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Rozpoznawanie gtosu i identyfikacja méwcy: przeglad
wybranych metod rozpoznawania cech biometrycznych mowy

Streszczenie. W niniejszej pracy przedstawiono ogdinie rozwéj technologii rozpoznawania mowy, poczgwszy od pierwszych eksperymentéw XIX
wieku, az po wspofczesne osiggniecia w tej dziedzinie. Przeanalizowano przeksztafcenia technologiczne na przestrzeni ostatnich lat, oméwiono
kluczowe odkrycia oraz najwazniejsze wydarzenia, ktére odegraty istotng role w rozwoju tej dziedziny, wskazujgc jednocze$nie wybrane procesy
wspomagajgce skuteczno$¢ rozpoznawania mowy pod katem identyfikacji biometrycznej. Przedstawiono w zarysie charakterystyczne cechy

wymowy dla jezyka polskiego.

Abstract. . This paper presents a general overview of the development of speech recognition technology, from the first experiments of the 19th
century to modern developments in this field. It analyses technological transformations over the past years, discusses key discoveries and key
events that have played a significant role in the development of this field, while highlighting selected processes that support the effectiveness of
speech recognition in terms of biometric identification. The characteristic features of pronunciation for the Polish language are outlined.. Voice
recognition and speaker identification: a review of selected methods for recognising biometric features of speech.

Stowa kluczowe: ASR, cechy biometryczne gtosu, gtebokie uczenie, sieci neuronowe,
Keywords: automatic speech recognition (ASR), biometric voice identyfication, deep learning, neural networks

Wprowadzenie

Rozpoznawanie gtosu i identyfikacja mdwcow to
dziedzina nauki zajmujgca sie identyfikacjg os6b na
podstawie ich gtosu. Jest to wazny obszar badan z
praktycznymi zastosowaniami w dziedzinach takich jak
biometria, transkrypcja mowy czy analiza emocji.
Niewatpliwie, poczatki rozpoznawania mowy (ASR -
Automatic Speech Recognition) majg dilugg i bogatg
historie, siegajacg XIX wieku. Jednym z najwazniejszych
krokéw w kierunku zrozumienia tego, jak mowa moze by¢
analizowana i przedstawiana graficznie, to wynalezienie
przez E.-L. Scotta de Martinville’a urzadzenia -
‘fonoautografu’ w 1857 roku. (rysunek 1). Dzieki temu
wynalazkowi, powstato wiele prac dotyczacych analizy
glosu i mowy, jak prace H.Schneebeli, ktory dokonat
pierwszej analizy dzwiekbw mowy na podstawie twierdzen
Fouriera w 1878 roku. Prace te staty sie fundamentem dla
dalszych badan nad modelowaniem oraz procesami
przetwarzania sygnatéw mowy.

Rys.1. a). Phonoautograph Scott'a de Martinville z 1857 roku [1];
b). $lady dzwiekbw mowy z fonoautografu (badania
H.Schneebeli’ego, 1878 rok) [2].

Jako ciekawostke, mozna wymieni¢ w tym miejscu
urzgdzenie "RADIO REX" pierwszg zabawke
uruchamiang gtosem, patentu H.C. Berger'a z 1913 roku.
Uruchomienie zabawki nastepowato poprzez wprawienie w
drgania metalowego stroika efektem rezonansu z tonem
krtaniowym (FO) samogtoski "E" (okoto 500 Hz) podczas
wymawiania stowa: "REX". Cho¢ pierwsze oficjalne proby
identyfikacji osoby na podstawie analizy glosu, to lata
trzydzieste XX wieku (F.MacGhee), to na powazne efekty
rozwoju nowoczesnych technologii rozpoznawania mowy
trzeba byto poczekaé [3]. Dopiero lata 50. i 60. XX wieku i
gwaltowny  rozwdj  technologii, dajgcej  wsparcie
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wykonawcze dla opracowywanych koncepcji, wygenerowaty
silny impuls inicjujgcy badania i powstawanie nowych
metod rozpoznawania gtosu i identyfikacji mowcy. | tak: juz
w roku 1960 G. Fant opracowuje fizjologiczny model
ludzkiego gtosu, ktéry tworzy podstawy do analizy mowy, a
w  roku 1962, zostaje opracowany: ’Voiceprint
Identyfication’ - sonogram gtosu - elektroniczne
ttumaczenie dzwieku na graficzng reprezentacje, ktory
mozemy nazwaC pierwszym systemem ASR -
automatycznego rozpoznawania méwcy (L.G.Kersta, Bell
Laboratories). Jednak rozwoj technologii ASR (rysunek 2)
nastgpit dopiero w trwajgcej obecnie epoce gwaltownej
ewolucji systeméw sztucznej inteligencji (Al). Poczatkowo,
skupiano sie gtéwnie na rozpoznawaniu pojedynczych

foneméw i na zwiekszaniu zdolnosci (gtéwnie ilosci)
rozpoznawania przez systemy wyrazow, oraz na
modyfikowaniu i kombinowaniu metod, poprawiajgc

sprawnos$¢ i wydajnos¢ systemédw ASR [4,5]. Krokiem
milowym stato sie wykorzystanie metod przetwarzania
jezyka naturalnego NLP (ang. neuro-linguistic
programming) [6]. NLP pozwala na analize i interpretacje
tekstu w sposéb podobny do ludzkiego myslenia, co
umozliwia przetwarzanie mowy na pismo oraz identyfikacje
charakterystycznych cech, takich jak dlugos¢ i rodzaj
zdania, czy uzycie stow kluczowych. Koncéwka XX wieku to

przetomowy moment dla ASR, gdyz prezentacja
przetomowej metody LSTM (ang. Long Short-Term
Memory) rekurencyjnej sieci neuronowej (RNN), w 1997

roku, umozliwita rozwoj systeméw end-to-end (E2E) [7].
Obecnie, to wiadnie systemy E2E sg wykorzystywane do
ASR, gdyz uczg sie jednocze$nie na wszystkich modutach,
mapujac ramki akustyczne na fonemy w jednym kroku, a to
rewolucyjna zmiana paradygmatu ASR z cech cepstralnych,
na cechy dyskryminacyjne pozyskiwane bezposrednio z
surowej mowy.

W dalszej czesci niniejszego artykutu nakreslono
wybrane  metody ASR, od tradycyjnych, jak modele
statystyczne HMM (ang. Hidden Markov Model), GMM-
UBM (ang. Gaussian Mixture Model - Universal Background
Model), i-vector (GMM z analizg czynnikowg - Factor
Analisys), po nowoczesne modele gtebokiego uczenia (ang.
DeepLerning) [8-10]. Wybdr przedstawionych tu metod
ekstrakcji cech mowy i klasyfikacji méwcow zostat
dokonany, biorgc pod uwage ogdélng efektywnos¢ tych
technik oraz ich potencjalne zastosowanie w systemach
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ASR i biometrii gtosu, w kontekscie specyficznych cech
jezyka polskiego. W niniejszej pracy skupimy sie na Deep
speaker embeddings i metodzie x-vector, oraz jej
wykorzystaniu do przeprowadzenia badan, w kontekscie
rozpoznawania cech biometrycznych w wymowie w jezyku
polskim. Z uwagi na to, ze wiekszos¢ wyzej wymienionych
metod zostata juz bardzo szczegétowo opisana w
literaturze, nie bedziemy wnikliwie ich tu omawiac.
Zachecamy za to, do zapoznania sie z proponowang
literaturg zrodtowg. Omoéwimy takze niektoére etapy procesu
przetwarzania i analizy sygnatu mowy oraz wybrane cechy
charakterystyczne gtosu dla mowy. Przedstawimy takze
zarys specyfiki wymowy jezyka polskiego, przyblizajac kilka
jego unikalnych cech, jak na przykiad rozne rodzaje
szuméw czy dzwieki nosowe, ktdore mogag stanowic
wyzwanie dla systeméw ASR.

1997 - LSTM(Schmidhuber)
||IMI ainicjowanis RE

‘ 1992- systsm bazu;qcy naGMM

g Zn‘;hme:]
,’:7-

Rys.2. Rozwoj technologii ASR w XX wieku.

Etapy klasycznego procesu przetwarzania i analizy
sygnatu mowy

Przetwarzanie wstepne (ang. pre-processing), to
zestaw  kluczowych dziatan, przeprowadzanych w
poczgtkowej fazie procesu ASR, na zarejestrowanym
sygnale mowy. W ramach tego etapu, sygnat mowy
najpierw jest digitalizowany (probkowanie i kwantyzacja), co
pozwala na dalsze przetwarzanie sygnatu przez komputer.
Nastepnie jest poddawany oczyszczaniu i usuwane sg z
niego fragmenty niebedace mowg (filtracja). Po tym etapie
wykonywane sg zadania wykrywania konca sygnatu, oraz
preemfaza. Nastepnie stosuje sie rézne metody ekstrakcji
unikatowego wektora cech, na etapie parametryzacji
(odwzorowania dowolnych obiektow za pomocg wektorow
liczb o skonczonej dtugosci) sygnatu mowy, odgrywajacego
kluczowg role w systemach ASR. Celem generatora cech
jest opisanie sygnatu mowy za pomocg jak najmniejszej
liczby deskryptoréw, bez utraty istotnych informacji dla
rozpoznawania mowcy. Parametryzacja powinna by¢
odporna na warunki akustyczne, techniczne rejestracji oraz
zawartos¢ lingwistyczng nagranego materiatu. Mozna
wydzieli¢ dwie grupy parametréw: czasowe i widmowe

(formantowe, cepstraine i liniowe kodowanie
predykcyjne LPC (ang. linear predictive coding)). Jednymi
Z najczesciej stosowanych parametréw, sg tak zwane
‘parametry mel-cepstralne’ MFCC (ang. Mel Frequency
Cepstral Coefficients) - szeroko stosowane w akustyce
mowy oraz w kompresji sygnatéw fonicznych. Powstajg z
cepstrum sygnatu przedstawionego w skali melowej (mel-
cepstrum). Metoda ta opiera sie na skali perceptualnej,
ktéra oddaje sposob postrzegania dzwieku przez cztowieka
i pozwala na efektywng separacje cech mowy. W
odréznieniu od MFCC, Dyskretna transformata falkowa
DWT (ang. discrete wavelet transform), posiada dobrg
rozdzielczos¢ dla niskich czestotliwosci, co daje lepszg
lokalizacje zjawisk przejSciowych w dziedzinie czasu.
Wspomnie¢ trzeba jeszcze o: falkach ortagonalnych
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(Daubechies, Haar) i réznej ilosci pozioméw dekompozycji.
Nie mozna poming¢ tu LPC (liniowe kodowanie predykcyjne
-analiza w dziedzinie czasu — rezonansowa struktura toru
glosowego), percepcyjnej predykcji liniowej PLP (lepsza
skutecznos¢ przy zakiéceniach) [11]. Nalezy powiedzie¢
takze o technikach mieszanych, jak RASTA-PLP (ang.
Relative Spectral Transform - Perceptual Linear Prediction),
czy innych: vector quantisation, PCA (ang. principal
component analysis), LDA (ang. linear discriminant
analysis). W efekcie, cechy mowy, takie jak czestotliwosé
podstawowa, formanty czy ksztalt widma, sg oddzielone i
moga by¢é wykorzystane w procesie analizy sygnatu, by
uzyska¢ informacje istotne dla identyfikacji méwcy [12].
Podsumowujac, ekstrakcja cech, jest stosowana w fazach
szkoleniowej i testowej systemow rozpoznawania mowcy,
ma na celu przeksztatcenie cyfrowego sygnatu mowy na
zbiory wektoréw cech Ilub opiséw liczbowych, ktére
zawierajg podstawowe charakterystyki glosu mowcy.
Modelowanie méwcy (ang. speaker modelling), polega na
generowaniu algorytméw rozpoznawania moéwcy dla
dopasowania cech gtosu moéwcy. Metody zawierajgce
wzmocnione informacje specyficzne dla moéwcy z
kompresowanym wolumenem nazywane sg modelami
moéwey. W trakcie szkolenia lub rejestrowania, modele
stanowe mowcy sg generowane poprzez wykorzystanie
konkretnych cech wyodrebnionych z gtosu [13]. Istniejg
rézne klasyfikacje ASR, ktére stuzg do kategoryzowania
réznych typéw systemoéw rozpoznawania moéwcy. Te
klasyfikacje obejmujg m.in. rozpoznawanie zalezne od
tekstu i niezalezne od tekstu, weryfikacje moéwcy i
identyfikacje moéwcy. Zaleznos¢ od tekstu dotyczy stow
kluczowych lub fraz kluczowych dla rozpoznania gtosu,
podczas gdy odmiana niezalezna - jest bardziej elastyczna.

Identyfikacja — Sl (ang. speaker identification),
weryfikacja — SV (ang speaker verification) i diaryzacja
— SD (speaker diarization).

Sl okresla tozsamo$¢ anonimowego moéwcy na
podstawie wypowiedzi moéwcy. S| znajduje doktadnego
méwce z zestawu rozpoznanych gtoséw na podstawie
réznych wypowiedzi zawartych w bazie danych). Podejscie,
to 1:N dopasowanie, w ktérym okreslona wypowiedz jest
porownywana z N-szablonami. SV zajmuje sie
uwierzytelnianiem gtosu okreslonej tozsamosci mowcy.
Charakterystyki uzyskane przez system Sl sg poréwnywane
z charakterystykami wszystkich méwcéw sktadajgcych sie
na baze modeli gtosowych. W przypadku systemoéow SV
uzyskane cechy sg tylko potagczone =z cechami
przechowywanymi przez mowce, ktéry twierdzi, Zze to on lub
ona jest tozsamosciag. Jest to dopasowanie 1:1, w ktérym
wypowiedz jednego moéwcy jest porownywana z jednym
szablonem. SD to podziat gtosu z wieloma ludzmi na
jednorodne segmenty zwigzane z kazdg osobg. Jest to
istotna czes¢ systemoéw rozpoznawania moéwcy. Ma
zastosowanie w wielu kluczowych dziedzinach, takich jak
tworzenie napiséw do filméw, zrozumienie tresci
jakichkolwiek rozméw, itp. Dzieki zrozumieniu tych réznych
klasyfikacji i elementéw systemu ASR, mozna projektowac
i rozwija¢ bardziej skuteczne i doktadniejsze modele
rozpoznawania mowcy [14].

Metody ASR, Modelowanie statystyczne. Modele HMM,
GMM-UBM, i-vector.

Jednym z podstawowych podej$¢ do rozpoznawania
méwcow jest modelowanie statystyczne, w tym HMM i
GMM-UBM. W obu metodach, cechy charakterystyczne
mowy mowcy sg analizowane i wykorzystywane do
stworzenia modelu statystycznego, ktéry pozwala na
identyfikacje moéwcy na podstawie probek jego gtosu. W
metodzie HMM, w procesie treningowym, wypowiedz

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 99 NR 9/2023



moéwcy jest dzielona na sekwencje stanéw ukrytych, a
nastepnie estymowane sg parametry modelu HMM na
podstawie sekwencji stanéw i odpowiadajgcych im cech
mowy. Nastepnie, sekwencja standéw jest szacowana dla
prébki mowy testowej i poréwnywana z sekwencjami
stanéw dla mowcow referencyjnych w celu wyznaczenia
mowcy. W metodzie GMM-UBM, najpierw tworzony jest
model tta (UBM), ktéry opisuje zmienno$¢ w danych mowy,
nastepnie estymowane sg modele GMM dla kazdego
moéwcy referencyjnego. W procesie rozpoznawania, probka
mowy testowej jest poréwnywana z modelem tta i modelami
GMM moéwcow referencyjnych, a méwca z najwyzszym
prawdopodobiehnstwem zostaje wybrany jako wynik. W obu
metodach, cechy mowy sg ekstrahowane z probek mowy i
przetwarzane w procesie treningowym i rozpoznawania.
W celu zminimalizowania wptywu wiasciwosci kanatu
transmisji na cechy osobnicze glosu, stosuje sie rézne
metody normalizacji, w tym filtracje opartg na parametrach
cepstralnych. Dodatkowo, w metodzie ~GMM-UBM,
stosowane sg rowniez techniki wyrbwnywania kanatu, takie
jak MAP (ta¢. maximum a posteriori - podejscie, ktore tgczy
informacje z danych obserwowanych, z wczesniejszymi
przekonaniami o parametrach, aby znalez¢ najlepsze
oszacowanie wartosci parametréw modelu) i NAP (ang.
nuisance attribute projection - projekcja nieistotnych
atrybutéw).  Metoda  i-vector, wykorzystuje = model
generatywny GMM-UBM Ilub DNN (ang. deep neural
network), do automatycznej ekstrakcji cech z sygnatu mowy
[8,15]. Metoda ta wymaga minimalnego zaangazowania
uzytkownika, poniewaz nie wymaga recznej definicji cech.
Polega ona na tworzeniu niskowymiarowej reprezentacji
cech mowy (i-wektory), ktéra uwzglednia zaréwno cechy
indywidualne mowcy, jak i cechy wspdlne dla réznych
moéwecow. Co wazne, metoda ta, umozliwia skuteczne
rozpoznawanie méwcy nawet w obecnosci szumoéw i innych
zakiocen sygnatu wejsciowego.

Era gtebokich sieci neuronowych (rysunek 3) [16-18].
Neuronowe sieci konwolucyjne CNN (ang. convolutional
neural network), czy rekurencyjne RNN (ang. recurrent
neural network ) i sieci neuronowe dtugiej krétkotrwatej
pamieci (LSTM), sg nowoczesnym podejsciem do
rozpoznawania moéwcow. Te techniki wykorzystujg
hierarchiczne struktury i adaptacyjne algorytmy uczenia sie,
co pozwala na skuteczne modelowanie cech mowy,
klasyfikacje mowcow i radzenie sobie z szumami.

schemat wewngtrzny neuronu

funkejp aktywacji

sumator A
wyjécie

warstwa wejsciowa
{input layer/

warstwa wyjs'ciowa
Joutput layer/

" N
m

e Sagen ™

Rys.3. Ogoélny zarys modelu dziatania sieci neuronowej - przykiad
sieci jednokierunkowej, wielowarstwowej MLP (ang. multi layer
perceptron), z przyktadowym schematem budowy neuronu.

Systemy End-to-end (E2E) ASR oferujg jednolite
podejscie do automatycznego rozpoznawania mowy,
eliminujgc potrzebe etapdw ekstrakcji cech i modelowania
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mowy. Dwie popularne architektury E2E ASR to: LAS (ang.
listen, attend and spell) oraz CTC (ang. connectionist
temporal classification). LAS wykorzystuje rekurencyjne
sieci neuronowe (RNN) do przetwarzania sekwencji sygnatu
mowy, a nastepnie stosuje mechanizm uwagi do
dekodowania przetworzonej sekwencji CTC pozwala na
rébwnoczesne uczenie sie i rozpoznawanie sekwencji,
eliminujgc potrzebe segmentacji i etykietowania [19,20].
Deep Speaker Embeddings [21-23], systemy te polegajg
na wykorzystaniu gtebokich sieci neuronowych do uczenia
sie reprezentacji wektorowych moéwcow na podstawie
prébek gtosu. Przyktadem tego podejscia jest model x-
vector, ktoéry wykorzystuje sieci neuronowe konwolucyjne
(CNN) do przetwarzania sekwencji sygnatu mowy i
ekstrakcji cech. Metoda ta jest wydajna, gdyz pozwala na
jednoczesne modelowanie wielu méwcow.

Transformer-based ASR

Architektura Transformer zostata stworzona z myslg o
ftumaczeniu maszynowym oraz przetwarzaniu jezyka
naturalnego. W przeciwienstwie do rekurencyjnych sieci
neuronowych (RNN), architektura Transformer nie korzysta
z rekurencji, a z enkoderow i dekoderéw, ktore sa
potgczone za pomocg warstw samouwagi. Enkodery
odpowiadajg za generowanie reprezentacji wejsciowych
danych, podczas gdy dekodery stuzg do generowania
wyjsciowych danych. Kazdy blok enkodera i dekodera
sktada sie z wielu warstw, a kazda warstwa ma wiele
neurondw i przetwarza dane sekwencyjnie, wykorzystujgc
informacje z poprzednich warstw (metoda autoagresywna)
do wygenerowania wyniku przetwarzania, co moze
poprawi¢ jakos¢ generowanych reprezentacji sekwencji. W
kontekscie rozpoznawania méwcow, modele Transformer-
based ASR, pozwalajg na efektywng ekstrakcje cech mowy
i klasyfikacje méwcow, nawet w obecnosci szumow i
przeszkdd akustycznych [24].

Metody oceny wydajnosci

Wydajnos¢ automatycznych systeméw rozpoznawania
méwcow  jest powszechnie oceniana za pomocg
wspotczynnika btedu réwnego EER (ang. equal error rate)
oraz funkcji kosztu decyzji DCF (ang. decision cost
function) [25]. Wspodtczynnik btedu réwnego (EER) to
algorytm systemu biometrycznego, ktory okresla wartosci
progowe dla wspéiczynnikéw falszywych akceptacji i
fatszywych odrzucen Wartos¢ EER wskazuje, ze proporcje
fatszywych akceptacji sg réwne proporcjom fatszywych
odrzucen. Im nizsza warto$¢ EER, tym wyzsza dokfadnos¢
systemu biometrycznego. Alternatywnie, funkcja kosztu
decyzji uwzglednia prawdopodobienstwa wystgpienia
moéwcey docelowego, proporcje méwcow docelowych i nie
docelowych. Funkcja kosztu detekcji to jednoczesny miernik
dyskryminac;ji i kalibracji. Czesto minimalna warto$¢ krzywe;j
DCF nazywana jest minDCF.

Cechy charakterystyczne gtosu ludzkiego

Kazdy gtos ludzki jest unikalny i niepowtarzainy,
poniewaz jest wynikiem wspotbrzmienia wielu tonow
sktadowych. Ton podstawowy powstaje w krtani, jednak
podczas przeptywu przez jamy gardiowe i nosowe,
dodawane sg do niego kolejne harmoniczne, co wptywa na
barwe gtosu. Tor gtosowy u czlowieka, dziata bowiem jak
uktad filtréw o réznych czestotliwosciach rezonansowych,
zaleznych od dlugosci i ksztaltu catego toru [26].
Indywidualno$¢ gtosu zalezy wiec w duzej mierze od
intensywnosci i rozmieszczenia sktadowych dzwigkow.
W skiad ogdlnej charakterystyki indywidualnej osoby
mowigcej wechodza:
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e budowa fizyczna kanatu gtosowego (wptywa na pozycje,
energie oraz ksztatt formantéw gtosowych)

e ksztalt jamy nosowej (brzmienie glosek nosowych)

e cechy behawioralne: idiolekt, dialekt, prozodia, nawyki
moéwcy [27].

Elementy te wptywajg na wtasciwosci spektralne mowy,

szczegolnie na tak zwane formanty, ktére sg maksymalnymi

wartosciami amplitudy widma mowy. Formanty odgrywajg

kluczowg role w rozpoznawaniu dzwiekow mowy oraz

identyfikacji mowcy.

Czestotliwosci mowy

Najwyzsza wartos¢ czestotliwosci, jakg cziowiek moze
wytworzy¢é gtosem, wynosi okoto 10 kHz, podczas gdy
najnizsza warto$¢ - okoto 70 Hz. Mozemy wyrézni¢ trzy
gtéwne grupy czestotliwosci mowy:

1. Podstawowe — zakres okoto 80-300 Hz.

2. Samogtoskowe — dzwieki te, poniewaz zawierajg
wigkszo$¢ energii i mocy gtosu mowionego, mieszczg
sie w zakresie 250 Hz-2,8 kHz.

3. Spotgtoskowe — spotgtoski zajmujg pasmo, z zakresu
pomiedzy 1,5 kHz, a 4 kHz. Pomimo, ze nie niosg ze
sobg zbyt wiele energii, to sa kluczowe dla

zrozumiato$ci mowy.

Ad.1: Czestotliwos¢ podstawowa, FO, to najnizsza
czestotliwos¢ harmoniczna w dzwieku periodycznym. W
mowie, FO jest Scisle zwigzana z wysokoscig gtosu méwcy.
Dla mezczyzn, FO zwykle wynosi od 80 do 180 Hz, dla
kobiet od 165 do 255 Hz, a dla dzieci od 250 do 300 Hz. FO
jest czesto zwana formantem krtaniowym.

Ad.2: Formanty - to szczegdlne czestotliwosci dzwiekow
mowy, wzmacniane przez rezonans ksztattu jamy ustnej
podczas mowienia. Sg one kluczowe dla rozpoznawania
samogtosek. W mowie ludzkiej wyréznia sie zwykle trzy do
pieciu gtéwnych formantéw (F1,...,F5). F1 i F2 sa
najwazniejsze dla rozpoznawania samogtosek i zalezg od
utozenia jezyka (dzielgcego jame ustng na dwie wneki),
podczas gdy F3 i wyzsze - wplywajg na barwe gtosu.
Szeroko$¢ pasma formantéw odnosi sie do szerokosci
zakresu czestotliwosci wokdt formantow, w  ktérym
nastepuje wzmocnienie sygnatu. Wartosci te sg istotne dla
analizy cech akustycznych mowy. Szeroko$¢ pasma
formantow samogtoskowych ogoétem u dorostych zwykle
wynosi od 269 Hz do 821 Hz dla F1, od 899 Hz do 2752 Hz
dla F2.

Czestotliwosci  przejsciowe sg rownie istotne w
rozpoznawaniu spotgtosek i wystepujg, gdy dzwieki mowy
zmieniajg sie z jednego na drugi [28]. W analizie mowy
czesto bada sie "delta" cechy, ktére opisujg szybkosé
zmiany sygnatu mowy.

Zarys charakterystycznych cech wymowy dla jezyka
polskiego

W jezykach s$wiata ogolnie wystepuje od 11 do 75
foneméw. Ich liczba w zaleznosci od jezyka rézni sie
znacznie.  Wszystkie jezyki zawierajg = oczywiscie
samogtoski i spétgtoski, z prostym systemem dzwiekowym
sktadajgcym sie z trzech samogtosek ({i}, {u}, {a}) i siedmiu
spotgtosek ({s}, {p}, {t}, {k}, {m}, {n}, {r} lub {I}). To tak
zwany system prymarny, ktéry ma proporcje samogtosek do
spotgtosek wynoszacg 3:7, co stanowi punkt odniesienia dla
typologii fonologicznej jezykéw $wiata. Niektore jezyki, jak
hawajski, prawie nie zmieniajg systemu podstawowego, ale
wiekszos¢ dodaje dodatkowe fonemy. Jezyki z wiecej niz
30% samogtosek sg nazywane samogtoskowymi, jak
angielski, podczas gdy te z wiecej niz 70% spotgtosek sg
okreslane jako spétgtoskowe. Wszystkie jezyki stowianskie
sg jezykami spotgtoskowymi. Jezyk polski, rozbudowat
system  wokaliczny w  poréwnaniu do  systemu
podstawowego, dodajgc samogtoski srednie: przednig {e} i
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tylng {o}. W poréwnaniu z jezykiem angielskim, polski
system wokaliczny jest jednak skromniejszy [29]. System
konsonantyczny za to, rozbudowat sie znacznie, dodajgc
nowe typy spéigtosek, takie jak zwarto-szczelinowe
(afrykaty) {c}, {€}, {¢}, {z}, {2}, {2} oraz szczelinowe (frykaty)
[23]. Te spotgtoski tworzg charakterystyczne dla jezyka
polskiego trzy szeregi spotgtosek artykutowanych dzieki
ruchom jezyka w przedniej czesci jamy ustnej: zebowe ({s},
{z}, {c}, {Z}), dzigstowe ({8}, {Z}, {€}, {Z}) i Srodkowojezykowe
({8}, {2}, {¢}, {Z}). Ze wzgledu na ich wlasciwosci dzwiekowe,
nazywane sg odpowiednio spétgtoskami syczacymi,
szumigcymi lub ciszgcymi. Znane sg rowniez jako sybilanty.
To one powodujg, ze w strumieniu mowy wyrdzniajg sie
syczace i — szczegolnie w jezyku polskim — szeleszczace
dzwieki, ktére majg charakter sygnatéw szumowych [30].
Sygnaly szumowe zajmujg bardzo szerokie pasmo na skali
czestotliwosci, co sprawia, ze potrafig skutecznie
zamaskowa¢ wystepujgce tuz po nich samogtoski czy
spotgtoski ,niesyczace” (jak np.{d}, {f}, {h}, {k}, {t} itd.)
[31,32].

Wybér metody Deep Speaker Embeddings dla pracy
nad rozpoznawaniem cech biometrycznych méwcy w
jezyku polskim

W celach identyfikacji biometrycznej méwcow w jezyku
polskim, metoda Deep Speaker Embeddings, w
szczegolnosci model x-vector, wydaje sie by¢ szczegdlnie
obiecujgca. Giéwnym powodem tego wyboru jest zdolnos$¢
modelu do jednoczesnego modelowania wielu méwcéw, co
pozwala na efektywng identyfikacje nawet wsrdéd duzej
liczby uzytkownikéw. Aby dostosowa¢ model x-vector do
specyfiki jezyka polskiego, mozna wprowadzi¢ nastepujgce
modyfikacje. W pierwszym etapie, zebranie duzego zbioru
danych mowy w jezyku polskim jest kluczowe. Powinien on
obejmowac réznorodne prébki mowy od méwcow réznych
grup wiekowych, pici, akcentéw i dialektow. Dodatkowo,
dane powinny by¢é zebrane w réznych warunkach
akustycznych, aby uwzgledni¢ rézne poziomy szumow tta i
odlegtosci od mikrofonu. Preprocessing: Jezyk polski ma
specyficzne fonemy i struktury, ktére wplywajg na
charakterystyke gtosu moéwcy. W zwigzku z tym, konieczne
jest odpowiednie przetwarzanie danych wejsciowych, aby
uwzgledni¢ te specyficzne cechy. Mozna to osiggngé
poprzez zastosowanie odpowiednich algorytméw ekstrakcji
cech, ktére bedg uwzglednia¢ cechy fonetyczne jezyka
polskiego. Architektura modelu: Architektura modelu x-
vector powinna by¢ dostosowana do jezyka polskiego,
uwzgledniajgc specyfike gtosu mowcow tego jezyka. Moze
to obejmowac¢ zmiany w liczbie warstw sieci neuronowe;,
liczbie neuronéw w kazdej warstwie, a takze modyfikacje w
funkcjach aktywacji lub technikach regularyzacji [33].
Trenowanie i walidacja modelu: Model x-vector powinien
by¢ trenowany na zebranych danych mowy w jezyku
polskim. W celu osiggniecia najlepszej wydajnosci, mozna
zastosowac techniki uczenia transferowego, w ktérych
wstepnie wytrenowany model jest dalej dopasowywany do
danych specyficznych dla jezyka polskiego. Podczas
procesu trenowania, wazne jest réwniez przeprowadzenie
walidacji krzyzowej, aby oceni¢ skuteczno$¢ modelu na
danych niewidocznych. Optymalizacja i testowanie: Po
wytrenowaniu modelu na danych jezyka polskiego, mozna
przeprowadzi¢ optymalizacje hiperparametréw i
pozostatych aspektow architektury modelu, aby uzyskaé
najlepszg mozliwg wydajnosé. Proces optymalizacji moze
obejmowac strojenie hiperparametréw: wspodtczynnika
uczenia, rozmiaru wsadu czy techniki regularyzacji. Po
optymalizacji modelu, nalezy przeprowadzi¢ testy na
niezaleznym zbiorze danych, aby oceni¢ jego ogodlng
skuteczno$¢ w identyfikacji méwcéw w jezyku polskim.
Implementacja. Po wytrenowaniu i optymalizacji modelu x-

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 99 NR 9/2023



vector, mozna go przyktadowo zintegrowac z istniejacymi
systemami biometrycznymi, takimi jak systemy kontroli
dostepu, identyfikacji glosowej czy monitoringu. Dzieki
wykorzystaniu tego modelu, systemy te bedg w stanie
identyfikowa¢ méwcow w jezyku polskim z wiekszg precyzjg
i niezawodnoscig. Wprowadzenie powyzszych modyfikacji
do modelu x-vector pozwoli na stworzenie efektywnego
narzedzia identyfikacji biometrycznej dla mowcéw jezyka
polskiego .

Whnioski

Biometria gtosu, jest waznym obszarem badan, ktory
ma wiele praktycznych zastosowan w dziedzinach takich
jak transkrypcja mowy czy analiza emocji [34, 35]. W
niniejszym artykule przedstawiliSmy rézne etapy procesu
przetwarzania i analizy sygnatu mowy, zarys specyfiki
mowy jezyka  polskiego oraz  wybrane cechy
charakterystyczne gtosu ludzkiego. Analizujgc specyfike
mowy w danym jezyku, mozna pod tym katem wstepnie
dobra¢ odpowiednig metode biometrycznej analizy gtosu.
Dalsze badania w tej dziedzinie mogg koncentrowac sie na
poréwnaniu wydajnosci tego modelu z innymi podejsciami
oraz na eksploracji mozliwosci zastosowania modelu do
innych zadan, takich jak analiza emocji czy transkrypcja
mowy.
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