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Analiza uspeSnosti
identifikacije govornika
koris¢enjem obeleZja u
spektralnom 1
vremenskom domenu

Analizirana je uspeSnost identifikacije govor-
nika na zatvorenoj bazi, nezavisno od sadrZaja
govora, koriséenjem vestackih neuronskih mre-
Za. Koriscena karakteristicna obeleZja govornog
signala su kepstralni koeficijenti mel skale, ke-
pstralni koeficijenti linearne predikcije i linijski
spektralni parovi. Koriscena je baza na srpskom
Jjeziku koja sadrZi govorne signale 22 muSkaraca
i 22 Zene, gde za svaku osobu postoji 60 razli-
citih govornih signala. Najveca dobijena tacnost
prepoznavanja je 86%, gde identifikaciona ka-
rakteristika predstavlja kombinaciju kepstralnih
koeficijenata mel skale i kepstralnih koeficije-
nata linearne predikcije, a prepoznaje se 10
govornika. Pokazano je da tacnost prepozna-
vanja ne zavisi od pola govornika, niti od broja
slojeva neuronske mreZe.

Uvod

Biometrijska obelezja su karakteristicne oso-
bine po kojima se ljudi mogu razlikovati. Dele se
na fizicke karakteristike i karakteristike ponaSa-
nja. Fizicke karakteristike su otisak prsta, raspo-
red vena, glas, duzica oka, crte lica itd. Neke od
karakteristika ponaSanja su intonacija govora,
dinamika hoda, nacin kucanja na tastaturi i one
nisu toliko pouzdane, jer se mogu voljno kontro-
lisati. Biometrijska obeleZja su jedinstvena za
svakog ¢oveka i kao takva su pogodna za kori-
S¢enje prilikom formiranja sistema za identi-
fikaciju i verifikaciju ljudi.
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Glas kao biometrijsko obelezje je pogodno za
identifikaciju ljudi. Prednosti kori§¢enja glasa su
te Sto je pristupacnost laka, za razliku od npr.
DNK, medutim mana kori$¢enja glasa za pre-
poznavanje osoba je ta Sto se glas menja tokom
vremena, odnosno osnovna frekvencija glasa
opada starenjem. Jedne od osnovnih osobina
koje karakteriSu ljudski glas su intenzitet, visina i
boja glasa.

Glas kao zvucni signal moze se predstaviti i
neparametarskim i parametarskim metodama.
Neparametarska reprezentacija ljudskog glasa
predstavlja odbirke zvu¢nog signala u vremenu,
talasni oblik signala. Parametarska reprezenta-
cija se deli na parametre eksitacije i parametre
vokalnog trakta. U parametarsku reprezentaciju
spadaju usrednjena energija, kepstralni koefi-
cijenti, koeficijenti linearne predikcije, formanti
itd.

Sistemi za prepoznavanje osoba koji koriste
glas kao obeleZje mogu biti zavisni ili nezavisni
od reci koja se izgovara. Takode ovi sistemi mo-
gu da rade na zatvorenom skupu ljudi, kada je
onaj ko govori neko od N unapred poznatih oso-
ba ili na otvorenom skupu ljudi kada osoba koja
se identifikuje ili verifikuje ne mora da pripada
bazi od N poznatih osoba. Da bi se dobio podatak
o kom je govorniku re¢ potrebno je najpre odre-
diti karakteristike glasa svakog od govornika na
osnovu kojih se vrsi klasifikacija. Neke od kara-
kteristika glasa koje se koriste prilikom identifi-
kacije ljudi su kratkovremenske osobine glasa u
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koje spada kratkovremenska brzina prolaska
kroz nulu i kratkovremenska energija signala, a
pored toga se koriste i koeficijenti mel skale,
kepstralni koeficijenti linearne predikcije itd.

U ovom radu kori§¢ene osobine glasa su ko-
eficijenti mel skale, kepstralni koeficijenti line-
arne predikcije i linijski spektralni parovi (Islam
et al. 2013). Kao klasifikator kori§¢ena je vesta-
¢ka neuronska mreZa. Ona se sastoji od velikog
broja neurona, odnosno ¢vorova koji su povezani
tezinskim koeficijentima, i ima tu osobinu da pri-
likom obucavanja vr8i prilagodavanje koeficije-
nata zadatom problemu. Cilj rada jeste da se
analizira uspes$nost identifikacije govornika na
zatvorenoj bazi nezavisno od sadrzaja govora.
Uspesnost je ispitivana za razli¢ite kombinacije
karakteristi¢nih obeleZja glasa kao i za razlicit
broj slojeva i neurona u neuronskoj mrezi. Ta-
kode je izvrSeno ispitivanje da li prepoznavanje
zavisi od toga da li je govornik muska ili Zenska
osoba. Za svrhe istraZivanja formirana je baza na
srpskom jeziku koja sadrZi govorne signale mus-
karaca i Zena, 22 osobe muskog i 22 osobe Zens-
kog pola. Za svaku osobu postoji po 60 razlicitih
govornih signala.

Metod

Algoritam za identifikaciju osoba se sastoji iz
tri dela (Campbell 1997):
1. Izdvajanje vektora karakteristicnih obe-
lezja govornog signala
2. Obucavanje neuronske mreze
3. Testiranje neuronske mreze

Izdvajanje vektora karakteristicnih
obelezja

U ovom radu su koriS¢ena sledeca karakte-
risti¢na obelezja govornog signala: kepstralni
koeficijenti mel skale, kepstralni koeficijenti
linearne predikcije i linearni spektralni parovi.

Kepstralni koeficijenti mel skale. Keps-
tralni koeficijenti mel skale se skra¢eno nazivaju
MFCC (eng. mel frequency cepstral coeffici-
ents). Upotreba ovih koeficijenata u prepozna-
vanju govora je ¢esta. Mel skala je dobijena
eksperimentalnim putem tako da najvise odgo-
vara nacinu na koji covek percipira frekvencije.
Covek niZe frekvencije bolje razlikuje od visih
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frekvencija (Masterton 1993). Mel skala je loga-
ritamska i to je Cini pribliZnom ljudskom sluhu.

Proces odredivanja MFCC se moZe podeliti u
vise faza.

1. Primena prozorske funkcije na signal go-
vora: govorni signal je podeljen na prozore Sirine
25 ms, pri cemu svaki novi prozor pocinje 10ms
od pocetka prethodnog. Na taj nacin dolazi do
preklapanja prozorskih funkcija. Svaki prozor
govornog signala pomnozen je Hamingovom
funkcijom (slika 1). Ova funkcija se koristi da bi
se ublazilo spektralno curenje.
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Slika 1. Hamingov prozor

Figure 1. Hamming’s window

2. Racunanje brze Furijeove transformacije
(eng. fast Fourier transformation — FFT): Unutar
svakog prozora odredena je brza Furijeova trans-
formacija. Dobijene vrednosti su kvadrirane i na
taj nacin je dobijen spektogram snage signala, na
osnovu ¢ega se moze posmatrati promena snage
signala tokom vremena.

3. Formiranje filtar banke: Formirana je filtar
banka koja obuhvata frekvencijski opseg od 0 do
4000 Hz. Ove frekvencije su izabrane na osnovu
raspona frekvencija koje ¢ovek moze da perci-
pira. Frekvencije su preracunate u mel skalu po-
mocu formule:

_ f
M(f)=1125 ln(l +Wj

Izmedu odgovarajuéih tacaka u mel skali je

linearno rasporedeno onoliko tac¢aka koliko ima
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Slika 2. Filtar banka

Figure 2. Filter bank
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filtara unutar banke, a potom su te vrednosti pre-
racunate u Hz slede¢om formulom:

-1 _ m
M (m)—11251n(1+—1125j

Nad dobijenim tackama u Hz formirana je
filtar banka prikazana na slici 2. Svaki filtar je
obuhvatao tri uzastopne tacke — u prvoj je poci-
njao i ima vrednost 0, u drugoj je dostizao maksi-
mum i imao vrednost 1 i u tre¢oj se vra¢ao u nulu.

4. Filtriranje signala i izra¢unavanje MFCC:
Svaki prozor govornog signal je filtriran filtar
bankom. Informacija koju signal nosi unutar
frekvencijskog opsega jednog filtra dobijena je
sumiranjem i logaritmovanjem filtriranih vred-
nosti signala. Na taj nacin u okviru svakog pro-
zora dobija se onoliko koeficijenata koliko ima
filtara unutar filtar banke. Nakon toga nad sig-
nalom se vrsi inverzna brza Furijeova transfor-
macija i dobijaju se kepstralni koeficijenti mel
skale.

Kepstralni koeficijenti linearne predikcije.
Kepstralni koeficijenti linearne predikcije se
skraceno nazivaju LPCC (eng. linear prediciton
cepstral coefficients). Oni se prvenstveno koriste
jer odreduju osnovne parametre govora uz mini-
malnu numericku sloZenost. Kepstralni koefi-
cijenti linearne predikcije se baziraju na principu
da se trenutni odbirak signala moze predvideti
pomocu linearne kombinacije odredenog broja
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odbiraka u proslosti. Svaki odbirak iz proslosti
uti¢e na predikciju odredenom merom, pa se pre
sumiranja mnoZe odgovarajuc¢im teZinskim koe-
ficijentima. Upravo ti koeficijenti su kepstralni
koeficijenti linearne predikcije.

Ovi koeficijenti se dobijaju na sledeci nacin:

1. Izdvajanje koeficijenata linearne predik-
cije (eng. linear prediction coefficients, LPC).
Koeficijenti linearne predikcije na osnovu pocet-
nog signala predvidaju njegove buduce vrednos-
ti. Na osnovu vrednosti N prethodnih odabiraka
govornog signala, uz pomo¢ LPC moguce je od-
rediti vrednost (N +1)-og odabirka. LPC zapravo
predstavljaju koeficijente kojima treba izmnoziti
vrednosti svakog od N odabiraka kako bismo
dobili vrednost (N +1)-og. Prilikom traZenja ovih
koeficijenata prolazi se kroz ceo govorni signal i
racuna se kojih N koeficijenata najbolje predvida
vrednost (N +1)-og odbirka u opStem slucaju za
ceo signal.

2. Kepstar od LPC. Kepstralni LPC (LPCC)
dobijaju se primenom kepstra na LPC. Prvi korak
je racunanje apsolutne vrednosti kvadrata brze
Furijeove transformacije LPC-a. Potom se od
dobijenih koeficijenata racuna logaritam i pri-
meni inverzna brza Furijeova transformacija.

Linijski spektralni parovi. Linijski spek-
tralni parovi (Saha et al. 2010) se nazivaju i LSF
(skraceno od eng. line spectral frequencies). Oni
predstavljaju drugaciju reprezentaciju koefici-
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jenata linearne predikcije. Linearnu predikciju
moZemo predstaviti u obliku polinoma N-og ste-
pena:

N
AQ) =1+ az"
i=1

gde su a, kepstralni koeficijenti linearne pre-
dikcije. Dekompozicija ovog polinoma na poli-
nome P i QO se moze zapisati na slede¢i nacin:

PR) =A@ +7 "V A
02) =A@ -7"V A

Argumenti pozitivnih reSenja polinoma P i Q
predstavljaju LSF parove.

Neuronske mreze

Prilikom identifikacije govornika koris¢ene
su vestacke neuronske mreZe. One se sastoje od
neurona, tj. ¢vorova, koji se mogu podeliti u tri
sloja: ulazni, skriveni i izlazni sloj. Primer struk-
ture neuronske mreZe je prikazan na slici 3.
Neuroni su medusobno povezani granama koje
imaju odredene teZinske koeficijente. Neuronska
mreza prilikom formiranja prolazi kroz tri faze:
obucavanje, verifikacija i testiranje. Obucavanje
predstavlja adaptiranje mreZe na odredeni prob-
lem u vidu podeSavanja tezZinskih koeficijenata
izmedu neurona. Verifikacija se sprovodi tokom
obucavanja i sluzi da se mreZza ne adaptira pre-
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Slika 3. Neuronska mreza

Figure 3. Neural network
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viSe na skup podataka za obucavanje. Testiranje
mreZe se vrsi na samom kraju.

Baza podataka je podeljena na tri dela: skup
podataka za obucavanje mreZe, skup podataka za
verifikaciju i skup podataka za testiranje.

Rezultati 1 diskusija

Prilikom testiranja algoritma za identifikaciju
ljudi varirani su sledeci parametri:

1. kombinacija vektora karakteristicnih obe-

lezja na ulazu u mrezu
2. broj neurona i skrivenih slojeva unutar
mreze

3. broj govornika

4. pol govornika prilikom identifikacije

Na slici 4 prikazan je grafik zavisnosti pro-
centa tacne identifikacije od vektora karakteris-
ti¢nih obelezja, koji je dobijen na osnovu ekspe-
rimenta gde je kori$¢ena veStacka neuralna
mreza sa jednim slojem koji ima 60 neurona. Na
osnovu datih rezultata doSlo se do zakljucka da
od pojedinacnih vektora karakteristika MFCC
daje najbolje rezultate koji iznose 46%. Kombi-
nacijom dva razlicita karakteristi¢na obeleZja
dobijaju se najbolji rezultati za MFCC i LPCC.
Navedena kombinacija karakteristika daje tac-
nost od 57%. Dok kombinacija sva tri karakteri-
sti¢na obeleZja daje najbolje rezultate, odnosno
postiZe se procenat tacnosti od 60%.
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Slika 4. Grafik zavisnosti ta¢nosti prepoznavanja od
vektora karakteristika

Figure 4. Accuracy of recognition as a function of
features
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Tabela 1. Zavisnost taénosti prepoznavanja (u procentima) od broja neurona u jednom skrivenom
sloju za razlicite vektore karakteristika

Vektor Broj neurona

karakteristika
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

MFCC 21 39 42 43 40 43 43 48 45 40 42 46 44 47
LPCC 19 27 26 30 30 35 32 37 34 37 31 38 36 39
LSF 15 23 28 27 29 26 26 27 31 33 32 30 35 32
MFCC-LPCC 32 44 47 52 56 55 52 50 53 53 54 58 58 55
MFCC-LSF 28 35 41 50 48 53 45 48 51 51 46 57 56 52
LPCC-LSF 22 32 32 34 34 34 34 36 40 34 36 35 39 37

MFCC-LPCC-LSF 27 39 46 44 53 46 56 55 49 54 52 60 52 54

Tabela 2. Zavisnost tacnosti prepoznavanja (u procentima) od broja neurona u dva skrivena sloja

Vektor Broj neurona

karakteristika
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

MFCC 18 30 35 39 40 42 42 45 45 46 43 48 47 47
LPCC 9 24 29 30 31 36 32 36 37 32 37 37 33 37
LSF 9 18 20 23 23 34 24 31 28 30 30 30 29 35
MFCC-LPCC 19 41 45 46 45 52 55 52 54 52 52 53 50 56
MFCC-LSF 19 37 42 48 45 48 51 47 53 52 52 55 52 57
LPCC-LSF 14 28 33 33 27 38 33 35 37 40 35 36 31 42

MFCC-LPCC-LSF 16 42 42 45 49 52 48 55 58 56 54 49 57 58

Tabela 3. Zavisnost tacnosti prepoznavanja (u procentima) od broja neurona u tri skrivena sloja

Vektor Broj neurona
karakteristika

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
MFCC S 20 32 39 40 46 40 42 42 47 45 45 44 42
LPCC 2 13 16 21 30 35 34 33 32 30 34 31 37 32
LSF 6 8 24 29 26 32 24 24 27 26 30 24 32 32
MFCC-LPCC 6 27 34 41 43 42 46 48 55 52 49 54 52 59
MFCC-LSF 4 14 33 36 39 44 50 43 46 47 52 54 55 56
LPCC-LSF 5 17 23 30 28 31 36 35 38 32 32 38 36 34
MFCC-LPCC-LSF 6 28 34 39 41 46 53 49 49 49 50 47 55 52
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Slika 5. Grafik zavisnosti ta¢nosti prepoznavanja od broja govornika

Figure 5. Accuracy of recognition as a function of number of speakers
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Slika 6. Grafik zavisnosti ta¢nosti prepoznavanja od pola govornika: M — muski, F — Zenski, C — kombinovano

Figure 6. Accuracy of recognition as a function of gender of speaker: M — male, F — female, C — both

U tabeli 1 je prikazan procenat tacnosti pre-
poznavanja govornika u zavisnosti od broja
neurona u jednom skrivenom sloju za razli¢ite
vektore karakteristika. Analizom dobijenih re-
zultata zakljucuje se da procenat tacnosti ima
tendenciju rasta sa povecanjem broja neurona
dok se ne dostigne 15 neurona, nakon cega se ne
uocava pravilnost i tacnost identifikacije stagnira
unutar uskog opsega — smatra se da je neuralna
mreZa uSla u zasiéenje svog kapaiteta.

U tabelama 2 i 3 prikazana je zavisnost pro-
centa tacnog prepoznavanja u zavisnosti od broja
neurona u skrivenim slojevima. U tabeli 2 su pri-
kazani rezultati koji su dobijeni testiranjem mre-
Ze sadva skrivena sloja, dok su u tabeli 3 rezultati
dobijeni testiranjem mreZe sa tri skrivena sloja.
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U skrivenim slojevima se nalazi isti broj neurona
i krece se od 5 do 70.

Posmatranjem dobijenih rezultata za neu-
ronske mreZe sa dva i tri skrivena sloja uocava se
slican efekat stagnacije povecanja tacnosti sa
poveéanjem broja neurona nakon odredenog
praga, s tim $to je sada prag uoc¢en na 30 neurona
po sloju. Takode, zakljucuje se i da ne postoji
znacajna razlika u tacnosti identifikacije za mre-
Ze sa razli¢itim brojem skrivenih slojeva.

Na slici 5 prikazana je tacnost prepoznavanja
u procentima u zavisnoti od broja govornika.
Analizom dobijenih rezultata dolazi se do zak-
ljucka da sa smanjenjem broja govornika unutar
baze raste procenat tatnog prepoznavanja.
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Na slici 6 prikazan je grafik zavisnoti pro-
centa tacnosti od pola govornika i kombinacije
razlic¢itih vektora karakteristi¢nih obeleZja.
Doslo se do zakljucka da opisani algoritam za
identifikaciju ljudi, u konfiguraciji kada postiZe
maksimalnu ta¢nost, nije osetljiv na pol govor-
nika i da se za musku, Zensku i kombinovnu bazu
dobijaju isti rezultati.

Zakljucak

Od pojedinacnih vektora karakteristi¢nih
obelezja MFCC ima najvedi procenat tacnosti
koji za 10 govornika iznosi 73%. Najveca dobi-
jena tacnost prepoznavanja je 86%, gde identi-
fikaciona karakteristika predstavlja kombinaciju
kepstralnih koeficijenata mel skale i kepstralnih
koeficijenata linearne predikcije, a prepoznaje se
10 govornika. Takode je pokazano da sa pora-
stom broja govornika opada procenat tacnosti
prepoznavanja, kao i da pol govornika i broj slo-
jeva neuronske mrezZe ne uti¢u na ta¢nost prepo-
znavanja.
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Barbara Hajdarevi¢ and Ratko Amanovi¢

Analysis of Speaker Identification
through Features in Spectral and
Time Domain

This paper analyzes the performance of spe-
aker identification through the use of artificial
neural networks. The features of the speech sig-
nals that were used are Mel frequency cepstral
coefficients (MFCC), cepstral coefficients of lin-
ear prediction (LPCC) and line spectral pairs
(LSF). The used database is in Serbian and it in-
cludes speech signals from 44 people (22 female
and 22 male speakers). For every person there
are 60 speech signals. The accuracy achieved for
the database was 86%, for 10 speakers, and the
features MFCC, LPCC and LSF. Results show
that the accuracy of speaker identification does
not depend on the sex of the speaker nor on the
number of hidden layers in the neural network.
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