esmeés nepriima jokio sprendimo apie asmens tapatybe.



Verifikavimas atlickamas duomeny bazéje, kurioje saugomi tik ieSkomo
diktoriaus pavyzdziai. Tarkime, diktorius pasako fraze¢, teigdamas, jog jis yra
diktorius X. Toliau atlickame paieSka tarp visy turimy diktoriaus X pavyzdziy ir
nustatome, ar diktorius X yra tikrai tas, kuris sakosi esantis (Naik 1990).

Verifikavimo atveju, pagal nustatyta tolerancijos ribg priimame
sprendima, ar pateiktas pavyzdys pakankamai tiksliai atitinka turimg diktoriaus
pavyzdziy aibg.

Diktoriaus klasifikacijos uzdavinys taip pat priklauso nuo to, ar rezultatas
bitinai turi bati priskirtas konkre¢iam asmeniui. Tiek identifikavimas, tiek
verifikavimas gali biti priklausomas arba nepriklausomas nuo pasakyto teksto
(Salna ir Kamarauskas 2010). Sis aspektas yra svarbus tuo poZiiriu, jog nuo jo

priklauso parinkto klasifikatoriaus pritaikomumas.

1.2 Asmens atpaZinimas pagal balsg

Asmens atpazinimas pagal balsg i$ kity biometrinés informacijos tipy
1$siskiria tuo, jog jam nereikalinga brangi jranga vartotojo puséje. Be to, asmens
atpazinimas pagal balsg yra patogus biidas perduoti biometring informacija per
atstumg. Kita vertus, balso parametrai kinta, tiek priklausomai nuo Zmogaus
emocinés biisenos, galimy susirgimy, nuo jrangos, kuri naudojama informacijos
jraSui atlikti, tieck nuo amziaus.

Kad galétume atlikti diktoriaus atpazinimg pagal balsa, turime jvykdyti du
skirtingus etapus (Salna ir Kamarauskas 2010). Pirmojo, diktoriaus balso
pavyzdziy kaupimo, metu yra vykdoma veiksmy seka, parodyta 1-ame paveiksle.

Siame paveiksle matome, kad i§ anksto Zinomo diktoriaus balso pavyzdys
yra jraSomas ] skaitmening laikmeng. Tuomet i§ turimo balso pavyzdZzio turi biiti
iSgauti signalo poZymiai, kurie yra maksimaliai unikaliis kiekvienam kalbétojui.

Pagal Siuos poZymius yra atliekamas klasifikatoriaus apmokymas.
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O

bt

Balso jrasymas

Zinomas asmuo

i

S oreess

PoZzymiy iSskyrimas Klasifikatoriaus
apmokymas

1 pav. Diktoriaus klasifikavimo modelio apmokymo veiksmy seka

Diktoriaus atpazinimas yra vykdomas pagal veiksmy seka, pavaizduota 2-

ame paveiksle.

O

bt

Balso jrasymas Pozymiy iSskyrimas

NezZinomas
asmuo

O

Klasifikatorius Identifikuotas

asmuo

2 pav. Diktoriaus atpaZinimo veiksmy seka

Siame paveiksle matome, kaip imamas nezinomo diktoriaus balso jrasas,
i§ jo isskiriami tie patys pozymiai, kaip mokymo metu. Véliau pozymiai yra
perduodami j apmokytg klasifikatoriy, kurio pagalba konkretaus balso pavyzdzio

pozymiai yra priskiriami konkreciai klasei, kuri atitinka konkrety diktoriy.

1.2.1 Balso signalo poZymiai
[Sanalizavus mokslinés literatiiros Saltinius, galima apibendrinti, kad

pagrindiniai pozymiy i§skyrimo metodai naudoja jvairias dazniy transformacijas
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(Togneri ir Pullella 2011). Kituose tyrimuose (Lei ir kt. 2014), ypa¢ Snekamosios
kalbos atpazinimo srityje, yra pazymimos neuroniniy tinkly galimybés. Juos
aptarsime 1.2.2 skyriuje.

Naudojami kalbos signaly pozymiai gali biiti apibendrinti kaip (Kinnunen
ir Li 2009): trumpalaikés spektrinés savybés; balso Saltinio savybés; spektro
dinamikos savybés; fonetinés savybeés; aukSto lygio savybés (individualus
asmens naudojamas Zodynas). Naudotinus poZzymius reikia pasirinkti
priklausomai nuo sprendziamo uzdavinio, turimy skai¢iavimo pajégumy bei kity
parametry. Tobulas poZymis bty toks, kuris (Kinnunen ir Li 2009):

e Stipriai skiriasi tarp skirtingy diktoriy

e Neijtakojamas arba mazai jtakojamas foninio triuk§mo ir iSkraipymy
e Daznai sutinkamas natiiralioje kalboje

e Yralengvai pamatuojamas

e Yra sunkiai pamégdziojamas

e Neijtakojamas diktoriaus amziaus ar ilgalaikiy variacijy diktoriaus balse

1.2.2 Signalo pozymiy iSskyrimas
Signalo pozymiy iSskyrimui naudojami Sie metodai (Kinnunen ir Li
2009):
e Tiesinés prognozés kepstriniai koeficientai (angl. linear predictive
cepstral coefficients)
e Tiesiniai spektriniai dazniai (angl. linear spectral frequencies)
e Percepcinés tiesinés prognozés koeficientai (angl. perceptual linear
prediction coefficients)
e Mely skalés kepstry koeficientai (angl. mel frequency cepstral
coefficients)
Kiti naudojami pozymiai (Naik 1990; Lipeika 2005; Kinnunen ir Li 2009):
o Daliniai koreliacijos koeficientai (angl. partial correlation coefficients);
e Logaritminiy ploty tankiai (angl. log area ratios);
e Forman¢iy dazniai bei ploc¢iai (angl. formant frequencies and
bandwidths).
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Kaip teigia A. L. Lipeika (2005), B. Salna ir J. Kamarauskas (2010), K.
Kumar, C. Kim ir R. M. Stern (2011), R. Togneri ir D. Pullella (2011), Siuo metu
kalbos atpazinimui daZniausiai naudojami kalbos suvokimu grjsti mely skalés
kepstriniai koeficientai (MSKK) su MSKK pozymiy pirmos ir antros eilés
ivestinémis (Salna ir Kamarauskas 2010; Kumar, Kim ir Stern 2011). Taip pat
naujesniuose tyrimuose (Variani ir kt. 2014) yra vertinamas pozymiy iSskyrimas
naudojant neuroninius tinklus. H. Arsikere, H. A. Gupta ir A. Alwan (2014), E.
Variani ir kt. (2014) parodo atpazinimo tikslumo pagerinima, naudojant pozymiy
sujungimo metoda.

Mely skalés kepstro koeficientai. Mely skalé — kalbos suvokimu grjsta
netiesiné dazniy skalé. Siy koeficienty skai¢iavimas (Molau ir kt. 2001; Aroon
ir Dhonde 2015; Rubal ir Mehan 2017) gali biiti apibendrintas veiksmy seka,

pateikta 3-ame paveiksle.

1. Balso signalas

v

2. Lango funkcija

3. Diskretiné (arba greitoji)
Furje transformacija

4. Keitimas j mely skale

v

5. Kepstro skaiciavimas

v

6. Akustinis pozymiy
vektorius

3 pav. Mely skalés kepstro koeficienty skaic¢iavimo seka

Kepstriniai poZymiai nusako signalo spektro vaizdavima logaritminiu
masteliu, o mely skalés kepstro rinkinys sudaro mely skalés kepstro
koeficientus. Dazniy skalé melais yra susieta su tiesine dazniy skale tokia

priklausomybe (Zheng, Zhang ir Song 2001):
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M (f) = 2595 = log, (1 + 1), 1)

700

kur f yra signalo daZnis.

Pirmiausia yra paimamas skaitmenizuotas balso signalas. Signalui gali
biti atlikta pirminé filtracija, siekiant sumazinti triuk§ma. Antras Zingsnis — balso
signalo jrasas yra dalinamas j mazesnés trukmés atkarpas — kadrus (angl. frames).
Kiekvienam kadrui yra pritaikoma lango funkcija. Daznai naudojamas gretimy

kadry tarpusavio persidengimas. Tai yra iliustruojama 4-ame paveiksle.

Kadras((i) Kadras(i+1)

Langas(i)

Langas(i+1)

Persidefgiantys Nauji
poymiai pozymiai

| ! 1 1 | 1 ! |

\J

4 pav. Balso jraso kadry ir langy sarySis
Picone (1993)
Kaip isskiria W. J. Picone (1993) ir J. Kamarauskas (2009), sutinkami Sie
langy tipai: staCiakampis, Hamming, Hanning, Blackman, Bartlett ir Kaiser.
Kalbos atpazinime beveik iSskirtinai naudojamas Hammingo langas, kurio

funkcija yra:

2mn

N5—1) ' (2)

kur n yra diskretinis laikas, 0 < n < N, w(n) = 0 kitais atvejais. N; — lango

w(n) = 0,54 — 0,46cos(

trukme imciy skaic¢iumi.

Sekantis, treCias zingsnis yra balso signalo diskrety transformacija i
daznines dedamasias, tai atliekama naudojant diskreting Furjé transformacija
(DFT) (Zheng, Zhang ir Song 2001). Praktikoje vietoje DFT beveik visada
taikoma greitoji Furjé transformacija (GFT) (Deshmukh ir Bachute 2013).
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Balso jraSo dazniy dedamoji yra kei¢iama j mely skalés gaubting, pagal
(1)-3 formulg. Kiekvienai spektro daznio gaubtinei mely skaléje, taikant
diskreting kosinusing transformacijg (DKT), apskaiiuojamas mely skalés
kepstras. Tokios transformacijos rezultatas yra vadinamas mely skalés kepstro
koeficientu. Kadangi DKT atliekamas visoms mely skalés spektro daznio
gaubtinéms, Siy koeficienty rinkinys vadinamas MSKK, kuris taip pat vadinamas
akustiniy pozymiy vektoriumi (Muda, Begam ir Elamvazuthi 2010).

Kaip teigia autoriai (Tiwari 2010; Ravindran, Anderson ir Slaney 2006),
mely skalés kepstro koeficientai yra vienas atspariausiy budy, aprasant laike
kintancias savybes.

Pirmos ir antros eilés mely skalés kepstro koeficienty iSvestinés.
Dazniausiai kartu su MSKK yra naudojami pirmos eilés ir antros eilés iSvestiniy
koeficientai, kurie taip pat yra vadinami delta bei delta-delta arba akceleracijos
koeficientais (Ringelien¢ ir Filipovi¢ 2011; Salna ir Kamarauskas 2010; Kumar,
Kim ir Stern 2011; Togneri ir Pullella 2011).

Delta ir delta-delta koeficientai yra apskaic¢iuojami pagal formulg (Young

ir kt. 2005; Togneri ir Pullella 2011):

_ Z§=1 p(Ct+p—Ct—p)
6t - 225:1 p? ’ (3)

kur &, yra delta koeficientas laiko momentu t, apskaiiuotas MSKK
koeficientams nuo c,_g iKi c;,g, P yra delta lango dydis.

R. Togneri ir B. Pullella (2011) pazymi, jog naudojant minétas iSvestines
yra i§gaunama informacija apie diktoriaus Snekos stiliy ir trukme, bei pateikiamas
39 pozymiy rinkinio pavyzdys, kuris yra sudaromas i§ 13 MSKK, 13 delta, bei
13 delta-delta koeficienty. Jis yra skaiiuojamas kiekvienam balso kadrui ir
atrodo taip (Salna ir Kamarauskas 2010; Togneri ir Pullella 2011):

e 12 MSKK koeficienty;

e 1 MSKK kadro energijos elementas;
e 12 delta — koeficienty;

e 1 delta kadro energijos elementas;

e 12 delta-delta — koeficienty;
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o 1 delta-delta kadro energijos elementas.

Kitos poZymiy iSskyrimo ir sujungimo technikos. Kaip minéta 1.2.2
skyriaus pradzioje, tarp naujesniy pozymiy iSskyrimo metody (Variani ir kt.
2014; Arsikere, Gupta ir Alwan 2014; Richardson, Reynolds ir Dehak 2015;
Himawan ir kt. 2015) galime priskirti standartinj pozymiy rinkinj papildanéius
metodus. Keletas tokiy yra neuroninio tinklo tarpiniy svoriy pozymiai bei
poZymiy Sujungimo metody taikymas.

Neuroninio tinklo tarpiniy svoriy poZymiai. Neuroninio tinklo tarpiniy
svoriy pozymiy (NTTSP) metode (Richardson, Reynolds ir Dehak 2015) yra
atliekami 3-ame paveiksle isvardinti pozymiy iSskyrimo etapai. Toliau gauti
pozymiy vektoriai yra perduodami j neuroninj tinkla, kaip jéjimo reikimes. Sio
neuroninio tinklo klasifikavimo tikslas yra parinkti teisinga klasg, pagal pateikta

pozymiy vektoriy. Metodas yra iliustruojamas 5-ame paveiksle.

S ] kriva ||
‘Q-““' .POZV.mILj *I I I l I' sudéti —»"'I | I
iSskyrimas . ..
poZymiai I l

ISéjimo
sluoksnis

Tarpiniai
svoriai

R DetaC st
XXX XX

AL LE

5 pav. Tarpiniy svoriy poZymiy i$skyrimo seka

Richardson, Reynolds ir Dehak (2015)

Metodas parodo 18 balso signalo i8skirty poZymiy sud¢jima j kriiva (angl.

stack) ir paruo$img neuroninio tinklo j¢jimams. Neuroninis tinklas yra
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apmokomas kaip jprasta, taciau kaip $io metodo i$éjimai yra paimami tinklo
tarpiniai svoriai.

Autoriai F. Richardson, D. Reynolds ir N. Dehak (2015) sitlo, kad Sis
pozymiy iSskyrimo metodas biity naudojamas perduodant pozymius antriniam
klasifikatoriui, pavyzdziui, perduodant j kita gily neuroninj tinklg. Autoriy
(Richardson, Reynolds ir Dehak 2015) teigimu, kai kuriems klasifikatoriams
daugiamaciai vektoriai yra per dideli, todél pozymiy sumazinimas vykdomas
naudojant tiesing analize. Neuroninio tinklo tarpiniy svoriy pozymiy iSskyrimo
metodas gali biti pritaikytas tiek kalbos, tiek $nekos atpazinime, jei §iuo metodu
apskaiciuotus pozymius perduotume j klasifikatoriy.

E. Variani ir kt. (2014) savo tyrime parodo, kad atlickant nedidelés
apimties diktoriaus verifikavimo uzdavinj, neuroninis tinklas, apmokytas
naudojant neuroninio tinklo tarpiniy svoriy pozymiy iSskyrimo metoda, tikslumu
nusileidzia MSKK metodui. Autoriai pazymi, kad tikslumo pagerinimas
stebimas, kai gaunamas bendras jverCio rezultatas su MSKK ir NTTSP
pozymiais, naudojant pozymiy sintezés metoda, kuris plac¢iau aprasomas 1.3.7

skyriuje.

1.2.3 Pozymiy klasifikavimas

Kaip teigiama 1.1 skyriuje, norime, kad asmens balso biometriniai
poZymiai biity kuo labiau atsiskyr¢ nuo kity diktoriy ty paciy balso pozymiy.
Individualiis pozymiy rinkiniai daznai suformuoja grupes, kurios sudaro
Klasterius.

Klasifikatoriy mokymas. Siekiant atskirti dvi ir daugiau klasiy
tarpusavyje, yra naudojami Klasifikatoriai. Klasifikatoriai pradzioje turi biiti
apmokomi. Anot Saltiniy (Duda, Hart ir Stork 2000; Shavlik, Dietterich ir
Dietterich 1990; Russell ir Norvig 2009, Chapelle, Scholkopf ir Zien, 2006),
pagrindiniai mokymo budai yra:

1. Mokymas su mokytoju (angl. supervised learning) — klasifikatoriaus
mokymo budas, kai ,,mokytojas* kiekvienam pavyzdZiui priskiria

kategorija. Klasifikatorius pagal pavyzdzius su priskirtomis kategorijomis
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apsimoko atlikti klasifikavimg. Sio tipo klasifikatoriy pavyzdziai yra

Bayes naivusis klasifikatorius, logistiné regresija, sprendimy medziai,

neuroniniai tinklai (NT).

2. Mokymas be mokytojo (angl. unsupervised learning) — tai toks
klasifikatoriaus apsimokymo tipas, kai yra pateikiami poZymiai, o pats
klasifikatorius sukuria atitinkamas grupes pagal pateiktus jvesties
duomenis. Sio tipo klasifikavimo algoritmy pavyzdziai: k-vidurkiy
klasifikavimas, miS§iniy modeliai, neuroniniai tinklai ir kt.

3. Dalinis mokymas su mokytoju (angl. semi-supervised learning) — tarpinis
mokymo variantas tarp mokymo su mokytoju ir mokymo be mokytojo.
Algoritmui yra pateikiami nesuzyméti mokymo pavyzdziai su daline
zymiy informacija, taciau ne visiems pavyzdziams.

4. Pastiprintas mokymas (angl. reinforcement learning) — tai mokymo tipas,
kai klasifikatorius spéja veiksmo priskyrimg atitinkamai klasei, dé¢l tam
tikro paskatinimo. Toliau mokytojas arba ,kritikas® pazymi, ar
klasifikatoriaus priimtas dvejotinas sprendimas buvo tinkamas, ar ne. Sio
tipo mokymas yra naudingas, kai atspéti galutin] rezultata yra per
sudétinga dél sudétingos veiksmy sekos. Tokio mokymo pavyzdys —
Markovo sprendimy procesai (angl. Markov decission processes).
Tinkamiausio mokymo tipo pasirinkimas pirmiausia priklauso nuo

sprendziamo uzdavinio, apmokymui skirty duomeny kiekio ir kity susijusiy
faktoriy.

Klasifikavimo klaidy ir tikslumo jvertinimo matai. Norint jvertinti
atpazinimo tikslumag, turime ji pamatuoti. Kadangi, sprendziant skirtingus
atpazinimo uzdavinius, ,klaidos* kaina yra skirtinga, atpazinimo sistemy
tikslumg tam tikrais atvejais naudinga matuoti jvertinant klaida, ja skai¢iuojant
pagal skirtingus kriterijus.

Moksliniuose Saltiniuose (Jain, Dass ir Nandakumar 2004; Jain, Ross ir
Prabhakar 2006; Kamarauskas 2009) teigiama, jog biometrinés informacijos
atpazinimo tikslumas jvertinamas skaiciuojant autentifikavimo klaidy skaiciy

kaip dalj nuo visy autentifikuoty asmeny kiekio. Kadangi klaidy kaina ne visada
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yra vienoda, autentifikavimo klaidos daznai skirstomos j klaidingo priémimo ir
klaidingo atmetimo klaidas.

Statistinés binariniy klasifikatoriy pirmos ir antros rasies klaidos ir jy
vertinimo matai gaunami i§ maiSaties matricos (angl. confusion matrix),

pavaizduotos 6 paveiksle.

Tikroji klasé
Priémimas Atmetimas
Priimti Teisingi priémimai (TP) Klaidingi priémimai (KP)
Spéjimo
klasé
Atmesti Klaidingi atmetimai (KA) Teisingi atmetimai (TA)

6 pav. MaiSaties matrica

Fawcett (2005)

Klaidy matai yra naudojami, kai reikia statistiskai jvertinti identifikavimo
ir verifikavimo tikslumg. Atliekant klasifikavimg su daugiau nei 2 klasémis,
binariniy klasifikatoriy tikslumo jverCius galima panaudoti taikant teisingam
atpaZinimui teigiamg sprendimo rezultata, o atpazinus pateikta pavyzdj, kaip bet
kurig neteisingg klasg, priskirti $ig klaida kaip neteisingg atpazinima. Tikslumas
naudojant pateikta paveikslg buty visy teisingy priémimy ir teisingy atmetimy
santykis su visais paveiksle paminétais atvejais: teisingi priémimai, klaidingi
priémimai, klaidingi atmetimai, teisingi atmetimai. Tokiu atveju tikslumas biity

apskaiciuotas taip:
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TP+TA

Tikshimas = 4 e viavra (4)

¢ia TP ir TA — visy teisingy priskyrimy klaséms suma, KP ir KA — visy klaidingy

priskyrimy klaséms suma.

1.3 Kilasikiniai diktoriaus identifikavimo metodai
Diktoriaus atpazinimo uzdaviniui naudojami klasifikavimo algoritmai
priklauso nuo vykdomo atpazinimo tipo (Salna ir Kamarauskas 2010):
e Priklausomo nuo teksto
e Nepriklausomo nuo teksto
Identifikavimas bei verifikavimas gali bati atliekami pagal vieng
diktoriaus iStarta frazg ar pagal bet kokj to paties diktoriaus iStartg tekstg. Jei
vykdomas nuo teksto nepriklausomas atpaZinimas, naudojami Gauso miSiniy
modeliai (Reynolds, Quatieri ir Dunn 2000; Ding, Yen ir Ou 2014), dirbtiniai
neuroniniai tinklai (Nath ir Kalita 2014; Srinivas, Rani ir Madhu 2014), atraminiy
vektoriy masinos (Cortes ir Vapnik 1995). Priklausomam nuo teksto atpazinimui
dazniausiai naudojami pasléptieji Markovo modeliai. Pastaraisiais metais abiem
uzdaviniams sékmingai pradéti taikyti giliojo mokymo neuroniniai tinklai

(Garcia-Romero ir kt. 2014; Lei ir kt. 2014; Reynolds ir Dehak 2015).

1.3.1 Pasléptieji Markovo modeliai
Kaip teigia R. O. Duda, P. E. Hart ir D. G. Stork (2000), pasléptieji
Markovo modeliai (PMM) yra labai sékmingai taikyti atlickant balso ir gesty
atpazinimg. Trumpa jy charakterizacija apraSoma sekanciose pastraipose.
Biisena laike t + 1 gali biiti jtakota pries tai buvusios biisenos t. Biisena ¢
bet kuriuo laiku yra pazyméta kaip w(t). llgio T biiseny eilé yra pazyméta kaip
wl = {w(1), ..., w(T)}. Sekos nustatymui naudojame sglygine tikimybe:
P(w;(®)|w;(t — 1)) = a;;, ()
kur a;; — tai nuo laiko nepriklausanti tikimybe, turinti w; biiseng ¢, priimant, kad
laiko momentu t — 1 baisena buvo w; (Duda, Hart ir Stork 2000). Sis rysys tarp
skirtingy seky yra parodomas 7-ame paveiksle. Jame atvaizduotos diskrec¢iosios

bilisenoS wy; W,; Wy ir peréjimai tarp Siy bliseny a,1; a,q; Ayp; a3, Irt. t.
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7 pav. Pirmosios eilés Markovo grandinés atvaizdavimas

Duda, Hart ir Stork (2000)

Standartiniai PMM gali turéti rysj tiek | pradinj, tiek i atgalinj kalbos
momentg. Kaip teigia R. O. Duda, P. E. Hart ir D. G. Stork (2000), kalbos
atpazinimo praktikoje beveik visi naudojami PMM yra taip vadinami ,,i$ kairés j
desing* topologijos modeliai, kadangi kalbos sklidimas nebiina atgalinés
Krypties.

7. Ringeliené ir M. Filipovi¢ (2011) kalbos atpaZinimui taip pat naudoja
18 kairés 1 deSine* topologijos pasléptaji Markovo modelj. Jis yra

atvaizduojamas 8-ame paveiksle.

v v A J
b>(0,) bs(o,) bs(o;)

8 pav. Kairés-deSinés pasléptasis Markovo modelis

Ringeliené ir Filipovi¢ (2011)
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8-ame paveiksle a;,, az;, ass, ..., 45 yra Zymimos sekos per¢jimo i§ 1§ 2,
i§2]2,...,18 45 tikimybés, o bj (o) yra stebéjimy tikimybinio tankio funkcija,
priskirta j-ajai busenai:

bj(ot) = p(otlst =_])1_] = 21 ,N - 1; (6)

kur j — paslépto Markovo modelio biisena, t — laiko momentas, o — stebimas
pozymiy vektorius, s; — biisena laiko momentu t.

Autoriai  (Fakotakis, Georgila ir Tsopanoglou 1997; Mahola,
Nelwamondo ir Marwala 2007; Abdallah, Osman ir Mustafa 2012; Deshmukh ir
Bachute 2013) praktiskai taitko PMM diktoriaus atpazinimo uzdaviniui. Gauty

tyrimy rezultatai yra apibendrinti 2-0je lenteléje, skyriaus pabaigoje.

1.3.2 Gauso misiniy modeliai

Kaip savo darbe (Reynolds, Quatieri ir Dunn 2000) teigia autoriai, Gauso
misiniy modeliai (GMM) (angl. Gaussian mixture models) yra vienas i$
dominuojan¢iy nuo teksto nepriklausomy diktoriy atpazinimo budy. Jis
dazniausiai naudojamas kaip parametrinio modelio tikimybiy pasiskirstymo
matavimas, pavyzdziui, balso trakto spektriniy savybiy. GMM parametrai yra
skai¢iuojami pagal mokymo duomenis, naudojant matematinés vilties
maksimizavimo (MVM) (angl. expectation maximization) algoritmg. Gauso
misinio modelis yra svertiné M misiniy svoriy Gauso skirstinio komponento

suma, kuri gali biiti uzraSoma kaip:

M
PG = ) pibi(o) )
i=1

kur x yra D-dimensijy pozymiy vektorius, p;, i = 1, ..., M yra miSinio svoriai, ir
b;(x),i =1, ..., M yra Gauso skirstiniai. M Gauso skirstiniy suma atvaizduojama

9-ame paveiksle.
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x

9 pav. Gauso skirstinio komponento suma
Reynolds ir Rose (1995)

9-ame paveiksle pateikta M Gauso skirstiniy suma, kuri yra sudaroma i$ X
vektoriaus, apskai¢iuojant komponentinius Gauso skirstinius b1,b2,...,bm, juos
padauginant i§ miSinio svoriy p1, Pz,...,Pwm.

Identifikavimo rezultaty tikslumas, naudojant GMM, analizuojamas
autoriy darbuose (Reynolds 1995; Reynolds ir Rose 1995; Narayanaswamy 2005;
Meglouli ir Khebli 2015; Aroon ir Dhonde 2015). Gauti rezultatai yra

apibendrinti 2-oje lenteléje, skyriaus pabaigoje.

1.3.3 Universalus fono modelis

D. A. Reynolds, F. T. Quatieri ir R. B. Dunn (2000) teigimu, universalus
fono modelis (UFM) (angl. Universal Background Model) yra modelis,
naudojamas biometrinio verifikavimo sistemose, siekiant atvaizduoti
apibendrinamasias, nuo asmens nepriklausomas poZzymiy charakteristikas. Sios
charakteristikos, atliekant priémimo arba atmetimo sprendima, yra palyginamos
su modeliu, kuris buvo sugeneruotas konkre¢iam asmeniui.

Diktoriaus atpazinimo sistemose universalaus fono modelis yra nuo
diktoriaus nepriklausomas Gauso misSinys, apmokytas su kalbos pavyzdziais 1$
didelés diktoriy duomeny bazés. Taip siekiama atvaizduoti bendrinius kalbos

bruozus. Gauso misSiniy modeliy mokymui naudojamas matematinés vilties
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maksimizavimo algoritmas. UFM modeliai gali biiti naudojami mokant nuo
diktoriaus priklausoma modelj, kuris gali biiti naudojamas kaip pirminis modelis

maksimalios tikimybés parametry apskai€iavime.

Diktoriaus modelis
A \"'
—JWV—_’ Pozymiy isskyrimas ﬁ—‘ A

Fono modelis

10 pav. Diktoriaus modelio ir fono modeliy sumos diagrama

Reynolds, Quatieri ir Dunn (2000)

UFM modelis pavaizduotas 10-ame paveiksle, kuriame matome, kaip
jeinantis garso signalas yra apdorojamas iSskiriant pozymius (1.2.2 skyrius).
Kitame etape yra sukuriami du modeliai — diktoriaus modelis Anyp ir fono modelis
Aryp, kuriame turi buti visa likusi informacija. IS Siy dviejy modeliy yra
suskai¢iuojamas logaritminis tikétinumo santykis (Reynolds, Quatieri ir Dunn
2000):

AX) =logp(X|Anyp) — log p(X|A555), (8)
kur p(X]| Anyp) yra tikimybeés tankio funkcija.

Pavyzdziui, verifikavimo sistemoje, naudojancioje telefoninio rySio
kokybe ir tik wvyriSkos lyties diktoriy pavyzdzius, fono modelis bity
generuojamas tik i§ vyriskos lyties jrasy rinkinio. Jeigu i§ anksto Sie parametrai
apie apmokymo pavyzdZius néra Zinomi, apmokymas yra vykdomas naudojant
tiek vyriskus, tiek moteriSkus pavyzdzius. Pats paprasCiausias biidas tokiam
apmokymui — sujungti visus duomenis ir juos panaudoti, UFM apmokymui
panaudojant MVM algoritma.

Reikéty atkreipti démesj, kad, siekiant auksSto tikslumo, mokymo
pavyzdziai turi biiti tolygiai pasiskirste tarp kategorijy, pagal kurias bus
vykdomas atpazinimas. Tarkime, naudojant nuo lyties nepriklausancius
duomenis, reikety jsitikinti, kad turime balansg tarp vyrisky ir moteriSky

pavyzdziy. PrieSingu atveju modelis bus SaliSkas dominuojancios pavyzdziy
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kategorijos atzvilgiu. Tokios pacios prielaidos turi biiti daromos ir jraSams i$
skirtingy mikrofony. Kitas btdas spresti §j uzdavinj — apmokyti individualius
universalius modelius kiekvienai pavyzdziy kategorijai, tarkime, kiekvienai
vyriskai ir moteriSkai grupei, o gavus rezultatus, juos sujungti j vieng bendra
grupe. Sis biidas padidina patikimuma, naudojant nesubalansuotus duomenis, ir
suteikia galimybe kontroliuoti galutini UFM modelj.

UFM tikslumg diktoriaus atpaZinimo uzdaviniuose tyrinéja R. Zheng, S.
Ulang ir B. Xu (2004); S. Cheng, I. F. Chen ir H. M. Wang (2010); K. M. Omar
ir J. Pelecanos (2010); F. Ganjeizadeh ir kt. (2014); A. S. Bawaskar ir P. N. Kota
(2015); M. Jayanth ir R. B. Roja (2016). Siuose tyrimuose gauti rezultatai

apibendrinami 2 lenteléje, skyriaus pabaigoje.

1.3.4 Jungtiniy faktoriy analizé

Jungtiniy faktoriy analizés (JFA) (angl. joint factor analysis) modelis
apibréziamas kaip Gauso skirstinio PMM super-vektoriai (angl. super-vector),
priklausantys nuo diktoriaus ir jraso veiksniy. Super-vektorius — tai j kriivg sudéti
(angl. stacked) nuo diktoriaus priklausantis vektorius ir nuo sesijos priklausantis
vektorius (Kenny 2006).

Nuo diktoriaus ir jraSo priklausantis super-vektorius apibréziamas kaip

M=s+c, 9)
kur s yra nuo diktoriaus priklausomas super-vektorius, ¢ yra nuo Ssesijos
priklausomas super-vektorius.

Diktoriaus veiksniai bei jraSo veiksniai atlieka skirtingus vaidmenis, kur
kiekvienam i$skirtam diktoriui daroma prielaida, kad visos diktoriaus reikSmes
bus vienodos visuose turimuose jraSuose, bet kiekvienas kanalo veiksnys bus
skirtingas kiekvienam jraSui.

Pagrindiné jungtiniy faktoriy analizés idéja, pateikta P. Kenny (2006) —
surasti du po-erdvius, kurie atvaizduoja diktoriaus ir kanalo nuokrypius. M.
Senoussaoui ir kt. (2010) eksperimentai parodo, kad jungtiniy faktoriy analizé
yra tik dalinai sékminga, atskiriant diktoriaus ir kanalo skirtumus. Kanalo erdve

turi papildomos naudingos informacijos diktoriy atskyrimui. Minétame darbe
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yra sitiloma suminio nuokrypio bendra erdve, kurioje gali biiti modeliuojami tiek
diktoriaus, tiek kanalo nuokrypiai.

Autoriai A. Kanagasundaram ir kt. (2011) iSskiria, kad ieskant
patenkinamo efektyvumo, diktoriaus atpazinimo uzdaviniuose buvo gana
aktyviai koncentruojamasi } jungtiniy faktoriy analizés bei atraminémis vektoriy
masinomis pagristus diktoriaus atpazinimo uzduoCiy sprendimus. Taciau
dauguma tyrimy parodé, kad $iy sistemy efektyvumas gana stipriai krenta, kai
yra dirbama su trumpais (<10 sekundziy) Snekos pavyzdziais.

G. Lv ir H. Zhao (2012), naudodami 100 diktoriy pavyzdziy garsyna,

pasieké 93 proc. diktoriaus identifikavimo tikslumg, naudodami JFA.

1.3.5 i-vektoriai

Pastaraisiais metais diktoriaus atpazinimo uzdaviniui pradéti naudoti i-
vektoriai (Lei ir kt. 2014; Richardson, Reynolds ir Dehak 2015). i-vektorius dar
vadinamas tarpiniu vektoriumi,

u=m+Tw, (10)
kur m yra universalaus fono modelio super-vektorius, T yra mazos dimensijos
matrica, kuri paZymi sumazinto bendrojo nuokrypio erdvg, o w yra
nepriklausomas atsitiktinis vektorius su normaliuoju pasiskirstymu.

Sis metodas gali biiti skirstomas j tris nuoseklius etapus: pakankamos
statistikos surinkimas, i-vektoriy skaiiavimas ir tiesinés diskriminantinés
analizés (TDA) (angl. linear discriminant analysis) taikymas. Pakankamos
statistikos surinkimas apibréZiamas kaip procesas, kur eilé poZymiy vektoriy
(pvz. mely skalés kepstriniai koeficientai) yra vaizduojami kaip Baum-Welch
algoritmo parametry statistinés reik§mes, atitinkancios Gauso miSiniy modelius,
bei Kartu atsizvelgiama j universaliojo fono modelj. Sie parametrai yra
daugiamaciai, tod¢l jie turi buiti transformuojami j vieng mazos erdvés (tarp 100
ir 1000) poZymiy vektoriy (i-vektoriy), kuriame yra informacija apie diktoriy ir
kitus kintamuosius. Apskai¢iavus i-vektoriy ir atlikus TDA, gauname
atpazinimo rezultatg — i-vektoriaus jverliy palyginimg su kitais $nekos

pavyzdziais.
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A. Kanagasundaram ir kt. (2011) isskiria, kad naudojant trumpos $nekos
pavyzdzius, i-vektoriai gali identifikuoti diktorius geriau, nei Kiti analizuoti
algoritmai.

D. Garcia-Romero ir kt. (2014) savo iSvadose teigia, kad i-vektorius,
naudojantis Gauso misiniy modelius, surinkus pakankamg statistika, gauna
prastesnius rezultatus, nei taikant gily neuronin;j tinkla. Tiriant rezultatus, kurie
biina gaunami valdomose aplinkose, gilus neuroninis tinklas rodo zymy naSumo

pageréjima, kuris detaliau yra apzvelgiamas 2-ame skyriuje.

1.3.6 Atraminiy vektoriy masinos

Pasak J. Kamarausko (2009), pagrindiné¢ atraminiy vektoriy maSiny
(AVM) (angl. support vector machines) idéja — dviejy skirtingy klasiy mokymo
duomeny projektavimas ] aukS$tesnés dimensijos erdve ir hiper-plok§tumos,
atskiriancios Sias dvi klases aukStesnés dimensijos erdveje. Hiper-plokStuma
konstruojama maksimizuojant atstumg tarp dviejy artimiausiy mokymo
duomeny, priklausanc¢iy dviem skirtingoms klaséms.

Matematiskai AVM uzdavinio sprendimas yra aprasomas kaip kvadratinio
optimizavimo problema (Cortes ir Vapnik 1995). AVM naudojami mokymo ir
atpazinimo pozymiy vektoriai turi buti fiksuoto ilgio. J. Kamarauskas (2009)
i§skiria, kad V. Vapnik pasitlytas atraminiy vektoriy masiny klasifikavimo
metodas leidzia pasiekti labai gerus rezultatus vaizdy apdorojime, ypac veido
atpazinime. Eksperimentai rodo, kad Sie klasifikatoriai veikia ne prasciau uz
kitus, tuo tarpu reikalauja maziau mokymo duomeny.

AVM panaudojimas taikytas diktoriaus atpazinimo uzdaviniuose, atliktas
$iy autoriy darbuose — P. J. Moreno ir P. P. Ho (2003), S. H. Chen ir Y. R. Luo
(2009), G. Nijhawan ir M. K. Soni (2014) S. Mohanty ir B. K. Swain (2014), 1.
Ding, C. T. Yen ir D. C. Ou (2014). Minétuose tyrimuose gauti rezultatai

apibendrinami 3 lenteléje, skyriaus pabaigoje.

1.3.7 Pozymiy sintezés metodai
Siekiant uZtikrinti atsparesnj ir patikimesnj klasifikavimo sprendimy

priémima, gali biiti taikomi pozymiy sintezés (PS) (angl. feature fusion) metodai
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(Hasan, Jaafar ir Ramli 2012), pavyzdziui, Sujungiant MSKK pozymius su
subglotaliniais kepstriniais koeficientais (angl. sub-glottal cepstral coefficients)
(Arsikere, Gupta ir Alwan 2014). Tokiu atveju pozymiy i$skyrimas bus toks, kaip

pavaizduota 11-ame paveiksle.

Pirmas poZzymiy | Akustinis
rinkinys modeliavimas Rezultaty [ Sprendimo
sujungimas i priémimas
Antras poZymiy | Akustinis
rinkinys modeliavimas

11 pav. PoZymiy sujungimo seka
Arsikere, Gupta ir Alwan 2014
IS aukSc¢iau esancios diagramos matyti, jog kiekvienas poZymiy rinkinys
yra skaifiuojamas nepriklausomai nuo kito. Taip pat kiekvienam poZymiy
rinkiniui atskirai yra atliekamas ir akustinis modeliavimas. Taciau priimant
galutinj sprendima, rezultatai yra sujungiami.
Paprasciausias pozymiy sujungimo variantas (Kinnunen ir Li 2009)

uzraSomas kaip:

NC
s = Z W, S, (11)
n=1

kur N, yra klasifikatoriy kiekis, w,, — n—tojo klasifikatoriaus svoris, s,, — n—tojo
Klasifikatoriaus rezultatas. Gautas rezultatas s toliau perduodamas klasifikatoriui
priimti galutinj sprendima.

Autoriai H. Arsikere, H. A. Guptair A. Alwan (2014) savo darbe nenurodo
konkreCiy naudoty pozymiy Sujungimo metody, taciau sprendimy pri€émimo
etapuose sujungimui galima naudoti Bajeso teorema, Dempster-Shafer iSvady

generavimo metodus (Castanedo 2013).

1.3.8 Klasikiniy diktoriaus identifikavimo metody tikslumas

Siame skyriuje apzvelgty diktoriaus identifikavimo rezultaty
apibendrinimas pateikiamas 2-oje lenteléje. Lenteléje pristatyti metodai, kurie
buvo pritaikyti atliekant diktoriaus identifikavimo tyrimus. Kiti skyriuje

apzvelgti, bet j lentelg nejtraukti klasifikavimo metodai — JFA, i-vektoriai, PS.
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Kai kurie metodai nejtraukti dél nepakankamo darby, susijusiy su diktoriaus

identifikavimu, kiekio.

2 lentele. PMM, GMM, UFM Klasifikavimo metody tikslumo palyginimas diktoriaus identifikavimo
uZdaviniui

Klasifikavimo Diktoriy skaicius Pasiektas identifikavimo
metodas tikslumas
PMM 5 97,40 proc.
(vidurkis 97,80 20 84,50 proc.
proc.) 40 100,00 proc.
630 98,09 proc.
GMM 33 92,00 proc.
(vidurkis 87,30 44 99,25 proc.
proc.) 49 94,50 proc.
100 nuo 77,00 proc.
UFM 11 96,69 proc.
(vidurkis 74,12 22 95,45 proc.
proc.) 42 61,90 proc.
50 67,50 proc.
463 74,40 proc.
AVM 8 95,00 proc.
(vidurkis 83,53 10 65,00 proc.
proc.) 26 67,10 proc.
40 95,10 proc.
50 84,70 proc.

IS pateiktos lentelés matyti, kad PMM atpazinimo vidurkis yra

auksciausias 18 palyginty metody.

1.4 Diktoriaus identifikavimas taikant neuroninius tinklus
Kaip buvo rasoma 1.2 skyriuje, diktoriaus identifikavimo uzdavinys
susideda i§ dviejy etapy: klasifikatoriaus apmokymo ir diktoriaus atpazinimo.

Apmokymo etape i$ balso jraso iSskiriami pozymiai, kuriuos naudojant yra
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apmokomas klasifikatorius. Atpazinimo etape i$ balso jraso iSskyrus pozymius,
gauti pozymiai lyginami su diktoriy klasiy pozymiais ir priimamas
identifikavimo sprendimas.

Neuroniniy tinkly naudojimas diktoriaus atpazinimo uzdaviniui yra
sudétingesnis nei klasikiniy diktoriaus identifikavimo metody taikymas,
neuroniniam tinklui reikia daugiau mokymosi pavyzdziy (Lei ir kt. 2014). Kiti
tyrimai giliyjy neuroniniy tinkly srityje, kaip teigia Y. Lei ir kt. (2014), parodo,
kad neuroninius tinklus galima pritaikyti ir akustiniam modeliavimui. Juose
parodomas rySkus rezultaty pageréjimas, neuroninius tinklus lyginant su Gauso
miSiniy modeliais.

Ivairiy modeliy atpazinimo (angl. pattern recognition) uzdaviniuose,
naudojant neuroninius tinklus, per pastaruosius 5 metus buvo gautas pastebimas
atpazinimo tikslumo pageréjimas, palyginus su tikslumu, gaunamu naudojant
kitus metodus. Kaip nurodoma (Schmidhuber 2014), kalbos apdorojimo
uzdaviniuose, konkrec¢iai — fonemy klasifikavimo konkurse su TIMIT duomeny
baze 2013-aisiais metais, geriausig tikslumg parodé neuroninis tinklas, nors pries
tai vykdytuose konkursuose visada geriausig tikslumg pasiekdavo pasléptais
Markovo modeliais pagrijsti sprendimai.

Reikia atkreipti démesj, kad prie§ tai neuroniniy tinkly plitimas ir
pritaikymas praktikoje buvo nepopuliarus dél dideliy skai¢iavimo resursy
poreikio tinklo apmokymui bei mokymosi pavyzdziy skaiciaus, kuris yra taip

pat reikalingas efektyviam tinklo apmokymui.

1.4.1 Neuroniniai tinklai

Diktoriaus akustiniam modeliavimui naudojamus klasifikatorius galima
skirstyti j klasikinius, kurie detaliau buvo apzvelgti 1.2.3 skyriuje, ir
neuroniniais tinklais paremtus klasifikatorius. Apzvelgti klasifikatoriai (iSskyrus
PS metoda) naudojo tikimybés tankio funkcijas, panaudojant mokymo
pavyzdzius tikimybiy tankio skaiiavimui. Mokant neuroninius tinklus,
skirtingai — darome prielaidg, kad yra Zinomos diskriminantinés funkcijos ir

mokymo pavyzdzius naudojame $iy funkcijy parametry nustatymui.
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Neuroniniai tinklai, kaip klasifikavimo metodas, naudojamas
automatinése kalbanciojo atpazinimo sistemose, iSpopuliar¢jo apie 1990 metus.
Nuo tada neuroninius tinklus bandyta pradéti taikyti jvairiems kalbos atpazinimo
uzdaviniams spresti, tokiems kaip fonemy klasifikavimui ir ZodZziy atpazinimui.

Neuroniniy tinkly parametrai. Neuroniniai tinklai yra lygiagrecios
paskirstytos funkcijos. Neuroninio tinklo modelyje isskirti pagrindiniai susij¢
aspektai yra (Krose ir Smagt 1996):

e Neuronas arba celé, j, k

e Aktyvacijos busena Yyj kiekvienam neuronui, kuri atitinka neurono i$é¢jimag

e Jungtys tarp neurony, nusakomos wix svorio koeficiento, kuris nustato j
neurono poveikj K jungciai

e Sklidimo taisyklé, nustatanti Sk

e Aktyvavimo funkcija Fx

e ]é&jimo nuokrypis kiekvienam neurony sluoksniui 6,
Pagrindiniai paminéti neuroninio tinklo komponentai pavaizduoti

12-ame paveiksle.

k
—w
—w |5, = Zj WikY; 7 yi
Wik +0y,
—w
J
O

12 pav. Pagrindiniy neuroninio tinklo komponenty schema
B. Krose ir P. Smagt (1996)
Schemoje kairéje puséje matomas jéjimo sluoksnis, kuris patenka j j
neurong. Pritaikius aktyvavimo bliseng Yj, j-asiS neuronas gauna Ssvorio
koeficienta Wi, I$ to k-tajam neuronui apskaic¢iuojama sklidimo taisyklé sk. Gautas

rezultatas yra perduodamas aktyvavimo funkcijai F, po kurios gaunama esamoji
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aktyvacija yx(t). Aktyvacija vykdoma sinchroniskai visam tinklui arba
asinchroniskai laiku t.
Dazniausiai k-tojo neurono funkcija yra pasvertoji jéjimy suma su

nuokrypiu 8, kuri yra uzraSoma kaip:

se(t) = Z wj () + 0, (1), (12)
j

kur wik yra j-tojo neurono svorio koeficientas, 8 — nuokrypis (angl. bias).
Perceptrono diagrama apibendrina patj elementariausig atvejj (13-ame
paveiksle). Pavaizduotame tinkle yra 5 j&jimai iy, ..., is, kuriems yra pritaikomi

svoriai wy, ..., Ws, sklidimo taisyklé, atliekanti sumavima, ir aktyvavimo funkcija.

Jéjimas Svoriai Suma Aktyvavimo
funkcija
1 — T T —
— ~
7~ N
1)) N\
/ \
/ \
g —— =
2 )
Ig \ //
/
I N \ v
~ — _— ~

13 pav. Neuroninio tinklo diagrama
Smith (2003)

Neuroninio tinklo hiper-parametrai. Neuroninio tinklo hiper-
parametrai nurodo jvairius parametrus, kurie jtakoja atpazinimo rezultatus, tinklo
mokymo spartg ir kt. Pagrindiniai neuroniniy tinkly hiper-parametrai: tinklo
topologijos parinkimas, neurony kiekis sluoksnyje, tinklo sluoksniy kiekis, tinklo
klaidos funkcijos optimizavimas ir mokymosi zingsnis (angl. learning rate).

[¢jimy skaicius yra nusakomas pagal j€jimo vektoriy sudarancéiy pozymiy

skaiCiy, o i18¢jimo sluoksnis — pagal klasiy skaiciy. Tuo tarpu paslépty neurony
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skai¢ius nulemia Klasifikavimo funkcijos kompleksiskuma ir jos sprendiniy
ribas. Jeigu klasés gerai atskiriamos arba gali biiti atskiriamos tiesiskai, uztenka
nedidelio neurony kiekio. Ir prieSingai, jei klasés yra persidengiancios,

reikalingas didesnis neurony kiekis (Duda, Hart ir Stork 2000).

1.4.1.1 Aktyvavimo funkcijos
Neuroninio tinklo aktyvavimo funkcija, kaip nurodo R. O. Duda, P. E.

Hart ir D. G. Stork (2000) — tai jéjimo vektoriaus ir neurono i§éjimo tarpusavio
sarysis. Kiekvienas pasléptas tinklo neuronas panaudoja jéjimo svoriy suma, kad
aktyvuotysi arba ne.

Tinklo aktyvavimo funkcijos daZniausiai yra monotoninés funkcijos,

nustatancios tam tikrg slenkstj (Krose ir Smagt 1996):

Vet +1) = Fi(s, (b)) = (13)

= Fi szk(t)Yj(t) + 0, (1) )
J
kur Fy — aktyvacijos funkcija, sk — sklidimo taisyklé, wjk — j-t0jo neurono svorio

koeficientas, 8 — nuokrypis.

Pagrindinés aktyvacijos funkcijos:

e Tiesiné:
?(Sk) = Sk, (14)
e Zingsning:
-1, s, <0 15
e Sigmoidiné:
— 1 -
F(si) = e (16)
e Hiperbolinio tangento:
. 1_e—25k .
F(Si) = =00 (17)

e ISlyginta tiesiné (ReLU):
F(s) = max(sy,0) ; (18)
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e Softmax:

e’kj

FSp)i = v——
(Sk); SN oskn (19)
Zingsninés, tiesinés ir sigmoidinés funkcijos pavaizduotos Zemiau

esan¢iame grafike (14 paveikslas).

™

14 pav. Zingsninés, tiesinés ir sigmoidinés funkcijos diagramos
B. Krose ir P. Smagt (1996)

1.4.1.2 Neuroninio tinklo mokymas
Neuroniniy tinkly mokymas yra tinklo neurony jungciy svoriy Wik

nustatymas pagal turimus mokymo pavyzdzius. Tikimasi, kad tinklas po
mokymo, gaves éjima, priimty teisingg Klasifikavimo sprendima, t. y. aktyvuoty
teisingg i$¢jimo sluoksnio neurona. Kitaip tariant, kiekvienam j&jimo vektoriui X
tikimeés gauti rezultatg d, kuris buty kuo ar¢iau tikrosios klasés y. IS ¢ia gauname
delta taisykle (d- y), kuri yra naudojama skai¢iuojant nuostolio arba klaidos
funkcijas, kad apskaic¢iuotume svorius (Krose ir Smagt 1996). Taigi, neurono
svorio pokyc¢io skai¢iavimas atlickamas pagal formule:

Awj = y6Y;j (20)
kur & yra klaidos sklidimo signalas k neuronui, gaunanciam jé&jima ir i$€jima i$
neurono j, y yra mokymosi zingsnis.

Klaidos sklidimo signalas o — indeksu pazyméto is¢jimo sluoksnio
neuronui yra uzrasomas kaip:
8o = (do — ¥o)F'(S,) , (21)
kur F’ — aktyvacijos funkcijos i§vesting, So — sklidimo taisyklé.
Klaidos sklidimo signalas h — indeksu pazyméto paslépto sluoksnio

neuronui yra uzraSomas kaip:

8 = F'(sn) To21 8oWho, (22)
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kur F' — aktyvacijos funkcijos iSvesting, sn — sklidimo taisyklé pasléptam
sluoksniui, wno — svoriai pasléptam sluoksniui, No — paslépty neurony skaicius, h
— paslépto sluoksnio neuronas, 0 — i$¢jimo sluoksnio neuronas, &, — klaidos
sklidimo signalas.

Kadangi pagrindiné apraSomo mokymo id¢ja yra pirmiausia apmokyti
i8¢jimo sluoksnio neuronus, o paskui klaidg perduoti pasléptiems sluoksniams,
Sis mokymo budas yra vadinamas klaidos sklidimo atgal (angl. back-
propagation) mokymu. Mokymo tikslas — minimizuoti vidutine kvadratine klaida
tarp stebimo neuroninio tinklo i§¢jimo ir norimo i8¢jimo. Optimizavimui daznai
naudojamos atsitiktinio gradientinio nusileidimo tikslo funkcijos arba jy
variantai, dél greito gebéjimo mokytis naudojant didelj kiekj mokymo pavyzdziy
(Richardson, Reynolds ir Dehak 2015; Keskar ir kt. 2017).

Mokymo tipai. Neuroniniy tinkly apmokymas, kaip iSskiria R. O. Duda,
P. E. Hartir D. G. Stork (2000), taip pat priklauso nuo to, kokiu rezimu vykdome
mokyma:

e Realaus laiko (angl. on-line), kai tinklo svoriai yra pritaikomi kiekvienam
mokymo pavyzdziui

e Paketais (angl. batch), kai tinklo svoriai yra pritaikomi kiekvienam
paketui, sudarytam 1§ mokymo rinkinio

e Tikimybinis, kai naudojami statistiSkai reprezentatyviis mokymo
pavyzdziy rinkiniai

Kiekvienas i§ paminéty budy turi savo privalumy ir trilkumy ir priklauso
nuo pritaikymo btido (Duda, Hart ir Stork 2000). Pavyzdziui, realaus laiko
mokymas vykdomas, kai turime mazai atminties, apdorojimas dalimis vyksta
l¢Ciau, bet galima iSnaudoti grafiniy procesoriy atminties ir paralelinio
apdorojimo galimybes. TipiSkai apmokymas atlickamas duomenis imant

paketais, kuriuose yra tarp 32 ir 512 pavyzdziy (Keskar ir kt. 2017).
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1.4.2 Neuroninio tinklo topologijos

Pagal neurony sujungimo tipus gali biiti iSskirtos dvi pagrindinés

topologijos (Krose ir Smagt 1996; Duda, Hart ir Stork 2000): perdavimo pirmyn

tinklai (15-as paveikslas); rekurentiniai neuroniniai tinklai (16-as paveikslas).

i10 h3

iS&jimo
sluoksnis

A=

I12 hy

i3 pasléptas
sluoksnis

i1a

i15

j&jimo
sluoksnis

15 pav. Tipiné dvieju sluoksniu, perdavimo pirmyn tipo, neuroninio tinklo diagrama

Smith (2003)
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16 pav. Rekurentinis neuroninis tinklas su biisenos neuronais jéjimo sluoksnyje

B. Krose ir P. Smagt (1996)

Siy topologijy skirtumai:

e Perdavimo pirmyn tinklai, kur $iuo atveju duomenys tinklo viduje yra
perduodami tik tolimesnéms aktyvacijoms ir néra jokio griztamojo rysio.
Sio tipo neuroninio tinklo diagrama pateikiama 15-ame paveiksle.

e Rekurentiniai neuroniniai tinklai, kuriuose yra jungtys i§ vélesniuose
sluoksniuose esan¢iy neurony j pries tai einanciy sluoksniy neuronus. Taip
yra sukuriamas grjZtamasis rySys tarp neurony. Sio tipo neuroninio tinklo
diagrama pateikiama 16-ame paveiksle, kur prieSingai nei 15-ame
paveiksle, matome, kaip i$ iséjimo tinklo sluoksnio informacija yra
perduodama j pries tai €jusio sluoksnio biisenos neuronus.

Kiekvienos 1§ $iy topologijy tipai gali biiti skirstomi j subtopologijas,
priklausancias tam tikram neuroninio tinklo tipui.
Tinklo sluoksniy skai¢ius. Perdavimo pirmyn tipo tinkluose jéjimo

sluoksnyje néra atliekamy operacijy, todél jéjimo sluoksnis i bendrg tinklo
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sluoksniy skai¢iy néra jtraukiamas (Krose ir Smagt 1996). Taigi, tinklas, turintis
vieng j&jimo sluoksnj (i), vieng paslépta sluoksnj (h) ir vieng i8é¢jimo sluoksnj (o),
yra vadinamas dviejy sluoksniy tinklu ir yra atvaizduotas 15-ame paveiksle.

Gilas neuroniniai tinklai. Bendro sutarimo, kas gali buti laikoma giliu
neuroniniu tinklu, néra, taciau autoriai (Schmidhuber 2014; Deng ir Yu 2014),
mini, kad giliu neuroniniu tinklu yra laikomas toks dirbtinis neuroninis tinklas,
kuris turi daugiau negu du pasléptus sluoksnius. Minéti autoriai (Schmidhuber
2014; Deng ir Yu 2014) nejvardina, kiek sluoksniy turi biiti giliame tinkle. Kaip
pazymi Y. Lei ir kt. (2014), tipinis gilus neuroninis tinklas turi tukstancius
elementy kiekviename pasléptame sluoksnyje ir bent nuo 5 iki 7 paslépty neurony
sluoksniy.

Gilaus neuroninio tinklo klasifikatorius dazniausiai yra daugiasluoksnis
perceptronas, kuris detaliau aprasomas 1.4.2.1 skyriuje, taciau, kaip pazymi J.
Schmidhuber (2014), patys giliausi neuroniniai tinklai yra rekurentiniai
neuroniniai tinklai. Dar viena papildoma savybé yra ta, kad gilaus neuroninio

tinklo topologijoms reikalingos labai didelés mokymo pavyzdziy apimtys.

1.4.2.1 Daugiasluoksnis perceptronas
Didinant tinklo sudétinguma ir tarp j&jimo ir i§éjimo sluoksniy pridedant

papildoma, paslépta sluoksnj, gauname dviejy sluoksniy tinkla. Daugiau negu
vieng sluoksnj turintys tinklai vadinami daugiasluoksniais perceptronais (angl.
multi-layer perceptron) (DP). Dviejy sluoksniy tinklo pavyzdys pateikiamas 17—

ame paveiksle.

17 pav. Daugiasluoksnis perceptronas
Duda, Hart ir Stork (2000)
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17-ame paveiksle pateikiamas neuroninio tinklo pavyzdys turi du jéjimo
neuronus, pasléptas sluoksnis yra sudarytas i$ 5 neurony, o i$éjimo sluoksnyje
yra vienas neuronas. B. Krose ir P. Smagt (1996) teigimu, galima jrodyti, jog
naudojant $ig topologija, pritaikius atitinkamus neurono svorius ir jungtis tarp
neurony, galima modeliuoti bet kokj tiesinj klasifikatoriy.

Autoriai (Islam, Khan ir Haque 2013; Nath ir Kalita 2014; Chauhan 2017,
Ge ir kt. 2017) savo darbuose pritaiko daugiasluoksnius perceptronus diktoriaus
akustiniam modeliavimui. Apibendrinti minéty autoriy rezultatai pateikiami 3

lenteléje, skyriaus pabaigoje.

1.4.2.2 Rekurentiniai neuroniniai tinklai
Rekurentinis neuroninis tinklas (RNT) (angl. recurrent neural network)

yra vienas 1§ neuroniniy tinkly tipy, kuriy déka pastaruoju metu yra gaunami geri
klasifikavimo rezultatai vaizdy ir Snekos atpazinimo srityse. Tokio neuroninio
tinklo struktiira pateikiama 18-ame paveiksle. Jame parodyta, kaip informacija is
j€jimo sluoksniy yra perduodama | pasléptuosius tinklo sluoksnius ir kaip
informacija sklinda laiko Zingsniu t. Pasléptame tinklo sluoksnyje informacija
taip pat yra perduodama toliau einantiems paslépto tinklo neuronams (Schuster
ir Paliwal 1997).

ISéjimo sluoksnis

uzlaik
ymas

v
\ 4
v

Pasléptas sluoksnis

Jéjimas

t-1 t
18 pav. Rekurentinio neuroninio tinklo struktara ir informacijos sklidimas tinkle laiko Zingsniu t
Schuster ir Paliwal (1997)
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Turint jéjimo vektoriy seka X=(Xi,...,.xt), RNT paslépto sluoksnio
vektoriaus h = (hy,...,A7) ir i8éjimo vektoriaus y=(yi,...,yr) Sekos randamos
kartojant skai¢iavimus:

hy = F(Wynxe + Whphe—y + by) (23)

Ve = Wpyhy + by, (24)

kur W indeksai nurodo svoriy matricas, o b — nuokrypiy vektorius ir F yra

paslépto sluoksnio aktyvacijos funkcija (dazniausiai naudojama sigmoidé, pagal
(16) formule) (Graves, Mohamed ir Hinton 2013).

RNT, prieSingai nuo DP tipo tinkly, jéjimo sluoksniui gali naudoti
kintan¢iy dimensijy jéjimo vektorius (Schuster ir Paliwal 1997). Si savybé
suteikia geresnes salygas RNT panaudoti natiiralios kalbos supratimui bei
apdorojimui, tame tarpe kalbos generavimui, vaizdo apdorojimui ir jvairioms
kitoms uzduotims atlikti (Gal ir Ghahramani 2016).

Daznai neuroniniy tinkly neigiama savybé yra per didelis tinklo
prisitaikymas prie mokymo duomeny. Rekurentiniai neuroniniai tinklai leidzia
sukurti modelius, rodancius ypatingg nasuma, taciau tuo paciu yra ir didelé per
didelio prisitaikymo prie mokymo duomeny grésmé. Generalizavimo trokumas
yra vienas i§ pagrindiniy trikdziy, kuris apriboja tokio tipo neuroniniy tinkly
naudojimg. Tai ypaC svarbu tinkluose, kuriy mokymui naudojama mazai
apmokymo duomeny. Kaip teigia Y. Gal ir Z. Ghahramani (2016), per didelis
prisitaikymas gali jvykti net ir naudojant neurony atjungimo (angl. dropout)
technika, kuri detaliau paaiskinta 1.4.3 skyriuje.

Pasak A. Graves, A. Mohamed ir G. Hinton (2013), RT yra jkvépta
neuroniniy jungciy cikliSkumo ir naudoja iteratyvy neurony apmokymo cikla
informacijos iS§saugojimui. Todél jie turi keleta naudingy savybiy: Sie tinklai gali
lanksciai apibendrinti konteksting informacija ir dél kontekstinés informacijos
apibendrinimo galimybiy RT mokymui galima naudoti skirtingy j¢jimo duomeny
rinkinius.

RT taip pat turi ,,uzmarSumo* savybe, kuri iliustruota 19 paveiksle, kaip
per laiko momentus blankstanti neurono aktyvacija. Cia pavaizduota, kaip, einant

laikui, neurono aktyvacijos pasléptuose sluoksniuose silpsta.
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19 pav. Rekurentiniy neuroniniy tinkly uZmarSumo savybé

Graves (2012)

Kaip pazymi A. Graves, A. Mohamed ir G. Hinton (2013), GRT tinklai
buvo sukurti vienmatéms sekoms, taciau kai kurios jy savybés, pavyzdziui,
kontekstiniy savybiy apibendrinimas ir konteksto panaudojimas yra labai
reikalingos sprendZiant vaizdo ir garso jrasy klasifikavimo uzdavinius.

Dvikryptis rekurentinis tinklas. Klasikinio RT patobulinimg pasitlé M.
Schuster ir K. K. Paliwal (Schuster ir Paliwal 1997), pavadindami jj dvikrypc¢iu
RNT (DRNT). Pagrindiné autoriy darbe (Schuster ir Paliwal 1997) pristatomo
patobulinimo idéja yra tokia, jog RNT tinkle esancios sekos gali atsizvelgti ne tik
1 Zingsnius ] ateit], bet ir j laiko Zingsnius ] praeit]. Bendra $io patobulinimo
struktiira yra atvaizduojama 20-ame paveiksle.

20-ame paveiksle matome, kaip informacija 1§ j€jimo sluoksnio yra
perduodama ] paslépta sluoksnj. Pasléptame sluoksnyje vienas neuronas
informacijg perduoda pries§ tai buvusiam laiko momentui, kitas — biisimam laiko

momentui.
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20 pav. Dvikryp¢io rekurentinio neuroninio tinklo struktiira

Schuster ir Paliwal (1997)

Turint jéjimo vektoriy seka X=(Xy,...,xT), skaiCiuojant dvikrypti RNT,
paslépto sluoksnio i§é¢jimo apskai¢iavimas biisimu laiko momentu ﬁ, pries tai
buvusiu laiko momentu h ir i8¢jimo vektorius Yy atliekamas Kkartojant
skai¢iavimus, nuo t = T iki t buvusio latko momento skaiCiavimui irt=11ki T

blisimam laiko momentui ir tada atnaujinant i§¢jimo sluoksn;:

Flt = ?(Wx}_l’xt + Wﬁi_{flt—l + bf_i) ) (25)
Et = .’F(Wxﬁxt + Wﬁﬁﬁtﬂ + b‘ﬁ) , (26)

kur W nurodo svoriy matricas, o b — nuokrypiy vektorius ir F yra paslépto
sluoksnio aktyvacijos funkcija (Graves, Mohamed ir Hinton 2013).
Rekurentiniai  tinklai  naudojami  diktoriaus identifikavimui G.
Bhattacharya, J. Alam, T. Stafylakis ir P. Kenny (2016) darbe. Cia naudojamas
vienasluoksnis RNT tinklas, turintis nuo 100 iki 700 neurony: pasiekiamas iki 57
proc. diktoriaus identifikavimo tikslumas. Siame darbe autoriai taip pat tiria ir 2
bei 3 sluoksniy RNT tinkly naSuma, taiau gaunami rezultatai yra prastesni nei 1
sluoksnio RNT tinklo. Palyginimui tie patys autoriai (Bhattacharya ir kt. 2016)
atliko bandymus ir su dvikrypéiu RNT tinklu. Siuo atveju pasiekti geresni

rezultatai — 65 proc. diktoriaus identifikavimo tikslumas.
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1.4.2.3 llgos trumpalaikés atminties tinklai
Ilgos trumpalaikés atminties (ITA) (angl. long short-term memory) tinklas

— tai RNT tinklo tipas, 1997 metais pasialytas S. Hochreiter ir J. Schmidhuber
(Hochreiter ir Schmidhuber 1997). Jo pagrindinés savybés pritaikytos taip, kad
biity iSvengta RNT trilkumy, susijusiy su svyruojanciais tinklo svoriais mokymo
metu, bei kad bty galimybé jvertinti ilgalaike kontekstine informacija. Keletas
i§ pritaikymo pavyzdziy — kalbos apdorojimas, muzikos kompozicija ir kt.
(Schmidhuber 2014).

ITA naudoja griztamaji rysj vadinamoje atminties celéje. Taip yra
iSsaugomi veliausiy j€jimy signalai, kurie tinkle sukuria ,,trumpalaike atmintj®.
Kiti atminties celés komponentai — jéjimo (angl. input gate), isé¢jimo (angl. output
gate) ir uzmir$imo loginiai elementai (angl. forget gate) — iSsaugo $ig trumpalaike
atmintj ilgesnj laiko tarpa, o tai padeda jvertinti ilgalaike konteksting j¢jimo
informacija. Tipiné ilgos trumpalaikés atminties tinklo celé yra pavaizduota 21

paveiksle.

|éjimo ISéjimo loginis
loginis elementas

elementas

IL't—>@ X

» Iy

Pamirsimo
loginis
elementas

21 pav. Ilgos trumpalaikés atminties tinklo celé

Graves, Mohamed ir Hinton (2013)

43



Pateiktoje diagramoje (21 pav.) parodyta, kaip jéjimo vektoriai x; yra
paduodami j ITA atminties cele ir yra naudojami kaip celés jéjimas. Loginiy
j€jimo I, i$€jimo Ot ir pamirSimo f; elementy j&jimai bei celé ¢t yra vienodo ilgio
paslépto tinklo vektoriai. I$¢jimas hy — tai neuroninio tinklo paslépto sluoksnio

is¢jimas. ITA komponentai yra aprasomi (Graves, Mohamed ir Hinton 2013)

kaip:
iy = o (Wyxe + Wyihe_1+Wehe_ 1 + b;) , (28)
fe = o(Wypxy + Wishe 1 +Wephe g + bf) (29)
C; = fiCi—q + istanh(Wyox, + Wy he_q + b.), (30)
0y = 0(Wyoxt + Wiohe 1 +Weohi_ 1 + by) | (31)
hs = ostanh(c,) , (32)

kur o yra logistiné sigmoidiné funkcija ir i, O, ft, Ct yra jéjimo, i$éjimo, pamir§imo
loginiy elementy ir celés aktyvacijos vektoriai, Wy;, Wiy, Wei, Wyp, Whp, Wy,
Whe, Weps Wao, Whe, We, — svoriy koeficienty matricos, by, by, b, b, —nuokrypio
vektoriai.

Dvikryptis ilgos trumpalaikés atminties tinklas. Dvikryptis ITA
(DITA) tinklas yra skaic¢iuojamas pritaikius dvikryp¢io RNT tinklo skai¢iavimo
principus ir idéjas ITA skaic¢iavimui tinklo (Graves, Mohamed ir Hinton 2013).
Abiejy krypciy sujungimas atlieckamas naudojant (27) formule, atitinkamai
apskai¢iuojant (32) taikant praéjusj laika (t-1) ir biisimg laikg (t+1).

A. Graves, A. Mohamed ir G. Hinton (2013) teigimu, uzdaviniuose,
kuriuose visa reikalingg j¢jimo informacija turime iskart, pavyzdziui, balso
iStarimui (angl. utterance), verta taip pat panaudoti biisimo laiko konteksting
informacij3.

Ilgos trumpalaikés atminties tinklo panaudojimas su balso
atpaZinimu susijusiuose uZdaviniuose. Fonemy atpazinimui naudoty ITA
tinklo tikslumo rezultatai pateikti (Graves ir Schmidhuber 2005) darbe, kur
iSskirtas geriausias rezultatas naudojant ITA tinkla buvo 66 proc. teisingali
identifikuoty fonemy, o naudojant DITA tipo tinklg geriausi rezultatai testavimo

duomenims buvo 70,2 proc. teisingai identifikuoty fonemy. Minéti tyrimai buvo

44



atlikti su garsynu, kur iStarimus jrasé¢ 184 unikalis diktoriai, o duomeny bazé
buvo padalinta j 3696 mokymo ir 1344 testavimo imtis. Sio tyrimo etape buvo
i8skirti MSKK pozymiai, kurie toliau buvo naudojami atliekant neuroninio tinklo
mokymga ir jvertinimg. ITA tinklo aktyvavimui naudota logistiné sigmoidiné
funkcija.

ITA tinklas taip pat buvo taikytas identifikuojant diktoriaus kalba.
Autoriai (Zazo ir kt. 2016) pasieké 70,9 proc. diktoriaus kalbos identifikavimo
tiksluma, atliekant tyrimg su 40 skirtingy kalby.

1.4.3 Apibendrinimo problema

savybeé, kad tinklas per daug prisitaikys prie mokymo duomeny. Siekiant
1Svengti per didelio prisitaikymo, reikia nuspresti, kokio sudétingumo tinklas
turéty biti naudojamas ir parinkti tinklo konfigiiracija.

Kitaip tariant, turint per daug neurony, tinklo apibendrinimo savybés bus
prastos, taiau jei jy bus per mazai, tinklas per daug generalizuos (Duda, Hart ir
Stork 2000). Vienas i§ budy giliame neuroniniame tinkle atlikti geresnj
apibendrinimg (generalizuoti) yra atsitiktinis neurony atjungimas.

Atsitiktinis neurony atjungimas. Neurony atjungimas, kaip i$skiria Y.
Gal ir Z. Ghahramani (2016), yra budas, naudojamas siekiant generalizuoti
neuroninj tinklg. Siuo principu kiekvienos mokymo iteracijos metu atsitiktinio
parinkimo biidu i$ tinklo sluoksnio yra pasalinama dalis neurony.

Kaip pazymi autoriai N. Srivastava ir kt. (2014), atsitiktinis neurony
atjungimas i$ neuroninio tinklo gali padéti ir kai neturime didelio mokymo
pavyzdziy kiekio. Pavyzdziui, jei apmokymui skirti duomenys turi triuk§mo,
tinklas gali iSmokti atpazinti butent jj. Vykdant atpaZinima, tinklo tikslumas
pastebimai kris. Rekurentinio neuroninio tinklo tinklo topologija su atjungimo

neuronais pateikiama 22 paveiksle. Atsitiktinai atjungiami neuronai pazyméti X.
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22 pav. Neuroninis tinklas su neurony atjungimu
V. Pham ir kt. (2014)
1.4.4 Neuroniniy tinkly diktoriaus identifikavimo metody tikslumas
Néra atlikta daug diktoriaus identifikavimo tyrimy naudojant neuroninius
tinklus, taciau kad suprastume galima neuroniniy tinkly potencialg diktoriaus
identifikavimo uzdavinyje, galime apibendrinti skirtingy autoriy darbus $ia tema
(3-ia lentelé).

3 lentelé. DP, AVM neuroniniy tinkly klasifikavimo tikslumo palyginimas diktoriaus identifikavimo
uZdaviniui

Neuroninio  tinklo| Diktoriy skai¢ius | Pasiektas identifikavimo
tipas tikslumas
DP 6 Nuo 95,00 proc.
8 87,50 proc.
30 50,00 proc.
83 91,00 proc.
200 93,29 proc.

Apie kity skyriuje pateikty neuroniniy tinkly tipy pritaikyma diktoriaus
identifikavimo uzdaviniui pakankamos informacijos rasti nepavyko. Taciau
neuroniniy tinkly pritaikyma akustiniam modeliavimui, kai j neuroninio tinklo
j¢jimg yra paduodami MSKK pozymiai, yra atlikg A. Graves ir J. Schmidhuber

(2005). Siame tyrime buvo atlickamas fonemy atpaZinimas (4-ta lentel¢). I§
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pateiktos lentelés matyti, jog didziausias tikslumas buvo pasiektas naudojant ITA

ir DITA neuroniniy tinkly tipus.

4 lentelé. Fonemy atpaZinimo tikslumo rezultaty palyginimas, naudojant neuroninio tinklo klasifikatorius.
Graves ir Schmidhuber (2005)

Neuroninio tinklo| Atpazinimo tikslumas
topologija Mokymo imtis (3696| Testavimo imtis (1344
fonemos) fonemos)

DP 67,60 proc. 63,10 proc.

RNT 69,90 proc. 64,50 proc.

DRNT 76,00 proc. 69,00 proc.

ITA 77,60 proc. 66,00 proc.

DITA 78,60 proc. 70,20 proc.

1.5 Skyriaus iSvados

Siame skyriuje apzvelgtas diktoriaus biometrinio atpazinimo uzdavinys,
ypatingg démes;j skiriant diktoriaus identifikavimui pagal balsg. Pateikti tikslumo
jvertinimo matai. Apzvelgtas diktoriaus identifikavimo procesas ir iSskirti
pagrindiniai Zingsniai, reikalingi norint vykdyti diktoriaus atpazinimg. Taip pat
pateikti kai kurie rezultatai, gauti taikant neuroninius tinklus panaSaus tipo
uzdaviniui — Snekos atpaZinimui.

Atlikus literattiros analiz¢, buvo gautos Sios iSvados:

e Pastebéta, jog dazniausiai yra naudojamas MSKK pozymiy rinkinys, kurj
sudaro 39 pozymiy vektorius, sudarytas i§ 13 MSKK, 13 delta ir 13 delta-
delta pozymiy.

e Pastebima tendencija, kad diktoriaus identifikavimo tikslumas mazé¢ja
didéjant diktoriy kiekiui. Tiesiogiai palyginti skirtingy autoriy
naudojamus klasifikavimo metodus yra sudétinga del jraso kokybés ir
skirtingy balso jraSymo salygy. Taip pat tikslumo rezultatai priklauso nuo
naudojamy balso signalo pozymiy rinkinio ir klasifikatoriy.

e Neuroniniy tinkly taikyme diktoriaus atpaZinimui pastebéta, jog néra

iSsamiy diktoriaus identifikavimo tyrimy, kuriuose biity palyginti
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identifikavimo tikslumo parametrai, naudojant skirtingy tipo rekurentiniy
neuroniniy tinkly topologijas.

Apzvelgus mokslininky fonemy identifikavimo tyrimus, galima teigti, jog
didziausias fonemy atpazinimo tikslumas gaunamas naudojant
rekurentinio neuroninio tinklo topologijas. Tikétina, kad diktoriaus
identifikavimo uzdaviniui gali biiti stebimi panasis tikslumo pageréjimai,
taciau dél mazo tyrimy kiekio Sios iSvados pagrindimui reikia papildomy

diktoriaus identifikavimo eksperimenty.
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2 DIKTORIAUS IDENTIFIKAVIMO METODAI

Siame skyriuje yra aprasomi algoritmai ir metodai, sitilomi naudoti
diktoriaus identifikavimui. Pirmoje skyriaus dalyje yra apZvelgiama modeliy
hiper-parametry paieska. ITA tinklo hiper-parametry paieskos kriterijai parinkti,
atsizvelgiant ] autoriy (Greff ir kt. 2015) atliktus tyrimus akustinio modeliavimo
kadry lygio klasifikavimo problemoms.

Antrame skyriuje yra detalizuojami diktoriaus identifikavimo
Klasifikatoriaus metodai: MSKK pozymiy iSskyrimo algoritmas, PMM
klasifikatoriaus mokymas, RNT klasifikatoriaus mokymas, rezultaty analizés ir
palyginimo iSskyrimas. TreCioje skyriaus dalyje yra pateikiamas apibendrintas
sitlomas lietuviSkai kalbancio diktoriaus identifikavimo metodas.

Tarpiniai skyriuje pateikiamy algoritmy ir hiper-parametry paieskos

rezultatai yra publikuoti moksliniame zurnale (Dovydaitis ir Rudzionis 2018).

2.1 Klasifikavimo metody hiper-parametry paieSka

IS visy atlikty tyrimy apzvalgos, pasirinkta atlikti tyrimus, paremtus
dviem variantais: atliekant akustinj modeliavimg vienu 1§ efektyviausiy kelis
deSimtmecius naudojamy algoritmy — naudojant pasléptuosius Markovo
modelius, bei atlieckant akustinj modeliavima su rekurentiniais neuroniniais
tinklais, o tiksliau — Sios architektiiros modifikacija — ilgos trumpalaikés
atminties tinklais. Kadangi 1§ kity mokslininky darby buvo matyti, jog MSKK
pozymiy iSkyrimas yra populiariausias, dazniausiai sutinkamas bei gaunami
rezultatai yra geri, priimtas sprendimas naudoti §j pozymiy rinkinj diktoriaus
identifikavimo uzdaviniui. Toks pasirinkimas taip pat leidZia jvertinti tik
klasifikavimo metodo jtaka diktoriaus identifikavimo tikslumui.

Tiksliausiai atpaZzinimg vykdancio modelio parinkimui bus naudojamas
tinklelio paieskos (angl. grid search) metodas. PMM hiper-parametry paieska
bus atlickama naudojant kity autoriy darbuose dazniausiai minimus PMM
buseny skaicius — 5, 7, 10, 16, 22. Atlikus tyrimus bus nustatytas tiksliausiai
diktoriy identifikuojantis PMM biiseny variantas. Tuomet bus istirti jo artimiausi

kaimynai — -2, -1, 1, 2. Biiseny skai¢ius detaliau apraSomas 1.3.1 skyriuje.
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NT hiper-parametry parinkimas. Su ITA tipo tinklais atliktas i§samus
hiper-parametry jtakos atpazinimo uzdaviniams tyrimas apraSomas K. Greff ir
kt. (2015) darbe. Tyrimo iSvadose nurodoma, jog rezultatai tarp klasikinio (angl.
,vanilla®) ITA tinklo topologijos ir tirty 8 alternatyvy skiriasi neZymiai.
Pagrindiniai K. Greff ir kt. (2015) tyrime nurodomi hiper-parametry réziai, kurie
apmokymo rezultatus leidZia suskaiCiuoti salyginai greitai, nepakenkiant
tikslumui, yra:

e Tinklo mokymo sparta: 0.01 — 0.0001
e Neurony skaic¢ius: 80 - 160

Apibendrinant auks¢iau iSvardintus Kkriterijus, sudaryta 5 Ientelé.
Lentel¢je pateikiamos hiper-parametry reikSmeés, kiekvienam 1§ pasirinkty
klasifikatoriy. Pradinés reikSmés stulpelis nurodo parametra, su kuriuo bus
pradedamas vykdyti eksperimentas. Patikslinimo stulpelis nurodo, kaip bus
pakeista didZiausig identifikavimo tikslumga pasiekusi pirminé hiper-parametro
reikSmé.

Kadangi PMM turi maziau kintamy parametry, jo efektyvumg galima
jvertinti vienu etapu. Tuo tarpu RNT tinklo topologijos kiirimas priklauso nuo
parametry bei hiper-parametry reikSmiy, kur optimaliy parametry paieska yra
patogiau iSskirstyti | keleta etapy.

5 lentelé. Klasifikatoriy hiper-parametry paieskos lentelé

Eksperimentas | Hiper-parametry paieska
Pradiné reikSmé Patikslinimas
PMM Biiseny skaicius Prie tiksliausio
5:7:10; 16; 22; -2:-1:4+1:42;
RNT Tinklo topologija Tinklo topologija
1 etapas ITA 80; DITA 80;
RNT Neurony atjungimo Prie tiksliausio
2 etapas santykis: -0,1; +0,1;
0,2; 0,4; 0,6;
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Eksperimentas | Hiper-parametry paieSka
Pradiné reik§meé Patikslinimas
RNT Neurony skaicéius Gylio padidinimas +1
3 etapas didinamas 80 neurony sluoksniu, kol rezultatas
zingsniu, kol rezultatas nebegeréja
nebegeré¢ja

Principiné paslépto Markovo modelio schema parodyta 23-ame paveiksle.
Cia matoma bendriné paslépto Markovo modelio grandiné su 6 pasléptomis
busenomis. IeSkant tiksliausig identifikavimg atliekan¢io buseny skaiciaus, $i

grandiné bus trumpinama arba ilginama pagal 5-o0je lenteléje nurodytus

parametrus.
jéjimo |seJ|m_o
vektorius vektorius

I
blseny skaicius

23 pav. Principinis pasléptas Markovo modelis

Principiné rekurentinio neuroninio tinklo topologija parodyta 24-ame
paveiksle. ldentifikavimo tikslumui padidinti sieksime rasti suboptimalius hiper-
parametrus, iSvardintus 5-oje lenteléje.

Pateikiamame paveiksle matome bendring RNT neuroninio tinklo
topologija su 4 j¢jimo neuronais, 2 pasléptais sluoksniais, kur kiekvienas 18 jy turi
po 5 neuronus ir i8¢jimo sluoksnj su 3 neuronais. Atitinkamas jéjimo neurony
skai¢ius bus kei¢iamas pagal j¢jimo vektoriaus matmeny kiekj, paslépto
sluoksnio neurony plotis ir gylis — pagal 5-oje lentel¢je nurodytus parametrus, o

18¢jimo sluoksnio neurony kiekis — pagal klasifikuojamy klasiy skaiciy.
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<)

D

DDA %

jéjimo | paslépty — iséjimo —
sluoksnis sluoksniy sluoksnis
plotis

paslépty sluoksniy gylis

24 pav. Principiné naudojamo neuroninio tinklo topologija

Tyrimy metu rasti diktoriaus identifikavimo tikslumo parametrai yra

nustatomi pagal (4) formule.

2.2 Ildentifikavimo tikslumo tyrimas

Identifikavimo tikslumo tyrimo veiksmy seka atvaizduota 25-ame
paveiksle. Tyrimo veiksmy sekoje numatyti trys etapai. Pirmas — tai pozymiy
1§skyrimo etapas, kuris yra bendras visiems eksperimentams. Antras etapas —
PMM ir RNT Kklasifikatoriy apmokymas — yra padalintas i du sub-etapus,
kuriuose atlickama tiksliausio klasifikatoriaus paieska:

1. PMM tyrime — ieskant tiksliausiai identifikuojancio diktoriy PMM
modelio, ieSkomas biiseny skaicius, leidziantis tiksliausiai identifikuoti
diktoriy.

2. RNT tyrime — parenkant skirtingas NT architektiiras, ieSkoma tinklo
topologijos, kuri leisty tiksliausiai identifikuoti diktoriy. IS atliktos

literatiiros analizés galima numanyti, jog didZiausias potencialas,
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atsizvelgiant j atliktus (giminingus) fonemy identifikavimo tyrimus, yra
naudoti ITA arba DITA tipo tinklus.

TreCiame etape atlickamas gauty rezultaty palyginimas ir statistiniy parametry

1. Pozymiy iSskyrimas

skai¢iavimas.

v
2. PMM ir RNT klasifikatoriy apmokymas ir
testavimas

v
3. Rezultaty palyginimas ir statistikos
skaiciavimas

25 pav. Tyrimo veiksmy seka

2.2.1 Pozymiy iSskyrimas

Dauguma autoriy nurodo, jog naudoja standartu tapusius MSKK
pozymiy rinkinius, apraSytus 1.2.2 skyriuje. Siekiant susiaurinti klasifikatoriy
tikslumo tobulinimo paieska, buvo nuspresta pasinaudoti fiksuotu parametry
rinkiniu ir neieskoti papildomy pozymiy reikSmiy, nes Kity autoriy darbuose
parodyta, kad toks rinkinys bene optimaliausias.

Siam, lietuviskai kalbandio diktoriaus atpaZinimo uzdaviniui, buvo
pasirinktas standartinis MSKK pozymiy rinkinys, kuris bus naudojamas
tolimesniam modelio kiirimui bei apdorojimui. Naudojami 13 MSKK pozymiy,
13 delta, bei 13 delta-delta pozymiy su energijos koeficientais, i§ viso — 39
pirminiai pozymiai, gauti apdorojus balso signalo kadrg. Tyrimuose naudotas

kadro dydis — 25ms, persidengimo riba — 10ms, su Hamingo lango funkcija.
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Bendra pozymiy iSskyrimo etapo blokiné¢ diagrama pateikta 26-ame
paveiksle.

1. Diktoriaus balso poZzymiy suskaitiavimas
kievienam balso pavyzdziui

Garsynas

4
2. Mokymo ir testavimo pozymiy im¢iy
atskyrimas

\ 4 L
v
Diktoriaus MSKK
pozymiy mokymo
masyvas

Diktoriy masyvas 3. Unikaliy diktoriy sgraso sudarymas

A\ 4
4. Kiekvieno diktoriaus mokymo ir

testavimo sgra$o sudarymas T
v

Diktoriaus MSKK
pozymiy
testavimo

masyvas
SR

26 pav. Mely skalés kepstro koeficienty poZymiy i$skyrimo etapy seka

v

1 zingsnis — diktoriaus balso pozymiy skai¢iavimas kiekvienam balso
pavyzdziui. Pirmiausia reikia nustatyti turimo balso signalo parametrus,
reikalingus MSKK skai¢iavimui. Kaip buvo rasoma 1.2.2 skyriuje, balso jraso
signalas yra skaidomas j kadrus, tada 1§ jo iSgaunami poZymiai, kurie yra
naudojami tolimesniam apdorojimui. Pozymiy i$skyrimas aprasomas (Narayana
ir Kopparapu, 2014) ir pateikiamas 1 algoritme. Jame yra parodyti pozymiy
1§skyrimo etapai, kuriuos reikia atlikti, kad kiekvienam diktoriaus balso signalo

pavyzdziui gautume MSKK pozymiy vektoriy rinkinj.
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1 algoritmas. Diktoriaus balso poZymiy i§skyrimo pseudokodas

(Narayana ir Kopparapu, 2014)

IEJIMAS:

x[n]- kalbos signalas, kur xp[n] nurodo p-taji kadra

fs — semplavimo daZnis

P - kadru skaicius

N - sempluy ilgis

F - melo filtry kiekis

lfmin - minimalus daZnis

lfmax - maksimalus daznis, < nei Naikvisto daZnis signalui,
bei < 6800 hz

ISEJIMAS:

®{X} - MSKK poZymiy matrica

ALGORITMAS:

X € [x{,X3,...,Xp, ..., Xp], X matricos dydis yra NxP, kur p=1,2,..,P

#DFT skaiciavimas
j2mkn

Xp(k) = XN xplnlwlnle™ v, 0<k <N -1, lg(k) =kf /N,
#Hamingo langas
w[n] = 0.54 — 0.46cos(T;V—n),

#melo filtry banko skaiciavimas
( 0, kailp(k)<lf (m-1)
lf(k)—lfc(m—l)
lfc(m)—lfc(m—l)'
lf(k)—lfc(m+1)
tlfc(m)_lfc(m+1)'
0, kailg(k)zlg (m+1)
#linijiniy dazniy keitimas i mely skale
l
_ -
¢f = 2595 * log10(1 + 700) ’
#dazniy rezoliucija mely skaléje

8¢f = (¢fmax - ¢fmm)/(F + 1)’
#centrinio daznio mely skaléje skaiciavimas
6p. =m.6¢p, kur m=1,2,...,F
#mely keitimas i linijus dazZnius
¢ r(m)
ly(m) =700(1025% — 1)

kai lfc (m—1)slf(k)<lfc (m)
4
kai lfc (m)slf(k)<lfc(m+1)

M(m, k) =

#filtry banko iséjimo logaritmas
L,(m, k) = In{S=g M(m, k) * |X,(0)|}, kur m=1,2,..,F, kur p=1,2,..,P

#DKT skaiciavimas
o x(nl} = Sh_y Ly(m, kycos"D", kur r=1,2,..,F ir r-taji MFCC,

p-tajam kadrui, x[n] garso signalui

#MSKK matrica
q){X} = [q)l’ q)z, ey ch, CDP]
Return ®{X}
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2 zingsnis — Mokymo ir testavimo pozymiy im¢iy atskyrimas. Antrajame
zingsnyje apskai¢iuotus MSKK pozymius kiekvienam diktoriui skirstome pagal
mokymo ir testavimo im¢iy santykj. Atskyrimui visi diktoriy poZymiy masyvai
paskirstomi j dvi dalis: 70 proc. visy turimy pavyzdziy bus naudojama
klasifikatoriaus apmokymui, lik¢ 30 proc. — klasifikatoriaus testavimo tikslumui.

3 zingsnis — Unikaliy diktoriy sgraso sudarymas. Sarase bus saugomi tik
skirtingi diktoriai. Siame etape reikia i$rinkti unikalius diktoriy pavadinimus i§
visy turimy balso pavyzdziy. Sis saradas bus panaudotas atliekant klasifikatoriy
mokymag ir testavima.

4 zingsnis — Kiekvieno diktoriaus mokymo ir testavimo sgraso sudarymas.
Siame zingsnyje reikia sudaryti mokymo ir testavimo pavyzdziy sarasa
kiekvienam diktoriui. Sarasas kiekvienam diktoriui bus panaudotas atliekant
klasifikatoriy mokyma ir testavima. Sis zingsnis reikalingas PMM

Klasifikatoriaus apmokymui.

2.2.2 Klasifikatoriy mokymas ir testavimas
Klasifikatoriy mokymas atliekamas kaip veiksmy seka, parodyta 27-ame
paveiksle. Schemoje isskirti Sie pagrindiniai zingsniai:

1. Pagal i§ anksto numatytas hiper-parametry tikrinimo reikSmes, aprasytas
5-oje lenteléje, nustatomi klasifikavimo modelio hiper-parametrai.

2. Vykdomas klasifikatoriaus apmokymas, naudojant algoritmus, pateiktus
2.2.2.1 ir 2.2.2.2 skyriuose, kur apraSomi PMM ir RNT klasifikavimo
modeliai. Mokymas vykdomas pagal 7-oje ir 8-oje lentelése iSskirtas
mokymo imtis, kurios yra gautos po pozymiy etapo. Klasifikatoriaus
apmokymas, tiek PMM, tiek RNT atveju, yra procesas, kurio metu yra
nustatomos ir vel perskaiiuojamos parametry reikSmes, kol pasiekiama
didziausia klasifikavimo tikslumo reik§mé arba pasiekiama 200 iteracijy
riba.

3. TreCiame zingsnyje paimami klasifikatoriaus apmokymui nenaudoti
testavimo pavyzdziai. Jie panaudojami Kklasifikatoriaus tikslumo

jvertinimui nustatyti.
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4. Gauti testavimo pavyzdziy atpazinimo rezultatai, klasifikatoriaus
atpazintas diktorius ir tikroji diktoriaus reikSmé yra iSsaugomi ir
naudojami véeliau, iSrenkant geriausig klasifikatoriaus variantg su garsyno
diktoriy pavyzdziais.

Si veiksmy seka yra kartojama tol, kol isbandomi visi klasifikatoriy hiper-
parametrai: neuroninio tinklo topologija, gylis, neurony skaiius, neurony

atjungimo parametras. Konkretlis parametrai pateikiami 5-oje lenteléje.

1. Nustatyti modelio
hiper-parametrus

T
S —

Diktoriaus MSKK h 4

pozymiy mokymo o 2. Apmokyti
masyvas; klasifikavimo model;

Diktoriy masyvas

\¥/

T
S

Diktoriaus MSKK h 4
poZymiy testavimo 3. Klasifikuoti

masyvas; nezinomus pavyzdzius

Diktoriy masyvas Ne

\¥/

T
S

\ 4

Identifikavimo
rezultaty masyvas

4. 18saugoti rezultatus

\¥/

Pabandyti visi hyper-
parametrai?

Taip

27 pav. Klasifikatoriy hiper-parametry paieskos ciklas
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2.2.2.1 Pasléptyju Markovo modeliy klasifikatorius
Pasléptyjy Markovo modeliy sekg reikia apmokyti, o diktoriaus

identifikavimo tikslumas priklauso nuo PMM biiseny skaiciaus ir biiseny i$é¢jimy
tikimybiy reikSmiy ir peréjimy tarp buseny tikimybiy reikSmiy. Pirminis biiseny
kiekis buvo pasirenkamas jvertinant viduting jraso trukme, o biiseny per¢jimy
matricos uzpildomos pseudo-atsitiktiniais koeficienty rinkiniais. PMM modelio

parinkimas vyko pagal 28-ame paveiksle atvaizduotg veiksmy seka.

1. Sukurti PMM kovariacijy
matricg su pirminémis
reikSmémis kiekvienam

diktoriui

Diktoriaus MSKK
mokymo pozymiy
vektoriy masyvas

v
2. PerskaiCiuoti peréjimy
matricas (vykdyti PMM
apmokyma) kiekvienam
diktoriui

Taip

3. Ar naujas
tikétinumas didesnis uz pries
tai buvusj?

Ne

28 pav. Paslépto Markovo modelio apmokymo veiksmy seka

Sioje diagramoje (28 pav.) isskiriami 3 Zingsniai:

1. Kiekvienam diktoriui sudaroma pirminé (preliminari) PMM biseny
peréjimy matrica atsitiktinai;

2. Perskai¢iuojama diktoriaus PMM biiseny peréjimy tikimybiy matrica,
naudojant Baum-Welch algoritma (Duda, Hart ir Stork 2000);

3. Palyginama, ar prie§ 3 zingsnj iSsaugota biiseny peréjimy tikimybiy

matrica turéjo didesnj diktoriaus atpazinimo tikétinuma, lyginant su naujai
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perskaiCiuota. Jei taip, naujai perskai¢iuota matrica iSsaugoma ir
kartojamas 2 zingsnis, jei ne —apmokymas baigiamas.
ApraSytuose zingsniuose PMM apmokomas naudojant (Rabiner 1989)

aprasSytag mokymo algoritma.

2.2.2.2 Rekurentiniy neuroniniy tinkly klasifikatorius
Atliekant neuroninio tinklo mokyma, pagrindinis skirtumas, lyginant su

paslépty Markovo modeliy mokymu, yra tas, kad neuroninio tinklo svoriai yra
keiciami pagal kiekvieng diktoriaus mokymo pavyzdj visam neuroniniam tinklui.
Taip pat mokymas yra stabdomas, pasiekus maksimaly mokymo iteracijy skaiciy.
Tuo tarpu atlickant PMM mokyma, bliseny peréjimo tikimybiy matricos yra
tikslinamos kiekvienam diktoriui atskirai. RNT neuroninio tinklo mokymo

veiksmy seka atvaizduota 29-ame paveiksle.

Diktoriy MSKK mokymo
pozymiy vektoriy
masyvas;
Diktoriy masyvas

1. Atsitiktinis RNT tinklo
svoriy inicializavimas
kiekvienam diktoriui

\ 4

2. Perskaiciuoti RNT
tinklo svorius

)

3. Ar pasiektas
maksimalus iteracijy
skaicius

Taip

29 pav. Rekurentinio neuroninio tinklo apmokymo veiksmy seka
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Rekurentinio neuroninio tinklo apmokymo bendroje veiksmy sekoje

jvardyti Sie Zingsniai:

1. Neuroniniam tinklui yra pateikiama visy diktoriy mokymo pavyzdziy
MSKK pozymiy aibé su atitinkamai suzymeétais unikaliais diktoriy
pavadinimais. Pirminiai tinklo svoriai pasirenkami generuojant
atsitiktines reikSmes.

2. Pateiktiems pavyzdziams apskaiciuojami tinklo i$¢jimai, jvertinama
klaida, toliau svoriai perskai¢iuojami, siekiant minimzuoti klaidos
funkcija.

3. Priimamas sprendimas, testi ar nutraukti mokymo veiksma, jei yra
pasiekta 200 mokymo iteracijy riba.

Pateikta seka naudojama ieSkant tiksliausig diktoriaus identifikavima

atlickan¢io neuroninio tinklo topologijos. Tikslas — rasti tokius svoriy
koeficientus, prie kuriy klasifikatorius tiksliausiai identifikuoty diktoriaus klasg

pagal testavimo imties diktoriaus MSKK pozymius.

2.2.3 Rezultaty analizé ir palyginimas

Siekiant jvertinti pasitilyty klasifikatoriy tiksluma, sudaryti palyginamieji
rezultaty masyvai. Naudojant Siuos masyvus, galima ne tik jvertinti
identifikavimo tikslumg konkreciam klasifikatoriui, bet ir apskaiciuoti
papildomag statistikg, pavyzdziui, rezultaty patikimumo intervalus.
Klasifikatoriy palyginimas gali buti atliktas keletu metodu (Dietterich, 1998),
tarp kuriy — McNemar testas ir kryzminé validacija (angl. cross validation)
(Arlot ir Celisse, 2010). T. G. Dietterich (1998) klasifikatoriy palyginimui
rekomenduoja turint neribotus skaiiavimo resursus naudoti kryZming
validacija, 0 esant apribojimams — McNemar testa.

Visa detalios rezultaty analizés eiga atvaizduota 30-ame paveiksle.

1 Zingsnis — rezultaty grupavimas. Pirmiausia sukuriamas visy rezultaty
masyvas, kuriame yra unikalaus pavyzdzio numeris ir kiekvieno klasifikavimo

budo klasifikavimo reik§mé. Toliau pagal algoritmg priskiriamas klaidos kodas,
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kur kiekvienam atpazinimo atvejui priskiriamas vienas i§ galimy rezultato
zyméjimy:

e #1 — PMM ir RNT identifikavimo rezultatas atitinka tikrajj diktoriy

o #2 — PMM ir RNT neteisingai identifikavo diktoriy

e #3 - PMM identifikavo teisingai, RNT klydo

e #4 — RNT identifikavo teisingai, PMM klaidingai
Sie rezultaty Zyméjimai yra naudojami, kad buty surinkta statistika apie
atpazinimo tikslumo statistinj reikSminguma.

2 Zingsnis — patikimumo statistikos apskai€iavimas. Siekianti jvertinti

skirtingy klasifikatoriy patikimuma, yra skai¢iuojama McNemar testo statistika
(Dietterich, 1998), kuri Siuo atveju parodo, ar diktoriaus identifikavimo tikslumo

skirtumas tarp PMM ir RNT klasifikatoriy yra statistiSkai reikSmingas.

Identifikavimo

rezultaty masyvas 1. Rezultaty grupavimas

\ 4

Sugrupuoty

2. Patikimumo statistikos apskaiciavimas rezultaty masyvas

30 pav. Detalios rezultaty analizés diagrama

2.3 Siulomas diktoriaus identifikavimo metodas

Sitlomas diktoriaus identifikavimo metodas naudoja rekurentinio
neuroninio tinklo struktiirg, sudarytg i§ dviejy sluoksniy po 160 neurony ir
i$¢jimo sluoksnio, Kkuris yra visiskai sujungtas ir turi softmax aktyvacijg, kaip

pavaizduota 31-ame paveiksle.
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160 160

31 pav. Sitiloma neuroninio tinklo topologija

Neuroninio tinklo j&jimai Xu, X2, ... , X390 sudaryti i§ 39 dimensijy MSKK
pozymiy vektoriaus su laiko sekat zingsniu nuo 1 iki 999, gaunamu i§ kiekvieno
diktoriaus balso jraso, apskaiCiuojamo pagal 1 algoritmg ir prapléstas delta bei
delta-delta koeficientais, kurie detaliau aprasomi 2.2.1 skyriuje.

Tinklo neuronai hi1, hio, ... ho1so — tai ITA tinklo celés (Graves,
Mohamed, ir Hinton, 2013), apskai¢iuojamos pagal formule (32) su jéjimo
loginiu elementu (i;) pagal formule (28), uzmirsimo loginiu elementu (f;) pagal
formule (29), celés loginiu elementu (c;) pagal formule (30) ir i§é¢jimo loginiu
elementu (o;) (31).

Tinklo i8¢jimo sluoksnis y1, ..., yn — tai pilnai sujungtas neuroninio tinklo
sluoksnis su softmax aktyvacija, pagal formule (19), kur N — visy diktoriy
skaiCius.

Siiilomo neuroninio tinklo apmokymas. Prie§ §io neuroninio tinklo
panaudojimg diktoriaus identifikavimui, jj reikia apmokyti. Tinklo apmokymas
vykdomas pradinius paslépty sluoksniy jéjimo celés svorius W, Wy;, W,
inicializuojant pagal X. Glorot ir Y. Bengio (2010) pasitlytag metoda. Vidiniai
celiy svoriai Wyr, Wye, Wep, Wye, Whe, Wep, Wyo, Wiy, W, inicializuojami
pagal A. M. Saxe, J. L. McClelland ir S. Ganguli (2014) metoda.

ITA tinklo celiy dvikryptiSkumas yra jgyvendinamas pritaikant RNT
dvikryptiskumo principg pagal M. Schuster ir K. K. Paliwal (1997) metoda, kai
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neuroninio tinklo mokymui yra taikoma dvikryptiSkumo procediira, placiau
apraSoma 1.4.2.2 skyriuje.

Tinklo mokymui taikoma retos kryzminés entropijos (angl. sparse
categorical cross entropy) nuostolio funkcija (De Boer ir kt., 2005) su Adam

optimizacija pagal D. P. Kingma ir J. L. Ba (2015).

2.4 Skyriaus iSvados

Siame skyriuje pristatyti siiilomi metodai diktoriaus identifikavimo
tikslumo tyrimui ir lietuviskai kalbanc¢io diktoriaus identifikavimo metodas.
Diktoriaus identifikavimo tikslumui jvertinti pirmiausia naudojamas pozymiy
iSskyrimo algoritmas, naudojant MSKK pozymius i§ diktoriaus balso signalo
jraso. Toliau, apmokant diktoriaus identifikavimo PMM ir RNT klasifikatorius,
naudojami apraSyti mokymo algoritmai.

Apzvelgtas sitilomas diktoriaus identifikavimo metodas:

e Lictuviskai kalbanCio diktoriaus identifikavimas, naudojant ilgos
trumpalaikés atminties rekurentinio neuroninio tinklo celes. Sio metodo
diktoriaus identifikavimo tikslumg pravartu iSbandyti eksperimentiskai,
nes metode pasiiilyti naudoti neuroniniai tinklai giminingose S$nekos
atpazinimo srityse parodé tikslesnius identifikavimo rezultatus, nei

klasikiniai identifikavimo metodai.
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3 EKSPERIMENTINIO TYRIMO REZULTATAI

Sio skyriaus pirmoje dalyje yra detaliai aprasomas eksperimentiniams
tyrimams naudotas garsynas ir jo techniniai parametrai. Toliau skyriuje yra
pateikiami identifikavimo tikslumo tyrimy rezultatai ir Siy rezultaty statistinis
reikSmingumas.

Tarpiniai skyriuje pateikiamy klasifikatoriy identifikavimo tikslumo

rezultatai buvo publikuoti moksliniame Zurnale (Dovydaitis ir Rudzionis 2018).

3.1 Garsynas LIEPA

Lietuviy Snekamosios kalbos garsynas LIEPA — fonetiskai reprezentatyvi
lietuviy Snekos duomeny bazé, pritaikyta elektroniniy paslaugy ktrimui bei
Snekos technologijy moksliniams tyrimams ir konstravimo darbams
(Laurinciukaité ir kt. 2017). Garsyna sudaro $nekos atpazinimo paslaugy ktirimo
tikslams surinkta 100 val. trukmés (garsyno dalis Nr. 1) ir $nekos sintezavimo
tikslams surinkta 13 val. trukmés (garsyno dalis Nr. 2) dalys.

Garsyne LIEPA yra naudojami 78 skirtingy teksty jrasai, 45 i§ jy apima
nepertraukiamos rislios kalbos jrasy pavyzdzius. Jrasai buvo renkami daugiau
nei 6 vietose su skirtinga jranga.

Renkant pirma garsyno dalj, i$ kurios yra sudarytos visos Siame tyrime
naudotos mokymo ir testavimo pavyzdziy imtys, i§ viso dalyvavo 376 diktoriai —
116 mokiniy, 260 universiteto studenty. Sj skaiiy sudaré 248 moterys ir 128
vyrai.

Pagrindinés techninés garsyno charakteristikos yra pateikiamos 6-0je
lenteléje. Cia nurodoma garsyno trukmé valandomis, $nekos turinio apragymas,
bendras diktoriy kiekis, diskretizavimo daznis, kvantavimo rezoliucija ir kanaly
kiekis.
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6 lentelé. Garsyno LIEPA charakteristikos
S. Laurindiukaiteé ir kt. (2017)

Kriterijus Garsyno charakteristika

Garsyno apimtis 100 valandy

Snekos turinys Zodziai, frazés, sakiniai, tekstai
Diktoriy kiekis 376
Diskretizavimo daznis 22kHz
Kvantavimo rezoliucija 16 bity

Kanaly Kiekis 1

Kaip teigia S. LaurinCiukaité ir kt. (2017), LIEPA garsynas gali buti
s¢kmingai naudojamas tiek jvairiy atpazinimo sistemy tyrimui, tiek praktiniy
taikymy kiirimui.

Garsyno adaptavimas diktoriaus identifikavimo tikslumo tyrimui.
Pries§ pradedant tyrimg ir siekiant efektyviai panaudoti turimus programings ir
aparatinés jrangos resursus, tyrimy eiga buvo suskirstyta j du etapus:

1. Bandomajj (pilotinj) etapa, kuriam iSskirta tik dalis visos LIEPA garsyno
diktoriy bazés;

2. Galutinj rezultaty patikrinima, testavimui naudojant visy LIEPA garsyne
esan¢iy diktoriy pavyzdzius.

Pirminiai bandymai buvo atlikti naudojant atskirg diktoriy duomeny
rinkinj, kad buty patikrintas programinés jrangos veikimo teisingumas ir
jvertintos pasirinkty klasifikavimo metody galimybés identifikuoti lietuviskai
kalbancius diktorius maksimaliai tiksliai. Sis i§skirstymas buvo atliktas darant
prielaida, kad klasifikatoriaus identifikavimo tikslumas bus panasus, kadangi
garsyng sudarantys diktoriy jrasai yra surinkti panaSiomis sglygomis. Pilnas
eksperimento tyrimas buvo iSpléstas naudojant LIEPA jraSy duomeny baze,
visus diktoriy pavyzdZzius padalinus i 5 dalis.

Bandomujy tyrimy imtis. Prie§ atliekant testus naudojant visag LIEPA
garsyna, pirminiams diktoriaus identifikavimo bandymams garsynas padalintas j
skirtingas dalis, kad bty atlikti bandomieji skai¢iavimai ir pilnos apimties

eksperimentas. Garsyno suskirstymas pateikiamas 32-ame paveiksle.
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Nepasikartojantis Mokymo imtis
pirmas diktoriy
pavyzdZziy rinkinys

Testavimo imtis

Nepasikartojantis
antras diktoriy
pavyzdziy rinkinys

Mokymo imtis

Testavimo imtis

Garsynas LIEPA. Visi Nepﬁ\;ikar'tojar?tis Mokymo imtis
diktoriy balso trecias diktoriy
pavyzdZiai pavyzdziy rinkinys

Testavimo imtis

Nepasikartojantis
ketvirtas diktoriy
pavyzdziy rinkinys

Mokymo imtis

Testavimo imtis

Nepasikartojantis
penktas diktoriy
pavyzdZiy rinkinys

\

Atsitiktinai parinktas
66 diktoriy balso Mokymo imtis
pavyzdZiy rinkinys

bandomiesiems
tyrimams Testavimo imtis

Mokymo imtis

Testavimo imtis

32 pav. Garsyno suskirstymas { bandomajq imtj ir 5 dalis pilnam eksperimentui

Be anksCiau minéty priezasCiy, bandomojo garsyno imties iSskyrimas (7
lentelé) suteikia galimybe isbandyti daugiau skirtingy klasifikatoriy varianty, nes
diktoriaus akustinis modeliavimas naudoja gana nemazai skai¢iavimo resursy.
Tai taip pat leidZia sutrumpinti tyrimy laika.

7 lentelé. Garsyno LIEPA bandomojo eksperimento charakteristika

Parametro pavadinimas Parametro reik§mé
Unikaliy diktoriy skaicius 66

Bendra pavyzdZiy imtis 4691
Mokymao imtis 3317
Testavimo imtis 1374
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Pilnos apimties garsynas. Atrinkus auksciausig tikslumg teikiancius
parametrus ir i$ jy iSrinkus tiksliausiai diktoriy identifikuojanciy klasifikatoriy
parametrus, buvo pereita prie antros eksperimento dalies — darbo su pilna
pavyzdziy baze, kad biity patikrinti bandomyjy tyrimy metu iSrinkti tiksliausi
identifikavimo metodai. Kadangi bandomasis tyrimas buvo darytas su daugiau
nei 60 unikaliy diktoriy, pasirinkta, kad LIEPA garsynas turi biiti suskaidytas j 5-
ias dalis (8-ta lentelé), kur kiekvienos dalies kiekviename rinkinyje yra ne maziau
kaip 60 unikaliy diktoriy jrasy.

8 lentelé. Garsyno LIEPA pilno eksperimento rinkiniy charakteristika

Parametro | Pirmas Antras Trecias Ketvirtas | Penktas
pavadinimas | rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys
Diktoriy 61 62 62 60 61
skaicius

Pavyzdziy 4408 3523 5528 6090 4155
imtis

Mokymo 3119 2497 3905 4292 2934
imtis

Testavimo 1289 1026 1623 1798 1221
imtis

Modifikuotas garsynas LIEPA su papildomu triuk§mu. Siekiant
palyginti pasiiilyto metodo efektyvumag, pilnos apimties garsynas buvo
modifikuotas, jj aptriukSminant. AptriukSminimui buvo naudotas baltas
triukSmas (angl. white noise) su 2 proc. dydzio amplitude. Visi kiti garsyno

parametrai iSlaikyti tokie patys, kaip ir pradiniame garsyne.

3.2 Tyrimai naudojant geriausia klasifikatoriy
Sioje dalyje yra atlickami geriausio klasifikatoriaus tyrimai pagal 2

skyriuje pristatytg tyrimo metodika.
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3.2.1 Tyrimas su bandomaja garsyno imtimi

Pirminiai tyrimai atlikti su bandomosios imties pavyzdziais, kurie yra
iSskirti 7-0je lenteléje. Su Sia pavyzdziy imtimi atlikti planuoti eksperimentai
pagal i§ anksto numatytus parametry rinkinius 8-0je lenteléje pateikiamais
klasifikatoriy hiper-parametrais.

PMM bandomosios imties tyrimas. Atlikus pasléptyjy Markovo
modeliy apmokymag diktoriaus identifikavimui, buvo atlikti tyrimai, siekiant rasti
suboptimalius Siam uZdaviniui hiper-parametrus. Paieska atlikta paprasto
perrinkimo budu. Gauti rezultatai pavaizduoti 9-oje lenteléje. Lenteléje
pateikiami gauti diktoriaus identifikavimo rezultatai, naudojant PMM ir keiciant
biiseny skaiciy.

9 lentelé. PMM tinklo atpaZinimo rezultaty priklausomybé nuo PMM biseny skaiciaus

Modelio biiseny Identifikavimo tikslumo geriausias rezultatas
skaicius

5 92,28 proc.

7 84,93 proc.

10 86,24 proc.

16 88,35 proc.

22 88,13 proc.

Atlikus pirminius bandymus, gauti rezultatai leido jvertinti biseny
skaiiaus tikslinimo réZius. Papildomas biiseny skaiiaus jtakos jvertinimas
atliktas aplink tiksliausiai identifikavusj PMM biiseny skaiciy. Gauti rezultatai
pateikiami 10-o0je lenteléje.

10 lentelé. PMM tinklo patikslinto tyrimo rezultatai su bandomaja imtimi

Modelio biiseny skaicius | Identifikavimo tikslumo geriausias rezultatas
3 93,08 proc.
4 82,38 proc.
6 84,13 proc.
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Vizualizavus gautus rezultatus ir juos apibendrinus, darome iSvada, kad
aukscCiausias diktoriaus identifikavimo tikslumas gaunamas, kuomet biiseny
skaiCius yra santykinai nedidelis, o rySkus biiseny skai¢iaus didinimas neduoda

identifikavimo tikslumo pageréjimo (33 paveikslas).

Identitifikavimo tikslumas
75% 80% 85% 90% 95%

PMM biseny sk. 3 I
PMM buseny sk. 4 NG
PMM baseny sk. 5 I
PMM biseny sk. 6 I
PMM baseny sk. 7 I

PMM biseny sk. 10 I

PMM baseny sk. 16 I

PMM buseny sk. 22 I
33 pav. Bandomosios imties identifikavimo tikslumo grafikas, naudojant pasléptus Markovo modelius

I§ pateikto grafiko matyti, jog du didZiausig tikslumg gaunantys atvejai yra
tuomet, kai PMM paslépty biiseny skaicius yra 3 ir 5. Todél vykdant pilnos
apimties eksperimentg, bus naudojamas 3 biseny skaiCius, leides pasiekti
geriausius rezultatus pilotinio tyrimo metu. 3 PMM busenos yra minimalus
galimas biiseny skai¢ius. Numanoma, kad per didelis biiseny skaiCius pats tampa
triukSmu, neleidzianéiu tiksliau identifikuoti diktoriaus.

RNT bandomosios imties tyrimas. Kaip ir PMM bandomosios imties
tyrimo atveju, pagal i§ anksto numatytus parametrus atlieckame pirminius ir
patikslinamuosius tyrimus, nustatant suboptimalius RNT tinkly hiper-
parametrus, naudojant 5-oje lenteléje iSvardintus parametrus. Kadangi RNT
tyrimas suskaidytas j tris skirtingus etapus, pradedame nuo etapo, kurio metu
sieksime nustatyti tiksliau diktoriy identifikuojan¢iag RNT topologijg. Pirmojo

etapo tyrimo rezultatai pateikti 11-oje lenteléje.
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11 lentelé. RNT tinklo atpaZinimo rezultaty priklausomumas nuo tinklo topologijos

Tinklo topologija ir| Identifikavimo tikslumo geriausias rezultatas
neurony skaicius
ITA 80 70,38 proc.
DITA 80 83,77 proc.

Kaip matome i$ pirmojo RNT tyrimo etapo, tikslesnis identifikavimo
rezultatas yra gaunamas su DITA tipo topologijos tinklu. Taip pat pastebime,
kad pakeitus prading tinklo topologija ir vykdant apmokyma naudojant
dvikryptés topologijos variantg, diktoriaus identifikavimo tikslumas pastebimai
padidéja.

Antrojo patikslinamojo RNT etapo tikslas — nustatyti patobulinta tinklo
topologija, pritaikant atsitiktinj neurony atjungimg. Tyrimas atliktas dviem
etapais. Pirmojo eksperimento metu nustatytas suboptimalus atjungimo
sluoksnio rézis tarp 0,2, 0,4 ir 0,6 Koeficienty, o patikslinimo metu istirti gretimi

atjungimo koeficientai (12-ta lentelé).

12 lentelé. RNT tinklo atpaZinimo rezultatai, jvertinant skirtingus atjungimo sluoksnio koeficientus

Tinklo Neurony atjungimo Identifikavimo tikslumo
topologija koeficientas geriausias rezultatas
DITA 80 0,2 90,90 proc.
DITA 80 0,3 90,10 proc.
DITA 80 0,4 87,04 proc.
DITA 80 0,5 80,42 proc.
DITA 80 0,6 71,47 proc.

IS gaunamy rezultaty matome, kad tiksliausias identifikavimo rezultatas
gaunamas, kai neurony atjungimo koeficientas svyruoja tarp 0,2 ir 0,3. Didinant
neurony atjungimo koeficients, identifikavimo tikslumas ima prastéti.

Trec¢iajame neuroninio tinklo hiper-parametry tyrimo etape siekta
i§siaiSkinti neuroninio tinklo ploc¢io ir gylio jtaka sprendZiamo uZdavinio
rezultatams. Pirmame zingsnyje tiriama skirtingo tinklo plocio jtaka tikslumui

(13-ta lentelé), antrame — gylio.
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13 lentelé. RNT tinklo atpaZinimo rezultatai, patikslinus atjungimo sluoksnio koeficientus

Tinklo topologija RNT plotis Identifikavimo tikslumo
geriausias rezultatas

DITA atjungimo koef. 160 94,03 proc.

0,3

DITA atjungimo koef. 240 94,46 proc.

0,3

DITA atjungimo koef. 320 93,37 proc.

0,3

DITA atjungimo koef. 80x80 (x2) 93,88 proc.

0,0/0,3

DITA atjungimo koef. 160x160 (x2) 94,68 proc.

0,0/0,3

DITA atjungimo koef. 160x160x160 92,72 proc.

0,0/0,0/0,3 (x3)

Lyginant padidinta neurony skai€iy su tinklo gylio padidinimu, yra
stebimas nedidelis identifikavimo tikslumo skirtumas, kuris, atlikus pirmajj

padidinima, abiem atvejais padidina klasifikavimo tikslumg. Jei tinklo plotis ar

gylis toliau didinamas, klasifikavimo rezultatai tampa prastesni.

Apibendrinant atliktus bandomuosius tyrimus su RNT konfigiiracijomis,
(34-as

pateikiamas grafikas

identifikavimo tikslumo priklausomybé nuo tinklo tipo, neurony skaiciaus ir

atjungimo koeficiento.
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Identifikavimo tikslumas
65% 70% 75% 80% 85% 90% 95%
ITA 80
DITA 80
DITA 80 atjungimo koef. 0,2

DITA 80 atjungimo koef. 0,4

DITA 80 atjungimo koef. 0,6

DITA 80 atjungimo koef. 0,3

DITA 80 atjungimo koef. 0,5

DITA 160 atjungimo koef. 0,3

DITA 240 atjungimo koef. 0,3

DITA 320 atjungimo koef. 0,3
2xDITA 80 atjungimo koef. 0,0/0,3
2xDITA 160 atjungimo koef. 0,0/0,3

3xDITA 160 atjungimo koef. 0,0/0,0/0,3

34 pav. Bandomosios imties identifikavimo tikslumo grafikas, klasifikavimui naudojant rekurentinius

neuroninius tinklus

IS pateikty rezultaty matyti, jog auksciausig diktoriaus identifikavimo
tikslumg pasieke klasifikatoriai yra tokiy topologijy tinklai: DITA 240 su
atjungimo koef. 0,3 ir DITA 2x160 su atjungimo koef. 0,0/0,3.

Bendras bandomosios imties pavyzdziy klasifikavimo palyginimas.
35-ame paveiksle palyginami du geriausi PMM (buseny skai¢ius 3 ir 5) ir RNT
(DITA 240 su atjungimo koef. 0,3 ir DITA 2x160 su atjungimo koef. 0,0/0,3)

modeliai, kurie bus toliau testuojami su pilnos imties diktoriy baze.

Identifikavimo tikslumas
90% 91% 92% 93% 94% 95%

PMM baseny sk. 3 | N
pvm baseny sk. 5 [ NG
DITA 240 atjungimo koef. 0,3 | NGNS
2xDITA 160 atjungimo koef. 0,0/0,3 | NGNS

35 pav. Bandomosios imties tiksliausiy rezultaty palyginimo grafikas



3.2.2 Tyrimai naudojant pilna LIEPA garsyna
Tyrimai naudojant pilnos apimties duomeny bazg bus atlikti su 4 geriausius

rezultatus pirminio tyrimo metu leidusiais pasiekti modeliais ir jy hiper-

parametrais.

PMM atveju nustatyta, kad diktoriaus identifikavimas atliekamas
tiksliausiai, kai paslépty biiseny skaicius buvo:

o 3;

o 5.

RNT atveju, nustatyta, kad tiksliausig identifikavimg atlikusios tinkly

konfigiiracijos buvo:
e DITA 240 atjungimo koef. 0,3;
e DITA 2x160 atjungimo koef. 0,0/0,3.
14-oje lenteléje matomas PMM ir RNT identifikavimo tikslumas visai
pavyzdZiy imciai.

14 lentelé. PMM ir RNT geriausiy Klasifikatoriy rezultatai

Klasifikatorius | Pirmas | Antras Trecias Ketvirtas | Penktas
rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys
PMM 3 biisenos 89,29 82,35 84,53 93,10 90,00
proc. proc. proc. proc. proc.
PMM 5 biisenos 70,75 60,62 62,23 89,76 77,23
proc. proc. proc. proc. proc.
DITA 240 90,30 83,91 92,48 97,66 95,82
atjungimo koef. proc. proc. proc. proc. proc.
0,3
2xDITA 160 92,08 86,45 92,35 97,10 96,39
atjungimo koef. proc. proc. proc. proc. proc.
0,0/0,3

Pasvertasis tikslumo vidurkis Siose lentelése parodo visy tyrimo grupiy

identifikavimo tikslumo koeficients, ji skaiCiuojant pagal kiekvienos grupés
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testavimo pavyzdziy skaiCiy. Pasvertasis vidurkis (PV) skai¢iuojamas pagal

formulg:

PV — Zg:l(EnZn)

YN 1z,

(33)

kur E — tikslumas n-ajam rinkiniui, Z — testavimo pavydziy imtis rinkinyje, N —

rinkiniy kiekis.

15 lentelé. PMM ir RNT geriausiy klasifikatoriy rezultaty vidurkiai visiems rinkiniams

Klasifikatorius Tikslumo vidurkis | Pasvertas tikslumo
vidurkis

PMM 3 biisenos 87,85 proc. 88,27 proc.

PMM 5 biisenos 72,12 proc. 73,32 proc.

DITA 240 atjungimo koef. 0,3 92,03 proc. 92,74 proc.

2xDITA 160 atjungimo koef. 92,87 proc. 93,37 proc.

0,0/0,3

Toliau pateikiami identifikavimo tikslumo palyginamieji grafikai (36 ir

37-ame paveiksluose).

100%

90%

Identifikavimo tikslumas

pirmas
rinkinys

B PMM 3 blsenos

antras
rinkinys

trecias
rinkinys

PavyzdZzio numeris

ketvirtas
rinkinys

PMM 5 bilsenos

80%
70%
60%
50%

penktas
rinkinys

36 pav. Tiksliausiy identifikavimo rezultaty palyginimas, naudojant pasléptus Markovo modelius
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100%

95%
90%
85%
80% I
75%

pirmas antras trecias ketvirtas penktas
rinkinys rinkinys rinkinys rinkinys rinkinys

Identifikavimo tikslumas

PavyzdZio numeris
M DITA 240 atjungimo koef. 0,3 2xDITA 160 atjungimo koef. 0,0/0,3

37 pav. Tiksliausiy identifikavimo rezultaty palyginimas, naudojant rekurentinius neuroninius tinklus

IS pateikty lenteliy sudarome tiksliausiy identifikavimo rezultaty

palyginamajj grafikg tarp PMM ir RNT (38-as paveikslas).

100%
98%
96%
94%
92%
90%
88%
86%
84%
82%
80%

pirmas antras trecias ketvirtas penktas vidurkis ~ pasvertas
rinkinys rinkinys rinkinys rinkinys rinkinys vidurkis
e PMM 3 blsenos 2xDITA 160 atjungimo koef. 0,0/0,3

38 pav. Pilnos eksperimento apimties tiksliausiy identifikavimo tikslumo rezultaty palyginimas

Kaip rodo pateiktas grafikas (38 pav.), lyginant du geriausius
identifikavimo rezultatus leidusias pasiekti PMM ir RNT konfigiiracijas ir
topologijas, visy apmokymo ir testavimo imciy atveju diktorius tiksliau
identifikuoja RT tipo klasifikatorius. Dar karta pazymésime, kad Sios

konfigtiracijos ir topologijos buvo suboptimalios tarp to paties tipo modeliy.
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Rezultaty statistinis patikimumas. Siekiant nustatyti, ar gauti
Klasifikatoriaus identifikavimo tikslumo rezultatai yra statistiSkai patikimi,
apskaiciuojama patikimumo intervalo statistika, ji pateikiama 16-oje lenteléje.
Sioje lenteléje yra pateikiamos kiekvieno klasifikatoriaus teisingy identifikavimo
kiekiy ir klaidy sumos. Pagal jas yra skai¢iuojama McNemar testo statistika ir
nustatoma p patikimumo intervalo reik§me. Vertinant patikimumo intervalus,
dazniausiai imama, kad patikimumas yra statistiSkai reikSmingas, jei p reikSmé
yra mazesné uz a=0,05.

16 lentelé. Klaidy tipo detalizacija kiekvienam tyrimo rinkiniui ir jy statistinio patikimumo koeficientai

Parametro Pirmas | Antras Trec¢ias | Ketvirtas | Penktas
pavadinimas | rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys rinkinys
#1 — PMM ir| 1085 727 1273 1641 1022
RNT teisingi

#2 — PMM ir 38 52 61 24 31
RNT neteisingi

#3 — tik PMM 66 118 99 33 77
teisingas

#4 — tik RNT 100 129 190 100 91
teisingas

McNemar testo | 6,5602 0,4048 28,027 32,751 1,0059
statistika

p-reik§mé 1 0,00521 | 0,2623 0,0000 0,0000 0,1579
tail

p-reik§mé 2 0,0104 0,5245 0,0000 0,0000 0,3158
tails

[Sanalizavus pateiktg lentelg, matome, jog gauti patikimumo intervalai (p-
reikSmé 2 tails) trimis atvejais yra mazesni uz standartiskai naudojamg o=0,05
koeficienta, tod¢l gauti rezultatai yra statistiS8kai reikSmingi trimis atvejais i§

penkiy.
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Tyrimai naudojant kryZminj validavima. Norint patikrinti, ar gautas
RNT

klasifikatoriaus rezultatas yra patikimas naudojant stratifikuoto atsitiktinio

tiksliausio klasikinio diktoriaus identifikavimo klasifikatoriaus ir

kryZzminio validavimo metodg i§ 10 pjaviy, eksperimentiniai tyrimai buvo
pakartoti su pilnu LIEPA garsynu, padalintu j 5 dalis. Gauti rezultatai pateikiami

17—0je lenteléje.

17 lentelé. PMM ir RNT rezultatai naudojant kryZminio validavimo metoda

Klasifikatorius | Pirmas | Antras Trecias | Ketvirtas | Penktas
rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys
PMM 3 biisenos 92,27 85,75 89,41 96,37 93,41
proc. proc. proc. proc. proc.
+/-0,94 +/-1,32 +/-0,64 +/-0,72 | +/-1,31
proc. proc. proc. proc. proc.
2xDITA 160 93,71 87,05 93,51 97,03 96,60
atjungimo koef. proc. proc. proc. proc. proc.
0,0/0,3 +/-0,98 +/-2,05 +/-0,82 +/-0,62 | +/-1,12
proc. proc. proc. proc. proc.

Kaip matome i$ gauty rezultaty, neuroninio tinklo klasifikatorius visais
atvejais diktoriy identifikuoja tiksliau.

Tyrimai naudojant kryZminj validavimg su aptriukSmintais jrasais.
Norint patikrinti, kaip pasiiilytas geriausias klasifikatoriaus variantas veikty
realiomis sglygomis, tyrimai buvo atlikti naudojant modifikuotg aptriuk§minta
LIEPA garsyna. Gauti diktoriaus identifikavimo tikslumo rezultatai pateikiami

18-0je lenteléje.
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18 lentelé. PMM ir RNT rezultatai tiriant aptriuk§minta signala kryZminio validavimo metodu

Klasifikatorius Pirmas | Antras Trecias | Ketvirtas | Penktas
rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys | rinkinys
PMM 3 biisenos 80,06 71,61 77,35 82,50 71,95
proc. proc. proc. proc. proc.
+/-1,63 +/-2,41 +/-1,52 +/-1,47 | +/-2,01
proc. proc. proc. proc. proc.
2xDITA 160 90,25 82,58 91,06 90,57 86,37
atjungimo koef. proc. proc. proc. proc. proc.
0,0/0,3 +/-0,86 | +/-0,79 | +/-1,31 +/-1,48 | +/-1,92
proc. proc. proc. proc. proc.

Pateiktuose rezultatuose yra stebimas didesnis neuroninio tinklo

tikslumas nei klasikinio klasifikatoriaus atveju. Taip pat galime pastebéti, kad

aptriukSminto signalo atveju tikslumo rezultato skirtumas tarp PMM ir DITA

tinkly did¢ja, palyginus su Svariu jrasu.

KryZminio validavimo rezultaty vizualizacija. Palyginimui 38-43

paveiksluose pateikiami grafikai su kiekvieno diktoriy rinkinio identifikavimo

rezultatais naudojant kryzminio validavimo metodg. Grafikuose kairéje puséje

yra pateikiami nemodifikuoto diktoriy rinkinio identifikavimo rezultatai pagal

17 lentele, o deSinéje grafiko puséje — identifikavimo rezultatai su to paties

rinkinio aptriukSmintais signalais pagal 18 lentele.
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39 pav. Pirmo rinkinio identifikavimo tikslumo rezultaty palyginimas naudojant kryZminj validavima
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40 pav. Antro rinkinio identifikavimo tikslumo rezultaty palyginimas naudojant kryZminj validavima
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41 pav. Tredio rinkinio identifikavimo tikslumo rezultaty palyginimas naudojant kryZminj validavima
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42 pav. Ketvirto rinkinio identifikavimo tikslumo rezultaty palyginimas naudojant kryZminj validavima
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43 pav. Penkto rinkinio identifikavimo tikslumo rezultaty palyginimas naudojant kryZminj validavima

Visais atvejais identifikavimo tikslumas yra didesnis naudojant sitiloma
diktoriaus identifikavimo metoda, o i§ pateikty grafiky matyti, kad su
aptriuksmintais rinkiniais RNT klasifikatoriaus pranasumas yra pastebimai

didesnis.

3.3 Skyriaus isvados
Atlikus numatytus eksperimentus su LIEPA garsynu diktoriaus
identifikavimo uzdaviniui spresti, nustatyta, jog:

o Atliekant diktoriaus identifikavimo tikslumo eksperimentinj tyrimg 5
skirtingiems diktoriy rinkiniams, su pasialytu RNT Klasifikatoriumi,
tikslesnis ir statistiSkai reik§mingas rezultatas gaunamas trimis atvejais 18
penkiy. Atlikus statistinio reik§mingumo testus, nustatyta, kad absoliutus
identifikavimo tikslumas, naudojant RNT, yra geresnis visais tyrime
atliktais atvejais, lyginant geriausius PMM ir RNT klasifikavimo metodus.

o Tikslesnis rezultatas yra stebimas tiek lyginant geriausius klasifikatoriy
variantus (nuo 3 proc. iki 6 proc.), tiek kryZminio validavimo metoda,

tiek naudojant kryZzminio validavimo metoda su aptriuk§mintais jrasais.
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Nustatyta, kad tikslesnis identifikavimas yra pasiekiamas naudojant RNT
2xDITA 160 atjungimo koef. 0,0/0,3 topologijos klasifikatoriy.
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ISVADOS

1. Eksperimentais nustatyta, kad diktoriaus identifikavimo tikslumg galima
padidinti naudojant ilgos trumpalaikés atminties rekurentinius
neuroninius tinklus, palyginus su diktoriaus identifikavimui dazniausiai
naudotais pasléptais Markovo modeliais. Diktoriaus identifikavimo
tikslumo pagerinimas pasiektas naudojant tuos pacius pozymiy rinkinius,
taigi vien dél neuroninio tinklo Kklasifikavimo metodo naudojimo.
Geriausias diktoriaus identifikavimo tikslumas naudojant pasléptuosius
Markovo modelius svyruoja tarp 82,35 proc. ir 93,10 proc., tuo tarpu
naudojant rekurentinius neuroninius tinklus svyruoja tarp 86,45 proc. ir
97,10 proc su tais paciais duomenimis.

a. Pakartojus tyrimg naudojant atsitiktinio kryZminio validavimo
metoda 1§ 10 pjlviy, gauti rezultatai su neuroniniu tinklu visais
atvejais yra geresni nuo 0,66 iki 4,10 proc. nei naudojant
pasléptuosius Markovo modelius.

b. Naudojant uZztriuk§mintus signalus, diktoriaus identifikavimo
tikslumas naudojant rekurentinius Markovo modelius padidéja
nuo 10,19 iki 14,42 proc., lyginant su pasléptais Markovo
modeliais.

2. Tai leidZia teigti, kad pasiiilyta neuroninio tinklo klasifikatoriaus
topologija, naudojant dvikryptés ilgos trumpalaikés atminties rekurentinj
neuroninj tinklg lietuviskai kalbanciy diktoriy identifikavimui, yra
pranasesné negu pasléptais Markovo modeliais paremti diktoriaus
identifikavimo metodai: naudojant rekurentinj neuroninj tinklg diktoriaus
identifikavimo tikslumas padidéja nuo 3 proc. iki 6 proc., lyginant su
tiksliausiu  klasifikatoriumi, naudojanciu pasléptuosius Markovo
modelius. Gauti rezultatai yra statistiSkai reikSmingi ir statistinis
reikSmingumas yra stebétas trijose bandymy aibése 1§ penkiy. Naudojant
kryzminio validavimo metoda, geresni rezultatai stebéti visy tyrimy

atvejais.
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3. EksperimentiSskai nustatyta, kad tarp jvairiy konfigiiracijy ilgos
trumpalaikés atminties rekurentiniy neuroniniy tinkly (pavyzdziui, tarp
geriausius rezultatus parodziusiy dvikrypcio ilgos trumpalaikés atminties
160 neurony tinklo ir dvikrypcio ilgos trumpalaikés atminties dviejy
sluoksniy 160x160 tinklo topologijos), lietuviskai kalbancio diktoriaus
identifikavimo tikslumas skiriasi tik 0,55 proc.
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