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ESIPUHE JA KIITOKSET
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sa. Kuluneiden kahden vuoden aikana olen osallistunut projektiin tekemalld maisterin tutkin-
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peudella yli kylméan talven ja aurinkoisen kevaan 2002. Nyt kesalla 2002 kaikki on vihdoin

vamistajaon kiitosten aika.
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TIVISTELMA

Automaattinen puhujanvarmentaminen on yksi biometrisista tunnistusmenetelmisté. Toimiva
paatdslogiikka on kiinted osa korkean |uotettavuuden ja kaytettévyyden omaavaa automaat-
tista puhujanvarmennusjérjestelmaé. Tassa tutkielmassa kaydaén ensin [8pi automaatti seen
puhujanvarmennukseen, ihmisen puheen tuottoon ja puheen havaitsemiseen liittyvia periaat-
teita. Lisdks tutkielmassa keskitytdan kuvaamaan paétoslogiikkaan liittyvd matemaattinen
perusta, kynnysarvon teoreettinen méaérittely ja asettaminen, seka normalisoitujen joukkojen

perusteet ja kyseisten joukkojen muodostusvai htoehtoja.

Kynnysarvojen suunnittelussa paneudutaan kynnysarvon dynaamisen paivittdmisen tarpee-
seen ja paivittamiseen kaytettaviin menetelmiin. Lisaks tutkielma késittelee puhujanvarmen-
nusjarjestelmien arviointiin liittyvia tyokaluja, joita ovat essimerkiks jarjestelman keskimaé-
réista virhealttiutta kuvaavat mittarit: oikeiden puhujien hylkadysvirhe (FR), huijareiden hy-
luja kaytetddn myos kynnysarvojen suunnitteluun. Tutkielmaan kuuluu myos kokeellinen
osuus, jossa esitelldan ndiden arviointiin kaytettéavien mittareiden testaukseen kehitetty tes-

taug arjestelma jatestigjojen tulokset.

Avainsanat: Automaattinen puhujanvar mennus, automaattinen puhujantunnistus, paatos-

logiikka, kynnysarvo.



TUTKIELMASSA KAYTETTYA SANASTOA

Automaattinen puhujantunnistus

Automaattinen puhujanvarmennus

FA, P(X | X)

FR, P(X | X)

EER

Kynnysarvo

Normalisoidut puhujajoukot

Piirreirrotus

Pa&tod ogiikka

Puhuja tunnistetaan tietokoneen avulla, puheen sisdlté
mien puhujaa kuvaavien piirteiden perusteella.

Puhujan antama véite henkildllisyydestdén hyvaksytéan
tai hyldtéén tietokoneen avulla, puheen sisdltédmien pu-
hujaa kuvaavien piirteiden perusteella.

(False Acceptance) Huijaripuhujien hyvaksymisvirheen
todennakdisyys.

(False Rejection) Oikeiden puhujien hylkdamisvirheen
todennakdisyys.

(Equal Error Rate) Keskiméardinen virhedlttius, jonka
arvo on sama kuin FA:n ja FR:n leikkauskohdan arvo.
Kaytetdén varmennusjérjestelmien kynnysarvojen suun-
nittel ussa.

(Threshold) P&&tosogiikkaan liittyva samankaltaisuus-
arvo (tai eroavaisuusarvo), jonka perusteella puhuja joko
hyvéksytéan tai hyl&téan.

Varmennettavasta puhujasta eroavat puhujat sijoitetaan
usein normalisoituihin puhujaoukkoihin. Normalisoidut
puhujgjoukot voivat olla: 1. vastinjoukkoja, joihin sijoi-
tetaan varmennettavaa puhujaa riittévasti muistuttavat
puhujat, tai 2. eroavia joukkoja, joihin sijoitetaan vastaa-
vasti varmennettavasta puhujasta riittavasti eroavat pu-
hujat.

Puheesta erotetaan puhujan henkilokohtaisia puheomi-
naisuuksia kuvaavia piirteita.

Paatoslogiikalla tarkoitetaan sitéd puhujanvarmennusjér-
jestelman tarvitsemaa dykasta péattel yosaa, jonka avulla
jarjestelmé  kykenee tekemdén varmennuspadtoksen
puhujan hyvaksymisestatai hylk&émisesta.
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1 JOHDANTO

Ihmisen henkildllisyyden varmentaminen on osa nykyihmisen arkipéivaa. Henkildllisyys voi-
daan varmentaa monella eri tavalla, joista yleismpiad ovat erilaiset tunnussanat ja PIN-koodit.
Naiden henkil6llisyydenvarmennusmenetelmien heikkoutena on niiden riippumattomuus tun-

kilollisyydesta[11, 23).

Tunnussanat ja PIN-koodit ovat itse asiassa ainoastaan merkkijonoja, jotka voivat helpostikin
joutua ulkopuolisen késiin ja antaa hanelle néin mahdollisuuden esiintyé tunnusluvun omis-
tgjana esimerkiksi pankkiautomaatillatal teollisuuslaitoksen ovella. Tama on vakava turvalli-
suusuhka, jonka torjumiseen tuovat apua ihmisen omiin henkilokohtaisiin ominaisuuksiin
pohjautuvat biometriset henkil6llisyydenvarmennusmenetelmét [1, 3]. Tallaisia varmennus-
menetelmia ovat esimerkiksi sormenjakien-, silmén rakenteen- ja puhujan henkildllisyyden-
varmentamiseen puhedénesta liittyvét menetelmét [3, 23]. Biometrisia tunnistusmenetelmia
kaytetddn ovenavausjarjestelmien lisdksi apuna esimerkiksi rikostutkinnassa rikollisen tun-

nistamiseen [24].

Tassa tutkielmassa keskitytddn puhujanvarmennusmenetelmien kuvaamiseen. Puhujan var-
mennukseen pohjautuvia henkil6llisyydenvarmentamismenetelmia kaytetddn yleensa osana
lagjempaa turvallisuugjarjestelmad, jossa kaytetdan rinnakkain muitakin varmennusmenetel -
mi&, kuten tavallista metalliavainta tai sirukorttia. Tdlaisilla useaan eri tunnistusmetodiin
pohjautuvilla jarjestelmilld saavutetaan vahva tunnistus [20]. Vahvassa tunnistuksessa var-
mennuspadatos perustuu seka henkil dsta riippumattomaan varmennusmenetelmadan etté henki-

|sté riippuvaan biometriseen varmennusmenetel maan.

Automagttinen puhujanvarmennus voidaan jakaa yleisell& tasolla seuraaviin osatehtéviin (ku-
va 1.1). Jarjestelman aimmalla abstraktiotasolla sijaitsevat puhenaytteen kasittelyyn tarvitta-
vat signaalinkasittelyoperaatiot, joilla puhesignaalista erotetaan puheen ominaispiirteitéd. Seu-
raavalla tasolla tapahtuvassa puhujan mallinnuksessa jarjestelma luo piirteiden pohjalta pu-
hujamallin, jolla mallinnetaan laskettujen piirteiden tilastollisia ominaisuuksia. Tasmaysvai-
heessa jérjestelma vertailee puhujan antamaa daninaytetta aiemmin tietokantaan tallennettuun
kyseisen puhujan aénindytteeseen. Seuraavalla tasolla ylospain mentéessa sijaitsee jarjestel-

man padtoslogiikka, jossa jarjestelma tekee padtoksen puhujan hyvaksymisesta tai hylkaami-



nusj arjestel maan.

K yttoliittyméa
_______________ i v
— — \‘. Paétos puhujan
Paatdsogiikka —®  henkil6llisyydesta:
A T Kylla/ Ei
Tasmays
4 v Tutkielman aihealue
Puhujien
mallintaminen
Piirreirrotus

Kuva 1.1: Puhujanvarmennugjarjestelma yleisellatasolla

1.1 Tutkielman tavoitteet ja tutkimusongelman asettelu

Tassa tutkielmassa keskitytdan selvittdmaan varmennusjarjestelmien sisaltamaa paatos ogiik-

kaa (desicion logic), joka on oledllinen osa toimivaa ja luotettavaa jarjestelmada. Varmennus-

(threshold) méarittdmiseen ja paivittédmiseen liittyvét asiat muodostavat suuren osan taman
tutkielman p&dmaarista.

Lukijalle selvitetédn myds puhujanvarmennustehtévaan liittyvan piirreirrotuksen (feature
extraction) perusteet. Piirreirrotuksessa puheesta etsitddn varmennustehtdvan mahdollistavia
piirteita ja samalla puheesta karsitaan varmennuksessa turhaa informaatiota. Lisdksi tutkiel-
massa kaydaan 18pi tarkemmin automaattiseen puhujanvarmennusjarjestelmien evaluointiin
liittyvia osatekijoitd. Naita ovat esimerkiksi seuraavat arviointimittarit kuten: jérjestelman
keskim&aréinen virhealttius EER (Equal Error Rate) ja ROC-kayra (Receiver Operating Cha-
racteristics) [20].



Tutkielmassa etsitédn vastausta seuraaviin kysymyksiin:

1. mitd etuja (tai haittoja) puhujakohtaisesti maaritellysta kynnysarvosta on verrattuna koko
puhuj g oukolle asetettuun yleiseen kynnysarvoon,

2. kuinka koodikirjan koko, puhujien lukumééra ja testidatan pituus vaikuttaa itse toteutetun
puhujanvarmennusj arjestelman varmennustarkkuuteen ja suoritusaikaan. Seka vertaillaan
saatujen tulosten jarkevyytta suhteessa muiden saamiin tutkimustuloksiin.

1.2 Tutkielman rakenne

Tutkielma on jasennetty luvuittain seuraavasti. Luvussa 2 kdydaan 18pi automaattisen puhu-
jantunnistuksen periaatteet ja selvitetéadn kyseiseen tehtavakenttéén kuuluvaa yleista termis-
téa. Luvussa 3 luodaan katsaus ihmisen puhe-elimiin ja puheen tuottamiseen seké& kuul oeli-
miin ja puheen havaitsemiseen. Luvussa 4 kdydaan lapi varmennustehtéavaan liittyva piirreir-
rotus seka puhujamallien luominen ja vertailu. Luvussa 5 kasitelldan puhujanvarmennuksen
arviointia kaymalla 18pi arviointiin tarvittavia menetelmia Lisdks luvussa 5 verrataan puhu-
janvarmennusjérjestelmien vahvuuksia ja heikkouksia suhteessa muihin henkilénvarmennus-
menetelmiin. Luvussa 6 perehdytdan paétdslogiikkaan ja kynnysarvojen maarittelyyn liitty-
viin matemaattisiin menetelmiin seka kynnysarvon dynaamiseen paivittamiseen. Luvussa 7
esitell88n toteutetun puhujanvarmennusjarjestelman prototyypin rakenne, testiajojen rakenne
seké testigjoissa saadut tulokset. Lisdksi luvussa 7 verrataan omissa testiajoissa saatuja tul ok-
sia muiden tutkijoiden saamien tulosten kanssa. Lopuksi luvussa 8 luodaan yhteenveto tut-
kielman sisdlldsta.



2 PUHUJANTUNNISTUKSEN PERIAATTEITA

Puhujantunni stustehtava voidaan gjatella yksinkertaisesti prosessina, jossa tietokone tunnistaa
puhujan henkildllisyyden tdman &&nen ominaispiirteiden perusteella [20]. Tassa luvussa sel-
vitdmme puhujantunnistustehtévan perusteita ja kyseiseen tehtdvaan liittyvia ongelmakenttia
yleisella tasolla. Liséks tarkastelemme puhujanvarmennug rjestelmien vahvuuksia ja helk-
kouksia suhteessa muihin henkildntunnistusjérjestelmiin. Automaattinen puhujantunnistus
voidaan jakaa tehtdvana muiden biometristen tunnistusmenetelmien tapaan kahteen osaan [3,
4,11, 16, 19, 20, 26]:

Identifiointiin (speaker identification), jossa jarjestel man tavoitteena on erottaa puhuja rekiste-

réityneiden puhujien joukosta (kuva 2.1) ja varmentamiseen (speaker verification), jossa pu-

téan tai hylata véite (kuva 2.2).

Whose voice is this?

Kuva 2.1: Identifointitehtdvan periaate [31].

Is this Bob's voice?

Kuva 2.2: Puhujanvarmennuksen periaate [31].



Yleiskielessa kaytetéan usein termia puhujantunnistus yleisnimena automaattisille puhujan-
varmennus- ja puhujantunnistamistehtéville. Tama tutkielma keskittyy erityisesti varmennus-

tehtavaan liittyvan ongel makentan selvittamiseen.

Kuvassa 2.3 on esitetty yleisella tasolla biometristen tunnistugjérjestelmien rakennetta. Bio-
metriset tunnistusmenetelmét voidaan jakaa kuvan mukaisesti kahteen loogisesti erilliseen

osaan: jarjestelman kayttgaks rekisterditymisen suorittavaan osaan (opetusvaihe) ja tunnis-

»| Biometrinen —— .
anturi » Piirreirrotus P Mallinnus
Opetusvaihe
O D
i i Tietokant
-» Biometrinen » Piirreirrotus eloxana
anturi ]
T Pa&tos- J Piirteiden <
logiikka [~ vertailu
Tunnistusvaihe

Kuva 2.3: Biometrisen tunnistugarjestelman osat [20].

Opetusvaihe

Opetusvaiheen tarkoituksena on opettaa jarjestelméle kunkin puhujan puhujamalli, €li
"aanijalki”, jonka avulla kyseinen puhuja voidaan hakea mydhemmin tietokannasta [20]. Téta
puhujan tunnistamisen mahdollistavaa informaatiota kutsutaan usein puheen piirteiksi. Auto-
maattisen puhujan varmennuksen osavaihetta, jossa puhendytteestd etsitéan piirteitd, kutsu-
taan piirreirrotukseksi. Piirreirrotusta varten tuotettu anal oginen puhesignaali muutetaan ensin
analogisesta digitaaliseksi eli tietokoneen ymmartamaan muotoon [16]. Piirreirrotuksen tulok-
sena saadaan joukko piirrevektoreita, josta muodostetaan jollakin menetelmalla puhujamalli.
Puhujamalli tallennetaan tietokantaan.

Piirteiden tilastollisten ominaisuuksien tarkoituksena on kuvata puhujan &anisignaalin vaih-
teluita mahdollissmman hyvin, jotta malli olisi toimiva my0s tilanteissa, joissa puhuja on vi-
lustunut tai hénen puheddnensa on jotenkin muulla tavalla muuttunut. Puhujamallit voidaan
jakaa yleisesti kahteen eri luokkaan [20]: sapluunamalleihin (template models) ja stokastisiin



malleihin (stochastic models). Sapluunamallien tarkoituksena on pyrkia mallintamaan jotakin
tiettya lausahdusta useasta piirrevektorista muodostetun sarjan pohjalta rakennetun keskiarvo-
sarjan perusteella[1]. Stokastisissa malleissa puheentuottamisprosess ol etetaan satunnaispro-
sessiksi, johon tarvittavat parametrit voidaan arvioida tarkasti jollain méaritellyll& menetel-
malla [3, 20]. Esimerkkega sapluunamalleista ovat esimerkikss DTW (Dynamic Time War-
ping) [4] ja VQ (Vector Quantization) [35]. Stokastisia malleja ovat esimerkikss GMM
(Gaussian Mixture Model) [30] jaHMM (Hidden Markov Modd!) [4].

Piirreirrotus parantaa tehokkuuden lisdksi my6s puhujantunnistamistehtdvan suorittavan jér-
jestelmén tarkkuutta, koska piirreirrotus poistaa éénisignaalista tunnistuksen kannalta turhaa
tietoa [16]. Piirreirrotuksessa voidaan poistaa esimerkiksi daninaytteessa olevat tauot ja taus-
tamelu. Opetusvaihe on usein samanlainen seké& puhujan identifiointi- ettd varmennustehtévis-

S,

Tunnistusvaihe

Tunnistusvaiheessa toteutetaan varsinainen puhujantunnistus. Puhuja antaa tunnistusjérjes-
telmdlle ensin &8nindytteenss, jolle tehdddn opetusvaiheen mukaisesti piirreirrotus. Piirreir-
rotuksen tuloksena syntynytta puhujamallia verrataan taman jalkeen jarjestelman tietokannas-
sa oleviin puhujamalliin/puhujamalleihin. Tunnistustehtéava voi olla joko avoimen joukon on-
gelma (open set), jossa puhujan puhujamallia e vattamétta ole olemassa jarjestelman tieto-
kannassa, tai suljetun joukon ongelma (closed set), jolloin puhujan malli on olemassa[3, 16].

Tunnistusvaiheet eroavat toisistaan puhujan identifiointi- ja varmennustehtévassa.

2.1 Identifiointitehtava

Jos halutaan tietéd, ketd puhujatietokannan puhujaa tuntematon puhuja eniten muistuttaa, on
kyseessd puhujan identifiointitehtava. Identifiointi tehdaén suljetun joukon tapauksessa las-
kemalla samankaltaisuus tai eroavaisuus puhujamallin siséltémien piirrevektoreiden ja kaikki-
en jarjestelman tietokannassa olevien puhujamallien suhteen [17]. Puhuja tunnistetaan sen

mukaan, jonka puhujamallit tisméavét parhaiten (kuva 2.4).

Avoimen joukon tapauksessa puhuja tunnistetaan, jos |6ydetdan kynnysarvon (threshold) alit-

tava eroavaisuus kyseisen puhujan ja jonkin tietokannassa olevan puhujamallin kanssa. Kyn-



nysarvo on puhujan varmennusjarjestelman paadtoslogiikkaan liittyva samankaltaisuusarvo,
jonka perusteella puhuja joko hyvaksytdan siséan jarjestelmaan tai hyldtdan [4, 20]. Puhuja
hyvaksytdan, jos véaitetyn puhujan puhujamalli vastaa vahintédn tdman arvon verran vaitettya
puhujaa. Kynnysarvon alittavista puhujamalleista valitaan kaikkein parhaiten tdsmaava.

b Front-end processing 1(Featurevector flow)
’ :> Front-end processing Speaker modelling

? @(Featurevector flow)

ﬁ Decision logic <:

J

Speaker I1d #

Kuva 2.4: Identifiointitehtéava kaaviokuvana

2.2 Varmennustehtava

Puhujanvarmennusj drjestelman tarkoituksena on varmistaa, onko puhuja se joka han véittéa
olevansa. Véite henkildllisyydestd on joko tosi tai epédtosi. Varmennustehtava on bindarinen
luokitteluongelma, kayttdjdn antama véite henkil 6llisyydestéén joko hyvaksytdan tai hylataan
(kuva 2.5) [4, 20]. Varmennustehtavassa verrataan puhujan piirrevektoreita ainoastaan vaite-
tyn puhujan puhujamalliin, toisin kuin identifiointitehtévassa, jossa vertailu tehdaén kaikkien

puhujamallien vélilla

Jos vertailussa paastéan kynnysarvoa (threshold) pienempaéan eroavuuteen, annetaan vastaus:
"puhuja oli se, joka han véittaa olevansa’. Muuten annetaan vastaus: ”puhuja e ole se, joka
han véittaa olevansa”. Jos puhuja e ole kysytty henkild, voi tunnistusalgoritmi néyttaa kiel-
teisen pédtoksen lisaks pisteytyksen jonka perusteella varmennus epdonnistui. Esimerkiksi:
”|6ydettiin yli 2 prosentin eroavaisuus, puhuja ei ole kysytty henkil¢”. Turvallisuustehtavassa
toimiva varmennugjarjestelma voi varmennuksen hylkdamisen lisdks ilmoittaa hylkayksesta

suoraan esimerkiks vartiointiliikkeeseen.



— Vaite
henkildllisyydestd

$ v Varmennuksen tulos:

Puhenayte ™| Piirreirrotus|™] Tasmays _* Pa&tos

A 4

Hyvéaksynta/ Hylkays

Vertailtava| |Kynnysarvo
puhujamalli

Kuva 2.5; Varmennustehtava kaaviokuvana.

2.3 Sisallosta riippuvat ja sisallésta riippumattomat tunnistustehtavat

Puhujanvarmennus- ja puhujan identifiointitehtavét voivat olla[3, 11, 16]:
1. Tekstin sisillosta riippuvia (text-dependent) tehtévid, joissa kayttdja antaa kirjautumisvai-
heessa puhenaytteendén joitakin opetusvaiheessa antamistaan sanoista. Tunnistukseen

kaytettévét lauseet ovat siisjo valmiiksi jarjestelman tiedossa.

2. Tekstin sisdllosta riippumattomia (text-independent) tehtévid, joissa kayttdjan kirjautu-
misvai heessa antama puhenéyte &l riipu opetusval heessa annetusta ndytteestd, vaan voi Si-

saltéd muitakin sanoja.

2.3.1 Sisédllosta riippuva tunnistustehtava

jarjestelman opetusvaiheessa aanindytteensd, jonka sisaltdé on ennalta méarétty ja koostuu

esimerkiksi numeroista ja sanoista. Jarjestelma luo tasta danindytteesta puhujamallin kysei-

kayttgjad lukemaan opetusvaiheessa kaytettyja numeroita ja sanoja varmentamista varten.

Néytteen saatuaan jarjestelma vertaa kayttg an &anindytetta ennalta tallennettuun puhujamal-

liin.



Sisdllosta riippuvan varmennusj drjestelman vaatimat lauseet voivat olla kiinteita (fixed phra-
se), tal sattumanvaraisesti valittuja (prompted phrase) [19] (kuva 2.6). Kiinteita lauseita kay-
tettévissa jarjestelmissa kayttgaa vaaditaan toistamaan jokaisella sisdénkirjautumiskerralla

sama lause, kun taas jakimmaisella tavalla toimiva jarjestelma arpoo jokaisella sisdankirjau-

daan estdd, tai ainakin huomattavasti vaikeuttaa tallennetun puheédénen kayttdmahdollisuutta
jarjestelman sisdankirjautumisessa [4, 20]. Toisadta jarjestelman kaytettévyyden kannalta

vaa toistettavana lauseena voisi esimerkiks olla "viis kaksi ankka yks koira yhdeksan

paa...”.

Puhujanvarmennus
Sisdllosta Sisdllostariippuva
riippumaton / \
Sattumanvarai sesti Kiinted lause
valittu lause

Kuva 2.6: Puhujanvarmennuksen luokittelu sisaltoriippuvuuden mukaan.

Tekstin sisdlosta riippuva puhujanvarmennugjarjestelmé sopii hyvin esimerkiks teollisuus-
jiltd on mahdollista saada opetusvaihetta varten &anindytteet. Lisdks puhenaytteen e tarvitse
sisaankirjautumisvai heessakaan olla kuin korkeintaan opetusvaiheessa kadytetyn daninaytteen
mittainen [3, 23].

2.3.2 Sisdll6sta riippumaton tunnistustehtava

Tekstin sisdllosta riippumaton puhujanvarmennusjédrjestelma el vaadi kayttgata tiettya en-

nalta maardtyn sisallon omaavaa aénindytettd. Varmennettavan henkilén daninayte voidaan
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ottaa jarjestelméan opetusvaihetta varten jo olemassa olevasta kayttdjan aénindytteesta. Jarjes-
telman opetukseen tarkoitetun &énindytteen sisdllolla e ole varsinaista sisdltovaatimusta,
mutta ndyte on sitd parempi mit& monipuolisemmin se sisdltda kaytettavan kielen yleismpia
danteita [3]. Monipuolinen opetusddnindyte parantaa varmennustehtavan tarkkuutta, koska
tunnistusvai heessa kaytettava aanindyte el tallaisessa tilanteessa useinkaan sisdlla kokonaisia

samoja sanoja kuin jérjestelman opetusvai heessa kaytettiin.

Tekstin sisdlldstéa riippumaton puhujanvarmennusjdrjestelma sopii hyvin esimerkiksi poliisin
kayttéon puhelinkuuntelutehtavan yhteydessa. Poliisin tutkija kayttda taloin jarjestelman
opettamiseen hallussaan olevaa epéillyn aiempaa aéninadytetta ja varmentaa puhujan henkildl-

lisyyden tuoreemmasta 8anindytteesta [ 24].

Tekstin sisdlldsta riippumatonta puhujanvarmennusjarjestelmaa ei kuitenkaan saada yhta tar-
kaks kuin tekstin sisdllosta riippuvaa jarjestelmaa [ 20, 23]. Tama johtuu siita, etté huijarin on
mall& toisena henkilona. Lisaksi sisdllosta riippumaton jarjestelma tarvitsee tunnistusvai hetta
varten jopa 10-30 sekunnin mittaisen daninaytteen [23]. Omissa testeissamme olemme Kui-
tenkin todenneet jopa huomattavasti alle kymmenen sekunnin &anindytteen tarkan tunnistus-
tuloksen saamiseen. Tama johtunee kuitenkin testeissamme kaytdssa olleista suhteellisen pie-
nist& puhuj atietokannoista.
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3 PUHEEN TUOTTAMISESTA JA HAVAITSEMISESTA

Tassa luvussa kuvataan ihmisen puheentuottoon ja havaitsemiseen liittyvét perusteet yleisella
tasolla. Puhuminen on ihmiselle luonnollinen tapa kommunikoida [14, 20]. Ihminen kayttaéa
puhetta tiedon valittamiseen itseltéén kuuntelijalle. Puheen tuottaminen ja puheen havaitse-
minen ovat molemmat térkeitéd komponentteja puheketjussa. Puheen tuottaminen alkaa aivois-
sa tapahtuvasta gjatuksesta ja padtoksesta puhua. Aivot aktivoivat puheentuottamiseen tarvit-
tavat lihakset ja tuottavat néita lihaksia liikuttamalla puheddnen. Puheen havainnoija €li
kuuntelija ottaa puhesignaalin vastaan kuulojarjestelmaansa ja prosessoi puheen aivojen ym-

martamaan muotoon [14].

Puhe e ole pelkéstéan toisiaan seuraavia, helposti erotettavia yksikkdja kuten danteita tai sa-
noja, vaan se koostuu useista toisiinsa hierarkisessa suhteessa olevista tekijoista [36]. Puhe
tuotetaan erilaisin puhe-elinten liikkein, jotka ovat gjallisesti seka toisiaan seuraavia etté sa-

manaikaisia. Seuraavaksi kdydaan |api puhe-elimet ja niiden tehtévat &&nentuottoprosessissa.

Ihmisen &nen ominaisuudet madraytyvat puheen tuottamiseen osallistuvien elimien koon ja
muodon seké ympaéristosta opitun puhetavan perusteella. Keuhkot toimivat puheprosessissa
ilmaléhteena ja puheen tuottaminen perustuu keuhkoissa olevan ilman litkkumiseen. Téta
keuhkoista | 8htevaa ilmavirtaa modul oi daan dénen tuottamiseen osallistuvien puhe-elinten eri

asennoilla. llmavirta muuttuu kuultavaksi, kun siihen syntyy epétasaisuuksia[14].

3.1 Puhe-elimet

Ihmisen puhe-elimet voidaan jakaa keskushermoston kannalta kahteen osaan: perifeerisiin eli
varsinaisiin ja sentraalisiin eli aivoissa sijaitseviin puhe-elimiin. Perifeerisia puhe-elimid ovat
esimerkiksi kieli, kurkunpaé ja huulet. Sentraalisiksi puhe-elimiks kutsutaan aivojen puheen
tuottamiseen osallistuvia rakenteita [14]. Kuvassa 3.1 on esitetty tarkeimmét perifeeriset pu-
he-elimet. Kuvasta néhtévien elinten liséksi perifeerisia puhe-elimia ovat myds esimerkiksi
keuhkot, palleaja henkitorvi.
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Tooth-ndge (alveolur):

_—- Masal Cavity
hack pan -
fromt pan — Hard Palate
Upper Teeih Aeim
. Nasal Passage
Upper Lip -
Lower Lip —— — _
Tongue:
Lower Teeth :::ﬂc
~ front

Taw —-fip

Yocal Cords

Kuva 3.1: IThmisen perifeeriset &nentuottoelimet [14].

3.1.1 Adnentuotto

Kun ihminen hengittéa sisdan, pallea ja kylkivalilihakset jannittyvét. Talloin rintakeha |agje-
nee ja keuhkoihin syntyy samalla alipainetta. Tama aiheuttaa ilman virtaamisen keuhkoihin.
Ulos hengittéessa palleaja kylkivalilihakset puolestaan rentoutuvat, rintakeha supistuu jailma
virtaa ulos keuhkoihin syntyneen ylipaineen vaikutuksesta [14]. Puhe tapahtuu yleensa
uloshengityksen aikana, mutta esimerkiksi suomenkielessa puhetta tuotetaan joskus myos

siséan hengittéessa[20].

Kun d8nihuulet (vocal cords) ovat 18hell& toisiaan ja varéhtel evét toisiaan vastaan hengityksen
aikana, tuloksena syntyy puhedani [14]. Kitapurje (velum) toimii erdanlaisen venttiilin tavoin,
avaten aanelle kulkuvaylan nendonteloon. Kitapurjeen ja nendontelon avulla muodostetaan
aanteet /m/ ja /n/. Kidi (tongue) mahdollistaa kovan kitalaen (hard palate) ja hampaitten
kanssa konsonanttien dantéamisen. Vokaalien muodostamiseen e kayteta aanihuulten lisdksi
aktiivisesti juurikaan muita &8nentuottoelimié kuin kieltd ja huulia. Vokaaeita dannettéessa
huulet ovat koko ajan avoinna, mutta huulet mahdollistavat t&ysin kiinni ollessaan my6s joi-

denkin konsonanttien (/p/, /b/, Im/) muodostamisen [ 14].

Puhesignaalin muuntaminen ihmisen kuultavissa olevasta muodosta tietokoneen ymmérta
maan muotoon edellyttda puheen (ilmanpaineen muutosten) mittaamista mikrofonin avulla
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jannitteen vaihteluna [14, 20]. Kuvassa 3.2 on tyypillinen esimerkki puhesignaalin aaltomuo-
dosta. Aaltomuodoksi kutsutaan esitystapaa, jossa signaali esitetédn piirtdmalla ilmanpaineen

(Jannitteen) vaihtelut aikatasossa.

03 . . . . . . . .
0 W0 40 0 800 100 1200 1400 1800 1300
Adlza

Kuva 3.2: Aatomuodossa esitettéva puhesignaali. Naishenkil 6 lausuu sanan ("ovat”). Kuvas-
saon vaaka-akselilla ndytearvojen indeksit (aika), pystyakselilla ndytteiden arvot (ilmanpai-
ne/jannite). Kuvan signaali on naytteistetty 8000 Hz tagjuudella (puhelinlaatu).

Puhesignaalia tietokoneella anaysoitaessa signaali joudutaan muuntamaan piirreirrotusta
varten aaltomuotoesityksesta taguustasoesitykseksi. Seuraavassa luvussa kerrotaan kuinka
téama muunnos tehdadn ja kuinka puheesta voidaan muunnoksen jalkeen irrottaa puhujan hen-

kil6kohtai sia puheominaisuuksia kuvaavia piirteita.

3.2 Kuuloelimet ja puheen havaitseminen

Piirreirrotuksessa kaytetaan usein ns. psykoakustisia mallga, eli mallinnetaan ihmisen kuulo-
havaintoprosessia. Tassé kohdassa esitellaén ihmisen kuulohavaintoprosessi. IThminen kayttéa
puheen havaitsemiseen kuuloelimidén ja puheen ymmartamiseen aivoissa sijaitsevaa puheen

ymmartamisen mahdol listavaa osaa.



14

3.2.1 Kuulodlimet

Ihmisen kuuloelimet muodostuvat viidesté pédosasta [ 8], jotka ovat:

korvalehti (auricle),
korvakaytava (auditory canal),
térykalvo (eardrum),

kuuloluut (hammer, anvil, stapes),

g & 0w NP

korvasimpukka (cochlea).

Ainoa selkeasti ulospéin ndkyva kuuloelin ihmisella on korvalehti. Korvalehti kerda 88niaal-
toja, jonka jalkeen dani kulkee korvakaytévaa pitkin tarykavolle. Tarykalvo vardhtelee il-
manpaineen vaihteluiden mukaisesti, ja kuuloluiden muodostama vipujérjestelma johtaa vé-
réhtel yt korvasimpukan eteisikkunaan (oval window) (kuva 3.3) vahvistaen ne sellaisiksi, etta
ne voivat edetd nesteessa [14]. Korvatorvi (eustachian tube) on luun, ruston ja limakavon
muodostama kanava, joka yhdistéa valikorvan nendnieluun ja toimii valikorvan ilmastoijana

jaeritteiden poistgjana.

Auditory Temporal Malleus  Semicircular )
canal bohe thammer) cahals anditary
INCUS } neruve

Auricle
[pinnal

Stapes
[sTirrup)

Eardrum cochlea
[Encarta 94] Eustachian tube

Kuva 3.3: Ihmisen kuuloelimet [8].

Kuuloelinten monimutkaisin osa on sisdkorvassa sijaitseva korvasimpukka. Korvasimpukassa

Sijaitsevat varsinaiset reseptorit, €li tuntoaistimet. Korvasimpukan kdytéavassa on ns. tyvilevy,
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jonka eri kohdilla on eri ominaistagjuus [8]. Tietynkorkuinen dani saatyvilevyn tietyn kohdan
vardhtelemaan tietylla voimakkuudella (riippuen kyseisen danen amplitudista) ja tyvilevyssa
olevat karvalliset kuulosolut johtavat impulssiin ylépuolella olevaan katekalvoon kosketta-
malla sitd ja aiheuttamalla siind olevien hermosolujen artymisen. Nan ollen éénien eri tagjuu-
det arsyttavét vain tiettyja soluja ja signaali voidaan kokonaisuudessaan johtaa aivoihin tul-
kittavaksi [14].

Korvasimpukan rakenne on yksinkertaisesti seuraavanlainen: kuuloluut rummuttavat eteisik-
kunaa aiheuttaen paineenvaihteluja simpukan sisélla olevassa nesteessd; simpukan toisessa

paassa oleva pyored ikkuna tasoittaa paineen (nesteen kokonaistilavuus e voi muuttua).

3.2.2 Puheen havaitseminen

Kuuloaistimus kulkee séhkoéisind hermoimpulsseina sisdkorvasta |ahtevéd kuulohermoa (au-
ditory nerve) pitkin aivojen ohimolohkon kuuloalueelle [8]. Aivojen kuuloaueella ihminen
tekee varsinaisen kuulohavainnon ja hermoimpulssit saavat ymmarrettavan muodon. Aani-
adlot saavuttavat korvat yleensa hieman eri aikaan, mikéa tekee mahdolliseksi &dnen tulo-
suunnan arvioimisen. I|hmiskorvalle riittda tahan noin 0.0001 sekunnin ero (joillain elénla
jelllatama aika on vield merkittavasti lyhyempi) [8].

Puheen havaitsemiseen liittyy niin sanottu invarianssiongelma: puhe on akustisesti téaynna
vaihtelua ja kielelliset yksikot ovat usein foneettisesti hyvinkin puutteellisesti tuotettuja [36].
Tasta huolimatta kuulijat yleensd tunnistavat erilaiset variantit samaks yksikoksi. Kuulija
pystyy ilmeisesti poistamaan &nen havaitsemisprosessista vain puhujasta aiheutuvat ominai-
suudet [36].
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4 PIIRREIRROTUS JA PUHUJAMALLIT

Tassa luvussa kaymme lyhyesti 18pi automaattisen piirreirrotusprosessin. Luku etenee koh-
dittain seuraavasti. Kohdassa 4.1 kerromme puheen ominaispiirteistéd ja niiden jaottelusta
Kohdassa 4.2 perustelemme puhesignaalin esikasittelyn merkitysta piirreirrotuksessa. Koh-
dassa 4.3 kdymme |&pi piirreirrotuksen perusteet. Kohdassa 4.4 ja 4.5 kerromme piirteiden
tilastollisen mallintamiseen sek&a puhujamallien vertailuun liittyvéat perusteet. Tassa luvussa
kasittelemamme peruskasitteet mahdollistavat mydhempien lukujen sisallon syvéllisen ym-

martamisen.

4.1 Johdanto

Puhe siséltéa tiettyj& ominaispiirteits, joiden perusteella puhujan henkildllisyys voidaan var-
mistaa. Kuvan 4.1 mukaisesti ndma piirteet voidaan jaotella korkean tason ja matalan tason
piirteisiin. Korkean tason piirteet ovat yleensa ihmisen elinympéristésta opittuja ominai suuk-
sig, eivétka riipu ihmisen puhe-elimien rakenteesta. Matalan tason piirteet puolestaan perustu-
vat ihmisen fysiologisiin puhe-elinten ominaisuuksiin.

Ihminen tunnistaa puhujan yleensa kayttamalla osaa tai kaikkia ndista piirteisté. Toisaalta e
ole taysin selvaa mita kaikkia vihjeita ihminen todella kayttda varmentamiseen. Tietokoneella
tehtavassa puhujantunnistuksessa kdytetddn matalan tason piirteitd, koska ne voidaan erottaa
puheesta hel pommin automaattisesti [14, 20].

Korkean tason Vaikea erottaa
piirtest Semantiikka, ilmaisutyyli, Sosiaalinen asema, automaattisesti
aantami stapa, murre koulutus, syntymapaikka
Puheen sévelkulku, puherytmi, Persoonallisuus, vanhempien
adnenvoimakkuuden vaihtelut vaikutus
| Adnen akustiset ominaisuudet: Puheen tuottamiseen d
M.ata an tason syvyys, karheus, osallistuvien einten anatominen Helppo erqttaa}
piirteet hengastyneisyys, nen&&anisyys! rakenne automaattisesti

Kuva 4.1 Puheen ominaispiirteiden jaottelua[20].



17

4.2 Puhesignaalin esikasittely

Signadlille tehdd&n ennen piirreirrotusta yleensi esikasittelyoperaatioita, joilla signaalia
muokataan mahdollismman hyvin analysoitavaan muotoon. Usein puhesignaali joudutaan
esimerkiksi esikorostamaan, tai siité joudutaan poistamaan kohinaatai kaikua. Signaalin esi-
korostuksen tarkoituksena on korostaa signaalin korkeita tagjuuksia, jotka kirjallisuuden mu-
kaan sisdltavét erityisen pajon puhujakohtaista informaatiota [17, 25]. Esikorostus tehdaan
yleensa seuraavanlaisella suodattimella[6]:

outpui(n) = input(n) —a* input(n—1). 3.0

Suodattimen perusteella ulostulosignaalin output(n) naytearvo saadaan véhentamalla vastaa-
vasta sisdéanmenosignaalista input(n) sita edeltavan ndytteen arvo input(n-1) kerrottuna vaki-
olla a. Oletusarvona suodattimen (3.1) kertoimella a on jokin lukua 1 18hell& oleva arvo, esi-
merkiksi 0.95. Kerroin voidaan laskea myds adaptiivisesti analysoitavan kehyksen soinnilli-
suusasteen (voicing degree) perusteella [6]. Taloin soinnittomia kehyksia el korosteta niin

paljon kuin soinnillisia.

4.3 Piirreirrotus

Piirreirrotus tarkoittaa puhesignaalissa olevien puhujaa kuvaavien muuttujien irrottamista
muista puheen piirteista [3]. Piirreirrotuksen tuloksena puhemateriaalin piirteet muunnetaan
puhenaytetté kuvaaviks piirrevektoreiks (kuva 4.2). Tarkoituksena on tehdd muunnos siten,
etta piirteet siirretéén verrattain pieniulotteiseen piirreavaruuteen, jossa vektorit kuitenkin
erottelevat puhujat toisistaan mahdollisimman tehokkaasti.

Kaikkien puhujien piirrevektorit sijoitetaan piirreavaruuteen ja ryhmitellédn tdman jalkeen
luokittelualgoritmilla. Samanlaisia &anteita vastaavat piirrevektorit sijaitsevat piirreavaruu-
dessa |dhella toisiaan, kun taas erilaiset danteet sijaitsevat kaukana toisistaan [17]. Ryhmitte-
lyn tuloksena piirrevektoreista muodostuvat puhujien puhujamallit. LOydettyjen piirteiden
tulee olla samalla mahdollisimman hyvin jérjestelméan toimintaa palvelevia, i piirteiden véli-

set erot puhujien valilla taytyy pystya mittaamaan yksinkertaisilla samankaltai suusmittareilla

3].
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Kuva 4.2: Puhesignaalin muuntaminen piirrevektoreiksi.

4.3.1 Syotesignaalin jakaminen kehyksiin

Signadia e analysoida piirreirrotusvaiheessa kokonaisena, vaan se on jaettava ennen ana-
lysointia lyhyisiin osiin, joita sanotaan kehyksiks (frame). Oleellista on jakaa signaali oikean
mittaisiin kehyksiin. Optimi kehyksen pituus riippuu varmennusjarjestelman toteutuksesta,
mutta voi olla esimerkiksi 10-30 millisekuntia [4]. Tavallisesti signaali jaetaan noin 20 milli-
sekunnin mittaisiin kehyksiin. Kehykset muodostetaan tavallisesti siten, ettd seuraava kehys
menee osittain edellisen kehyksen pédlle. Kehyksen peittoaste on tavallisesti hieman alle
puolet kehyksen pituudesta[17, 30].

Jokaista kehysta kasitellaén piirreirrotusvaiheessa omana erillisena signaalinaan ja jokaiselle
kehykselle tehdaén samat piirreirrotusvaiheen operaatiot riippumatta toisten kehysten sisil-
|6sté. Jotta signaali voidaan jakaa halutun mittaisiin kehyksiin, on kehyksen pituuden lisaksi
tiedettéva signaalin naytteenottotaajuus. Naytteenottotagjuus tarkoittaa puheesta yhdessa se-

kunnissa keréttévien ndytteiden lukumaarda. Y hden kehyksen pituus| olisi ndin laskettuna:

|=s*Fs (3.2

Kaavassa (3.2) s tarkoittaa sekunteja ja Fs on puolestaan signaalin naytteenottotaajuus. Koska
yksi millisekunti (ms) = 1/1000 sekuntia (s), on esimerkiksi 20 millisekuntia sekunteina:
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20ms * (1/1000)s = 0.020 sekuntia. Jos signaalin ndytteenottotagjuus olisi 8000 Hz, tulisi yh-
den kehyksen pituudeksi kaavan (3.2) mukaisesti laskettuna 0.020 * 8000 = 160 naytetta. Ke-
hysten muodostamisen jalkeen kehykset kerrotaan ns. ikkunafunktiolla, joita kasittelemme

seuraavaksi.

4.3.2 Kehyksen ikkunointi

Ikkunointi on syttesignaalin kertomista painofunktiolla ns. valevarahtelyjen vahentamiseksi
signaalin spektrissd, joiden vaikutus olisi suurempi ilman ikkunointia [6]. Ikkunoinnissa alku-
perdista kehystd painotetaan siten ettd se muuttuu paremmin analysoitavaksi. Ikkunointia
varten lasketaan ikkunafunktio, joka on saman mittainen kuin signaaista tehtavét kehykset
(kuva 4.3). Kehyksen sisdllon on tarkoituksena pehmentya ilman térkeiden piirteiden havié
mista. Ikkunoinnin jalkeen painotetut kehykset muunnetaan Fourier-muunnoksella signaalin
spektriksi (spectrum). Spektriesitysmuodossa signaalia analysoidaan aikatason sijasta taa-

juustasossa [6].
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Kuva 4.3: Puhesignaalin ikkunointi
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4.3.3 Fourier-muunnos

Fourier-muunnos on menetelmd, jolla pdastdan kasiks puhesignaalin taguusinformaatioon
[6]. Fourier-muunnos muuttaa aikatason signaalin tagjuustasoon, jossa yksittdiset tagjuus-
funktion kompleksit pisteet kuvaavat vastaavan tagjuuskomponentin amplitudia ja vaihetta
[27]. Nopea Fourier-muunnos (FFT, Fast Fourier Transform) on tietty, optimoitu tapa jar-
jestda termit diskreetin Fourier-muunnoksen summauksessa. Tavallisen diskreetin Fourier-
muunnoksen aikakompleksisuus on N:n ndytteen pituiselle signaalille O(N?), kun taas FFT:n
kompleksisuus on O(N log, N) [6].

FFT vaatii syotteenaan kehyksen, jonka pituus on 2" naytetta. Tama taytyy ottaa huomioon
jaettaessa signaalia ikkunoihin. Tasta vaatimuksesta johtuen ikkunaa taytyy tarvittaessa jatkaa
(tai lyhentdd) siten, etta sen pituus on jokin kahden potenssi. FFT:n tuloksena saadaan siis

spektri, jossa signaali siirretty on aikatasosta tagjuustasoon (kuva 4.4).
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Kuva 4.4: Puhesignaalista FFT-suodatettu spektri.
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4 .4 Piirteiden tilastollinen mallinnus vektorikvantisoinnilla

Piirreirrotusvaiheessa syntyneista piirrevektoreista luodaan seuraavaks vektoreiden tilastol-
lista jakaumaa kuvaava puhujamalli, joka tallennetaan jérjestelméan tietokantaan. Signaalista
irrotetut piirteet téytyy mallintaa kuvaamaan kyseisen puhujan yksiléllisia piirteitd. Mallinnus
kuuluu olennaisena osana hahmontunnistusprosesseihin seka opetus- etta tunnistusvai heessa.
Opetusvaiheessa luodaan piirrevektoreiden avulla kaikille luokille matemaattiset mallit, jotka

kuvaavat ndiden luokkien yksilollisiaja erottelevia piirteita[7].

Puhujantunnistusongelmassa luokat ovat puhujia [16]. Opetuksen tuloksena syntyy puhuja-
malli. Tunnistusvaiheessa varmennettavan puhujan puhujamallia verrataan tietokannassa ole-
vaan véitetyn henkilon puhujamalliin. Eras luokittelumenetelma on vektorikvantisointiin (VQ,
Vector Quantization) perustuva luokittelu, joka on puheen- ja puhujantunnistuksessa seka

puheen koodauksessa hyvaksi todettu ja hel posti toteutettava mallinnusalgoritmi [16, 35].

VQ on periaatteeltaan tiedonpakkausalgoritmi, jonka avulla suuresta vektorijoukosta voidaan
tilvistéd alkuperdisia vektoreita yhdistamalla alkuperéista huomattavasti pienempi vektori-
joukko. Yhdistettavien vektoreiden valinta perustuu johonkin optimaalisuuskriteeriin [9].
VQ:n avulla valittuja vektoreita kutsutaan koodivektoreiksi ja koodivektoreista muodostettua

joukkoa kutsutaan usein koodikirjaksi [35].

Eras koodikirjan muodostusalgoritmi on PNN (Pairwise Nearest Neighbor), joka yleisela

tasolla esitettyna etenee seuraavallatavalla[9]:

1. Valitaan haluttu koodikirjan koko, €li kuinka monta koodivektoria koodikirjaan valitaan.

2. Erotetaan jokainen vektori erilliseks koodivektoriksi. Algoritmi etenee hierarkisesti siten,
etta jokaisella agoritmin kierroksella yhdistetdan kaks uutta koodivektoria ja algoritmin
suoritusta jatketaan kunnes hal uttu koodikirjan koko saavutetaan.

3. Koodivektorit valitaan siten, etta kyseisten vektoreiden yhdistémisesta aiheutuva vekto-

riavaruuden vaarentyma on mahdollisimman pieni.

Koodikirjaa tulee myds paivittda gjan mittaan. Paivitystarve johtuu esimerkiks siité etta pu-

hujan dani e pysy samanlaisena gjan kuluessa, vaan ikéa muokkaa @énen piirteita [4], myos
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opetus- ja tunnistusvaiheen @anitysolosuhteet saattavat poiketa toisistaan. Toisessa saattaa

olla mukana taustamelua tai muita héiriotekijoita, jotka toisesta puuttuvat [16].

4.5 Puhujamallien vertailu

Kun varmennettava puhuja antaa tunnistusvaiheessa 88nindytteensd, ndytteesté voidaan muo-
dostaa ensin puhujamalli samalla tavalla kuin opetusvaiheessakin (jos puhujamalli on luotu
VQ-agoritmia[35] kayttamalla, puhujamallia kutsutaan koodikirjaksi). Toisaalta varmennus-
vaiheessa kerdtyn &anindytteen piirteité voidaan vertailla tietokannassa olevaan koodikirjaan
suoraankin, ilman uuden koodikirjan muodostamista. Syyné varmennusmateriaalin koodikir-
jan muodostamiseen voi olla mahdollinen gansdasto ja parantunut tarkkuus. Tété e kuiten-
kaan ole vield jarjestelmallisesti tutkittu.

Seuraavaks téta puhujamallia verrataan tietokannassa olevaan varmennettavan puhujan mal-
liin. Puhujamallien vertailualgoritmi on varmennustehtévassa yksinkertainen, tunnistusteht&-
vassa algoritmi on monimutkaisempi. Seuraavassa on esitetty yksinkertainen puhujamallien

vertailualgoritmi varmennustehtévassa [4]:

ALGORITMI 4.1: Puhujamallien vertailualgoritmi varmennustehtévassa.

Syotteet : véite puhujasta (i), puhujan malli Ci.
Tuloste: HYVAKSY/HYLKAA -p&itos.

1. Lasketaan piirrevektorit X={x, Xa,..., Xt} varmennettavalle puhujalle X.

2. Lasketaan etéisyys D = d(X, Cj) piirrevektoreiden X ja varmennettavan puhujan mallin C;
valilla

3. Oletetaan, etta etukateen on laskettu puhujakohtainen kynnysarvo T;. Jos etdisyys D on
pienempi kuin kynnysarvo T;, puhuja hyvaksytdan. Muuten puhuja hyl&ééan.

Algoritmissa 4.1 e ole huomiotu etdisyyksia muihin puhujiin elka algoritmissa kayteta hy-

vaks vastinjoukkoja
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5 Varmennusjarjestelmien arviointi

Tassa luvussa tutustutaan puhujanvarmennusjarjestelmien arviointiin eli evaluointiin kaytet-
taviin menetelmiin. Arvioinnin perusteena voi olla joko parhaimman jérjestelmén etsiminen,
jolloin arvioijana toimii esimerkiksi jérjestelméda valitseva henkil®, tai toisaalta oman var-
mennug arjestelman kehittaminen, jolloin arvioijana toimii jarjestelmaa kehittgjét. Tassa tut-
kielmassa keskityt&an jalkimmai sen arviointiperusteen tarkasteluun.

Varmennugjarjestelmien arvioinnin paamaarana ovat entistd varmemmat ja luotettavammat
varmennusjarjestelmét. VVarmennusjérjestelmien luotettavuutta arvioidaan erilaisilla tavoilla,
joista yleissmmin kaytettyja ovat jarjestelman virheherkkyyttd mittaavat virhetul osparametrit
[4]:

1. Oikean puhujan hylkédamisvirhe (FR, false rejection rate), joka kertoo kuinka monta pro-
senttia oikeista puhujista jarjestelma keskimaarin hylkaa

2. Huijarin hyvaksymisvirhe (FA, false acceptance rate), joka kertoo kuinka monta prosent-

tia huijarei sta p&ésee keskimaarin siséan jarjestel maan.
Virhetulosparametrien kuvagjat voidaan yhdistéd samaan koordinaatistoon niin sanottuun

ROC (Receiver Operating Characteristics) —kuvagjaan, jossa FR- ja FA-arvojen leilkkauspiste
kertoo jarjestelman keskimaaraisen virhealttiuden (EER, Equal Error Rate) (kuva5.1).
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Kuva 5.1: ROC-kayra ja keskimaaréinen virhealttius (EER).
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FR- ja FA-virhearvoista voidaan myos laskea normalisoidut keskiarvot (HTER, Half Tota
Error Rate). Edella mainittuja virhemittareita késittelemme kohdissa 5.1 - 5.5. Lisaks var-
mennug &rjestelmia voidaan vertailla jarjestelman kokonaissuoritusaikojen (VT, Verification
Throughput) perusteella, jota késittelemme kohdassa 5.6. Kohdissa 5.7 ja 5.8 pohdimme pu-
hujanvarmennugjarjestelman vahvuuksia ja heikkouksia verrattaessa niita muihin tunnistus-

menetelmiin.

5.1 Oikean puhujan hylkdamisvirhe (FR)

Oikean puhujan hylkddmisvirhe (FR, False Rejection) tapahtuu, kun jérjestelma hylkaé aidon
puhujan. Aidolla puhujalla tarkoitetaan puhujaa, joka on jarjestelman hyvaksytty kayttgja ja
yrittéd Kirjautua sisdan jarjestelmaan esiintymalla itsenddn. Monissa tunnistusjarjestelmissa
téllaisille virheille annetaan noin 5 prosentin marginaali kaikista varmennetuista 8aninayt-
teista [23]. Esimerkiks erittéin lagjan kéayttg akunnan omaavalla puhelinvdlitteisella varmen-
nusjarjestelmalld, jossa kayttgjia on jopa tuhansia, jo yli 10 prosentin virheosuus vois olla

joustavan kayton kannalta liian suuri [23].

Virhe johtuu usein jarjestelman lisaks my6s 88nindytteen huonosta teknisestéa laadusta. Puhe-
linvalitteisessa jarjestelmassa puhelinlinjasta johtuvat rasahdukset ja &8nen katkokset hanka-

loittavat puhujan varmennusjarjestelman toimintaa. Virheesta el koidu vakavaa tietoturvava

5.2 Huijarin hyvaksymisvirhe (FA)

Huijarin hyvaksymisvirhe (FA, False Acceptance) tapahtuu, kun jarjestelma hyvaksyy huija-
rin. Huijarilla tarkoitetaan t&ssa puhujaa, joka yrittéa siséén jarjestelmaén imitoimalla jotain
toista, aitoa puhujaa. FA-tyyppiset virheet ovat huomattavasti FR-tyyppisia virheita vaka
vampia. Virhe kaytannossa romahduttaa kaytettévan jarjestelman luotettavuuden esimerkiksi

ovenaukaisupal velimena muuten tarkasti varjellussa teollisuuskohteessa.
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Hyvéksytty virhemarginaali téman tyyppisten virheiden esiintymisille tarkasti suojelluissa
jarjestelmissa voi olla esimerkiksi 0.1 prosenttia kaikista varmennetuista daninaytteista [23].
Erittain tarkasti suojelluissa kohteissa, joissa on vahan kayttgia (n. 50 — 100 kpl.), kuten ar-
meijan tietokonekeskuksessa, varmennusjarjestelman virhemarginaalin FA-tyyppisten virhei-
den osaltatulee ollajopatédtakin pienempi [23].

5.3 Keskimaarainen virhealttius (EER)

Keskimaarainen virhealttius saadaan etsimélla virhearvojen FA ja FR kuvagjien leikkauskoh-
ta. Toisin sanoen EER on se arvo, jossa FA- ja FR-arvot ovat samat. Esimerkiksi jérjestel-
massa jossa FR-tyyppisten virheiden médréksi on saatu 2.5 % ja FA-tyyppisten virheiden
maaraks samoin 2.5 % kaikista puhujista, tulee EER:n arvoksi myds 2.5 %.

EER:n kayttoa jarjestelman yleisen virhealttiuden méarittel yssa voidaan kuitenkin mielestani
hieman kyseenalaistaa. Onhan nimittéin tosiasia, etta FA- ja FR-tyyppisten virheiden tulee
ollaerilaisia eri jarjestelmissa. Esimerkiksi turvallisuuspal velussa toimivalla jarjestelmalla on
aivan oledllista saavuttaa FA:n arvoks FR:areilusti pienempi suhteellinen arvo, koska télai-
sissa jarjestelmissa on térkeinta etteivét huijarit pédse sisélle. FA-tyyppisten virheiden toten-
nakoisyys kyseisessa jarjestelmassa olla jopa ldhella 10 prosenttia, kun taas FA tulee saada
ainakin lahelle 0.1 prosentin arvoa, ehka jopa alle sen [23]. Toisaalta paljon kayttdjia omaa-
vissa jarjestelmissd, kuten esimerkiksi hotellihuoneiden varauspalvelu, kaytén sujuvuus on
yleensd padasia ja néin FR-tyyppisten virheiden todenndkoisyys taytyy saada pieneksi, jolloin
FA-tyyppisten virheilden méaéra kasvaa [23].

Periaatteessa EER kertoo jarjestelman virhealttiuden erittédin hyvin ja suoraviivaisesti, mutta
kaytannossa se e kerro mitéan jarjestelman sisdisesta toteutuksesta FA- ja FR-tyyppisten
virheiden vdlilla Laadukkaissa puhujanvarmennugjérjestelmissa vaaditaan todellisuudessa
erilaiset kynnysarvot kaikille puhujille, koska nan paastéan parempaan tarkkuuteen kuin
yleista kynnysarvoa kayttamalla [3, 20]. Tama vie pohjaa varmennug érjestelman keskimaa-
réisen virhealttiuden (EER) antaman jarjestelman luotettavuuskuvan jarkevyydelta. Nain EER
e mielestdni sovellu niinkdan kynnysarvon méarittelyyn varsinkaan jérjestelmissé joissa
kaytetaan kaikille puhujille yhteistd kynnysaroa, vaan ainoastaan varmennusjérjestelman ar-

viointiin.
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Seuraavaksi tarkastellaan esimerkin vuoksi taulukoita, joihin on laskettu puhujanvarmennus-

jarjestelman | api paést6- ja hylkéysprosentteja mahdollisessa todel li sessa j érjestel méssa.

ESIMERKKI 5.1: Puhujanvarmennus &rjestel mien EER-tul okset.

Esimerkin taulukoissa kéytetéén todennadk6isyysl askennan tul osdantoa [ 33]:
P(ALC B) = P(A)P(B) (5.2
Tulosdanto (5.1) tarkoittaa, ettd tapahtumien A ja B yhtaaikai sen toteutumisen todenndkoisyys

on kyseisten tapahtumien todennakdisyyksien tulo. Kuva 5.2 esittéa tulojoukkoja todenng
koisyysavaruudessa.

48,

Kuva 5.2: Tulojoukot A ja B todennakdisyysavaruudessa [ 14].

Jarjestelma 1 tunnistaa aidon puhujan 95 prosentin todennékoisyydella ja véittda aitoa kayt-
tg88 huijariks 5 prosentin todennakdisyydella. Lisaks jarjestelma 1 pdastda huijarin sisélle 5
prosentin todenndk6isyydelld ja tunnistaa huijarin huijariksi 95 prosentin todenndkoisyydel &
Jarjestelméassa jossa on vain yks yrityskerta puhendytteen antamiseen ja EER = 5% (taulukko
5.1).

Jarjestelma 2 tunnistaa aidon puhujan ensmmaisella yrityskerralla 95 prosentin todenndkoi-
syydella Toisella kerralla tunnistetuksi tuleminen vaati ensin yhden hylkayksen, joka tapah-
tuu 5 prosentin todenndkoisyydella. Néin todenndkoisyys télle tapahtumalle on 0.5 * 0.95 =
0.047, eli 4.7 prosenttia. Vastaavasti kolmen perdkkaisen hylkayksen todenndkoisyys aidolle
puhujaleon 0.5* 0.5* 0.5=0.0001, i 0.01 prosenttia. Jérjestelméassa on kolme yrityskertaa
puhendytteen antamiseen, puhujat aitoja puhujiaja EER = 5% (taulukko 5.2).
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Jarjestelma 3 paastaa huijarin enssmmaisella yrityskerralla siséan 5 prosentin todennakdisyy-
della Toisella kerralla tunnistetuksi tuleminen vaatii ensin yhden hylkayksen, joka tapahtuu
95 prosentin todenndkoisyydella ja virheellisen tunnistuksen toisella yrityskerralla. Nén to-
denndkoisyys télle tapahtumalle on 0.5 * 0.95 = 0.047, €li 4.7 prosenttia. Vastaavasti kolmen
perékkéisen hylkayksen todennakdisyys huijarille on 0.95 * 0.95 * 0.95 = 0.857, €li 85.7 pro-
senttia. Jarjestelmassa on kolme yrityskertaa puhenaytteen antamiseen, puhujat huijareita ja
EER = 5% (taulukko 5.3).

Taulukko 5.1: Jarjestelma 1.

Kayttéja on
todellisuudessa:

Aito Huijari
Jarjestelma |Aito .95 .05
vastaa:
Huijari .05 .95

Taulukko 5.2: Jarjestelma 2.

Yrityskerrat: Todennakdisyydet: Tulokset:
Lapéaisy: .95 .95
Hylkays, lapéisy .05 * .95 = .047
Hylkays, hylkays, .05 *.05*.95 = .002
lapaisy

Hylkays, hylkays, .05 * .05 *.05 = .0001
hylkays
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Taulukko 5.3: Jarjestelma 3.

Yrityskerrat: Todenné&kodisyydet: Tulokset:
Lapaisy .05 .05
Hylkays, lapaisy .95 * .05 = .047
Hylkays, hylkays, |.95 * .95 * .05 = .045
lapaisy

Hylkays, hylkays, |.95 * .95 * .95 = .857
hylkays

5.4 FA- ja FR-tyyppisten virheiden normalisoitu keskiarvo (HTER)

Jos todellisten puhujien ja huijareiden a priori todenndkoisyys oletetaan yhté suureksi, vas-
taavaks padtoskynnysarvoks tulee EER. Tdl6in voidaan laskea HTER:n (Half Total Error

Rate) minimiarvo. HTER mééritell 88n seuraavasti [4, 28]:

uTER= P(FR) *+ P(FA) (5.2)

Kaavassa (5.2) P(FR) tarkoittaa FR-tyyppisen virheen todennakdisyytta ja P(FA) puolestaan
FA-tyyppisen virheen todenndkdisyyttd. HTER:n voidaan gjatella intuitiivisesti tarkoittavan
FA:n ja FR:n normalisoituja keskiarvoja. Normalisoinnilla tarkoitetaan tassa sita etta HTER
kuvaa FA:n ja FR:n vélista eroavaisuutta niin, etta se saa pienimman arvon kohdassa, jossa
FA ja FR leikkaavat. Toisin sanoen HTER-arvo on yhteneva EER:n kanssa ainoastaan, jos
jarjestelman puhujakohtaiseksi tai yleiseks kynnysarvoksi on asetettu EER:84 vastaava arvo.
Tata EER:n mukaan asetettua kynnysarvoa voidaan kutsua e.e.t:ksi (equal error threshold) [4].

Koska FR:n ja FA:n arvojen muutokset eivét ole todellisuudessa jatkuvia samalla tavalla kuin
kynnysarvoon tehtavat muutokset, on hyvin mahdollista etta el koskaan tule tilannetta, jossa
FA olisi arvoltaan sama kuin FR [4]. Tall6in tarkkaa EER:84 e voida laskea. HTER voidaan
puolestaan laskea kaikilla FA:n ja FR:n arvoilla. Nan gjateltuna HTER tuo kaytanndllisen
mittarin tosiel@man puhujanvarmennus érjestelmien vertailuun EER:n tueksi. Kuvassa 5.3 on
havainnollistettu FA:n, FR:n, HTER:n ja EER:n vdlista suhdetta.
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Kuva5.3: FR, FA, EER jaHTER samassa kuvagjassa [4].

Kuten aiemmin todettiin, kun EER voidaan laskea, kaikki mainitut virhekuvagat (FA, FR,
EER ja HTER) lelkkaavat kyseisessd pisteessd. Seuraavassa kohdassa tarkastellaan ROC-
kayraa, jonka avulla voidaan havainnollistaa FA- ja FR-tyyppisten virheiden sekd EER:n vé&

lista riippuvuutta.

5.5 ROC-kayra

Y ritettéessa vahentaa jarjestelmasta joko FA- tal FR-tyyppisia virheitd, aiheuttaa toisen véhe-
neminen samalla toisen tyypin virheen kasvua [3]. Tasta voidaan péétella ettd kyseiset virhe-
tyypit ovat riippuvuussuhteessa toisiinsa. Tassa kohdassa esitetdan tdman rii ppuvuussuhteen

esittami seen soveltuva menetelma, ROC-kayra (Receiver Operating Characteristic).

Kuten edella todettiin, yhdistamalla virhekayrien FA- ja FR-kuvagjat samaan koordinaatisto-
tasoon ja etsimélla arvojen leikkauskohta, saadaan selville kyseisen puhujanvarmennusjérjes-
telman keskimaaraisen virhedttius, EER [11, 20, 21]. Tallaista virhearvojen suhdetta ilmaise-
vaa kuvagjaa sanotaan ROC-kayréksi. ROC-kéayra kuvaa FA-tyyppisten virheiden todenné-
koisyytta suhteessa FR-tyyppisten virheiden todennékoisyyteen (kuva 5.4) [3]. Kuvaa luetaan
seuraavasti: koordinaatiston y-akselilla on jarjestelméan FR-tyyppisten virheiden todennakai-
syydet ja x-akselilla FA-tyyppisten virheiden todennakoisyydet.
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Kuvasta voidaan huomata esimerkiks seuraavia jarjestelman luotettavuutta kuvaavia toden-
nakoisyysarvoja: jos FA:ksi on asetettu 0.1 prosenttia, tulee jérjestelméan FR-tyyppisten vir-
heiden méaéraks taloin 0.7 prosenttia. Vastaavasti jos FR:ksi on asetettu 0.2 prosenttia, tulee
jarjestelman FA-tyyppisten virheiden maaraksi talloin 0.37 prosenttia. EER, €li piste jossa
FA:njaFR:n kuvagjat leikkaavat, on 0.3 prosenttia.

Kuitenkin, kuten edelld jo pohdittiin, kdytannon puhujanvarmennus érjestelmissa kaytetéan
harvoin suoraan EER:84 vastaavaa kynnysarvoa. Kuvaan onkin esimerkin vuoks merkitty
EER:n liséks kaks kaytannon jarjestelmalle todennakdisempad FA- ja FR-tyyppisten virhei-

den keskiarvoa.

N
0,9
0,8 Kaytannpn jarjestelmalle
07 - mahd_oII|S|a _FA—_JeaFR—
tyyppisten virheiden
X 0,6 suhdearyoja
S X
o 04

03 EFEEEQ‘\ \\
02 J
0,1 #
0 T T

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8

P(FA) %

Kuva 5.4: ROC—kayra, EER jakaytannon jarjestelmalle mahdollisia FA- ja FR-tyyppisten

virheiden suhdearvoja.

Kuvassa 5.5 on puolestaan piirretty hypoteettisia €li oletettuja ROC-kayria [4]. EER:n toden-
nakoisyys on piirretty kuvaan katkoviivalla asteikon diagonaalille. Poikittaiset -45° asteen
kulmassa olevat viivat ilmaisevat EER:1t88n poikkeavia jarjestelmid. Tarkemmat jarjestelméat
sijaitsevat |ahempana origoa kuin epétarkat jarjestelmét. Kuvan tarkoituksena on osoittaa, ettéa
ROC-kéyran sijainti FR- ja FA-tyyppisten virheiden todenndkoisyyksia kuvaavalla asteikolla

muuttuu suhteessa jarjestel man keskimaarai seen virhealttiuden, EER:n, kanssa.
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Kuva 5.5: Hypoteettiset ROC-kéyrét [4].

ROC-kayrét yleistyivét signaalinkasittel ytehtévissa 1950-luvulta léhtien. Aluksi niitéa kaytet-
tiin apuna signaalinhavaitsemigjarjestelmien, kuten tutkien ja signaalinkasittel ysovelluksien
kehittdmisessa. 1970-luvulta ldhtien ROC-kéayria on kaytetty testimateriaalin diagnosointiin
esimerkiksi |88ketieteen ja psykologian aojen tutkimuksessa [21]. Mydhemmin ROC-kayrét
ovat yleistyneet myos tietojenkasittel yti eteessa signaalinkasittel ytehtavien yhteydessa [21].

ROC-kéyra sopii hyvin analysointivalineeks puhujanvarmennuksen liséksi muihinkin binga-
risiin luokitteluongelmiin, erityisesti tilanteisiin, joissa halutaan 10ytda syotedatan joukosta
jokin harvoin esiintyvailmio kuten signaalissa olevat ylléttavat vaaristymat. Esimerkiksi 1&&

ketieteessi taman avulla voidaan todeta potilaan sydankayrassa olevia poikkeamia [21].

5.6 Varmennuksen suoritusaika (VT)

Puhujanvarmennus drjestelman kayttokel poisuutta voidaan arvioida myos mittaamalla jérjes-
telman kokonaissuoritusaikoja (VT, Verification Throughput). Jérjestelméan kokonaissuoritus-

aika koostuu seuraavista suorituksen osa-gjoista [23]:

» Ajasta, joka jarjestelmalla kuluu hyvaksyttévan éénindytteen saamiseen. Ts. kuinka use-
asti kayttdja joutuu uusimaan &anindytteensa, eli kuinka monta FR -tyyppista virhetta jér-
jestelmé tekee ennen puhujan onnistunutta varmennusta.
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o Ajasta, jokajarjestelmalla kuluu hyvaksyttavan aanindytteen varmentamiseen. Tahan osa-
valheen kuluva aika riippuu jarjestelman toteutusratkaisusta, jarjestelman kayttdympéris-
tostd, seka siita kuinka pitkalle jérjestelmén toteutus on optimoitu.

» Ajasta, joka jarjestelmélla kuluu vastauksen antamiseen kayttgéle. Vastausaika saattaa
sella Aikaa kuluu télloin varsinaisen puhujan varmentamisen lisdksi puheen syntetisoin-

tiin.

5.7 Varmennusjarjestelmien vahvuudet

Biometriset tunnistusmenetelmét tarjoavat useita etuja verrattuna perinteisiin menetelmiin.,
seen. Biometrinen tunnistaminen ehkésee myds ulkopuolisten henkiléiden padsemisen jar-
jestelmédn esimerkiks avaimen varastamisen tai salasanan paljastumisen takia. Edella mai-
nittujen etujen lisaks jarjestelmaa kayttavan organisaation turvallisuudesta vastaavan henki-
[6stdn rutiininomaisen tyon maaraa voidaan vahentéd otettaessa kéyttdon biometrinen tun-
nistusjarjestelma perinteisen tilale/rinnalle [20]. Puhujanvarmennusjrjestelmien vahvuuksia
ovat edullisuus, turvallisuus ja hel ppokayttoisyys [23].

Edullisuus: Useimmat puhujanvarmennusjarjestelmét toimivat pagpiirteissdan ohjelmistota-
solla. Tasta syysta tunnistusjarjestelman kayttoa varten el tarvitse vattamatta hankkia uutta
kallista teknologiaa. Automaattiset puhujanvarmennusj arjestelmét ovatkin edullisia verrattuna
metrisiin) jarjestelmiin. Mahdollisia pakollisia, mutta suhteellisen edullisia investointeja voi-
vat olla hyvadaatuinen mikrofoni ja digitaaliseen signaalinkasittelyyn (DSP, Digital Signa
Processing) tarvittava piiritason toteutus.

Hel ppokayttdisyys: Varmennugarjestelman opetusvaiheen jalkeen kayttgan tarvitsee usein
ainoastaan toistaa jarjestelméan vaatima lause ilman tarkempaa tietdmysta varmennusarjes-
telman syvemman tason toteutuksesta. Lisaksi kayttdjien voi gatella kokevan puhujanvar-
mennugjarjestelméat esimerkiksi sormenjalkien- tai silmanrakenteen tunnistamiseen pohjautu-

via jarjestelmia vahemman henkilon yksityisyytta loukkaaviksi. Tama johtuu siita, etta toisin
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kuin sormenjakien tai silmanrakenteen tunnistamiseen pohjautuvissa jarjestelmissg, puhujan-

lilla

Turvallisuus. Toisen puhujan danté on erittain vaikea matkia riittdvan tarkasti mahdollista
varmennusjarjestelman vaarinkayttoa gjatellen [3, 23]. Tdma koskee niin puheddnen yleis-
piirteitd (murre, puhetyyli, puheen tunneperéiset yksityiskohdat) kuin matalammankin tason
piirteita (88nenkorkeus, aanen spektrin suuruusiuokka, formanttien tagjuudet). Nykyisen tie-
tamyksen valossa ihmiset kayttavét eri piirteita puhujan tunnistamiseen kuin koneet. IThmiset
kayttavat tunnistamiseen |ahinna yleisen tason piirteitd, kun koneet taas kayttavéat 18hes poik-
keuksetta matalan tason piirteitéa [34]. Toisin sanoen ihminen ja kone eivét tunnista puhujaa
samojen asioiden perusteella. Vaikka imitoijan dani kuulostaa ihmisen mielestd aivan samalta
kuin imitoitavan henkildn oma &ani, kone osaa mita todenndkoisimmin nahda eron nédiden

puhedanien valilla Tétédasiaa el ole viela kuitenkaan tutkittu riittéavasti.

5.8 Varmennusjarjestelmien heikkoudet

V ertailtaessa puhujanvarmennusj érjestelmia muihin tunnistusj érjestelmiin taytyy arviointeihin
ottaa odotettavissa olevien hyotyjen liséksi mukaan kuitenkin myos jérjestelmien mahdolliset
heikkoudet. Puhujanvarmennusjarjestelmien heikkouksiin voidaan laskea aikavaativuus, hai-

ridalttius ja epéal uotettavuus [23].

Aikavaativuus: Puhujanvarmennus &rjestelman aikavaativuutta voidaan mitata seka kayttgata
jarjestelman kéayttoon kuluvana aikana etta jarjestelman suoritusnopeutena. Puhujanvarmen-
tettavat PIN-koodit ja salasanat. Toisadta jatkuva teknologian kehitys mahdollistaa suoritus-
nopeudeltaan entista parempien puhujanvarmennusj &rjestelmien kehittamisen.

Hairidalttius. Puhujanvarmennusjarjestelmien tehokkuuteen vaikuttavat tekijét ovat erittéin
herkki& ulkopuolisille héiridille, joita ovat esimerkiksi ympariston melu, kaytettéavan tiedon-

siirtokanavan héiriét ja puhujanvarmennusjérjestelmaan liitetyn mikrofonin laatu [23]. Kéyt-
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aani muuttuu i&n myota pitkalla aikavailla, mutta vaikeampi tilanne on esimerkiksi flunssasta

johtuva &nen muuttuminen.

Epéluotettavuus: Toisin kuin salasanoihin tai PIN-koodiin pohjautuvilla perinteisilla henki-
|6nvarmennugjarjestelmilld, biometriseen tunnistamiseen pohjautuvilla varmennusjérjestel-
milla e ehka koskaan paasta tilanteeseen, jossa huijari € saisi huijattua jarjestelméaé [3]. Pu-
hujanvarmennusj&rjestelmia voidaan edelleen huijata nauhoitetun puheen avulla, mutta toi-
sadlta sisdllosta riippuvan jarjestelman kayttdminen vaikeuttaa télaista huijaamista erittain
paljon [3].

Mainitut puhujanvarmennusjdrjestelmien vahvuudet ja heikkoudet péteva myods muillekin
biometrisille tunnistusmenetelmille. Tosiasia on se, ettéa biometrisilla tunnistusmenetelmilla el
ainakaan viela nykypdivéana saavuteta aivan 100% tunnistusvarmuutta [1]. Taulukkoon 5.1 on

listattu yhteenvetona biometrisiin tunnistusmenetelmiin liittyvia vahvuuksia ja heikkouksia.

Taulukko 5.1: Puhujantunnistuksen vahvuuksiaja heikkouksia[1].
VAHVUUDET: HEIKKOUDET:

* Edullisuus * Aikavaativuus
* Helppokayttoisyys | Hairidalttius

e Turvalisuus * Epéuotettavuus
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6 PAATOSLOGIIKAN SUUNNITTELU JA TOTEUTUS

Puhujanvarmennusj arjestelmien sisdltdma padtdsl ogiikka on jarjestelmien toiminnan kannalta
avainasia. Paatoslogiikalla tarkoitetaan sitd puhujanvarmennusjérjestelman tarvitsemaa aly-
kasta pééttel yosaa, jonka avulla jérjestelma kykenee tekemaén varmennuspaatoksen puhujan
hyvaksymisesta tai hylkéa@misesta [4]. Tassa luvussa paneudutaan varmennuspadtoksen ja
kynnysarvon merkitykseen ja niiden kehittdmiseen ja maérittamiseen liittyviin matemaattisiin
tyokaluihin.

Tama luku etenee kohdittain seuraavasti: kohdassa 6.1 pohdimme varmennuspédétoksen ja
kynnysarvon merkitysta puhujanvarmennustehtévassia. Kohdassa 6.2 esittelemme kynnysar-
von méarittelyyn liittyvat matemaattiset tyokalut seka maérittelemme a priori ja a posteriori
kynnysarvot. Kohdassa 6.3 esittelemme uskottavuussuhteeseen pohjautuvan paatéssaannon.
K ohdassa 6.4 estimoimme paattssadnnon parametrit ja kdymme [8pi normalisoitujen puhuja-
joukkojen merkityksen varmennustehtévassa. Lopuks kohdassa 6.5 kdymme 18pi syita kyn-
nysarvon dynaamisen paivittamisen tarpeellisuuteen ja esittelemme erilaisia mahdollisuuksia

kynnysarvon péivittamiseen.

6.1 Varmennuspéaatos ja kynnysarvo

On ymmarretty, etta varmennuspadtosprosessin sisaltd kuuluu tiiviisti kaikkiin varteenotetta-
viin puhujantunnistuksen perusteisiin. Kysymyksen kuinka varmennusjarjestelmamme paa-
téslogiikkaa voidaan parantaa taytyy olla kiinted osa jarjestelman arviointi- ja kehitysproses-
sia[4].

Pienetkin puutteet paéttslogiikassa vaikuttavat suoraan jarjestelman luotettavuuteen ja voivat
romuttaa sitd kautta koko varmennusjarjestelman kaytettavyyden esimerkiksi turvallisuuspal -
velutehtéavissd. Puhujanvarmennus &rjestelmien paétdsiogiikan suunnitteluun ja kehittamiseen
kaytetddn samoja tyokaluja kuin jarjestelmien evaluointiinkin. Onnistuneen varmennuspaé-
toksen tekemiseen liittyy oledllisesti oikein valittu kynnysarvo. Téssa kohdassa perustellaan

kynnysarvon merkitysta onnistuneessa padtosl ogiikassa.
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Puhujan hyvaksymis/hylkéyspadtos voidaan gjatella padtoksen lisdks myos todennakdisyyk-
sien pohjalta tehtyna valintana [12]. Niinpa onkin paikallaan valottaa ensin hieman termino-

logian vélisid eroja.

6.1.1 P&itos vai vainta

Usein termit valinta ja paatos gjatellaan kahtena eri asiana. Valinta tehdéén yleensa intuitiivi-
sesti gjattelematta ongelmaa valttamétta | apikotaisin. Padtoksen tekemisen gjatellaan puoles-
taan usein pohjautuvan vakavaan ja perusteltuun harkintaan. Kuitenkaan jyrkan eron tekemi-
nen naiden termien vélille e ole véttamétta jarkevad. Useissa ongel matapauksissa on mah-
dotonta sanoa, kumpaan kategoriaan tehtava selvasti kuuluu: valinnan vai padtoksen kategori-
aan. Ihmiset tekevét valintansa usein jonkin asteinen miettimisen ja asiaan tutustumisen poh-
jata[12].

Y htena tutkielman aihepiiristd eroavana kéytannén esimerkkina tehtévan sijoittamisen vai-
keudesta mainittuihin kategorioihin tosieldméassa voidaan mainita ihmisen henkil 6kohtai sen
uskonnon suuntautumisen. Jollekin ihmiselle uskonnon valinta on vakaasti harkittu ja ainakin
omassa mielessa perusteltu pdétds. Toiselle taas pikemminkin valinta, joka e pohjaudu va-
kaaseen ja pitk&an harkintaan.

Toisena esimerkkina voidaan gjatella tupakoinnin lopettamista [12]. Jotkut ihmiset tekevét
tupakoinnin lopettamispadtoksen vakaan harkinnan ja hy6ty/haitta-analyysin pohjalta, toiset
taas nopeasti valintana perustelematta asiaa itselle sen tarkemmin. Kun ihminen tunnistaa
puhujaa puhujan &8nen perusteella, han tekee pddtdksen jonkin asteisen harkinnan ja mietin-
nan perusteella, verraten kuulemaansa puhetta muistissaan oleviin puhujamalleihin. Myos
automaattisessa puhujanvarmennustehtévassa on kyse paéttksesta Kone tekee varmennus-
padtoksen matemaattisesti perusteltujen menetelmien avulla. N&in on perusteltua kayttaa pu-
hujanvarmennustehtadvan tuloksesta puhuttaessa mieluummin termid padtos termin valinta

Sjasta.
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6.1.2 Kynnysarvon merkityksesta

Varmennuspaatoksen tekeminen perustuu varmennusta haluavan puhujan piirrevektoreiden ja
vaitetyn puhujan mallin valiseen vertailuun ja varmennuspaétos tehddan vertailussa todetun
samankaltaisuuden pohjalta [20]. Jarjestelman paédtoslogiikkaan asetettu kynnysarvo kertoo
jarjestelmalle, kuinka samankaltaisia puhujamallien tulee olla hyvaksytyn varmennustul oksen
saamiseen, tal toisaalta kuinka erilaisia puhujamallien tulee olla varmennuksen hylkaémiseen
(kuva6.1).

T
X ={X}—» samankataisuuden — D = (X,M )@ ' —»f pastos
laskenta J %TJ

f

Véite puhujasta (j)

Puhujakohtainen
kynnysarvo Tj

Tietokanta, jossaon
talletettuna
puhujamallit ja
puhujakohtai set
kynnysarvot

Kuva 6.1: Kynnysarvon merkitys varmennuspaétoksessa.

Oikean kynnysarvon méérittely on térkea osa jarjestelman péédtoslogiikkaa ja varmennuspaé
tosta. Varmennuspéddtoksenteko on luokiteltu puhujanvarmennusjarjestelmien historiassa yk-
sinkertaiseksi ongelmaksi, mutta viimeaikoina kyseinen ongelma on huomattu erittdin haasta-
vaks osaksi tosieldman henkil dnvarmennus érjestelman suunnittelua [4].

Kynnysarvon méarittaminen vaatii ohjelmoijalta tietdmysta jarjestelman kaytén sovelluskoh-
dealueesta [20]. Kynnysarvon sallittuun mittapoikkeamaan €li toleranssin vaikuttaa nimittain
kaytettédvan varmennugdrjestelman yleisen tarkkuuden lisdks tehtdva, johon jarjestelma on
liitetty. Kynnysarvo on yleensa tiukempi esimerkiks teollisuuslaitoksen ovenavausjérjestel-

massa kuin kotitietokoneeseen liitetyssa sisaankirjautumigjarjestelmassa[23].

Jos puhujamalli on toteutettu stokastisiin malleihin pohjautuvan pé&étdslogiikan avulla, var-
mennustehtéva on itse asiassa todenndkoisyyksien vertailua [2]. Puhuja hyvaksytaén, mikai

aidon puhujan todenndkdisyys on suurempi kuin huijarin todenndkoisyys. Sapluunamalleissa,
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erityisesti VQ:ssa [35] lasketaan sen sijaan usein etéisyysarvoja todenndkoisyyksien sijasta
Padtossdannct kaantyvét ikaan kuin "nurinniskoin” kaytettavasta tdsmaysmenetelmasta riip-
puen. Seuraavaks kasittelemme varmennuspéétoksen tekemiseen ja kynnysarvon asettami-

seen tarvittavia matemaettisia tyokaluja

6.2 Matemaattisia tyokaluja

Kynnysarvon méaarittéminen, samoin kuin koko automaattinen puhujanvarmennusj arjestelma,
perustuu mallgja ja todennakdisyysvertailuja sisdltéavien algoritmien kayttoon. Tassa kohdassa
k&ymme [8pi kynnysarvon méérittdmiseen liittyvéat matemaattiset tyokalut. Kohdassa 6.2.1
méaarittelemme a priori ja a posteriori kynnysarvot. Kohdassa 6.2.2 késittelemme Bayesin
paatossaantod. Kohdassa 6.2.3 puolestaan kaymme |dpi normaalijakauman periaatteet ja sen

merkityksen varmennugjarjestelméan kynnysarvon méaarityksessa.

6.2.1 A priori- jaa posteriori kynnysarvo

Kynnysarvon méérittely voidaan maarittéa karkeasti kahdella eri tavalla: joko opetusvaihees-
sa kerétyn opetusdatan pohjalta tai estimoimalla jérjestelméan FA- ja FR-tyyppisten virheiden
todenndkoisyyksial2, 4]:

1. a priori kynnysarvo maaritelldan opetusvaiheessa kerétyn opetusdatan pohjata. Tama
kynnysarvon maarityskeino mahdollistaa helposti toteutettavan keinon todellisen puhu-

janvarmennusj &rj estel man toteuttami seen.

2. a posteriori kynnysarvo mééritelléén usein etsimélla EER. Toisin sanoen a posteriori —
kynnysarvoa etsittéessa joudutaan estimoimaan ensin FA- ja FR-tyyppisten virheiden to-
denndkoisyydet luokittelemalla osa opetusdatasta. A priori —tapauksessa téta luokittelua
e tarvitse tehdd, vaan kynnysarvo maardtdan suoraan opetusdatan tilastollisten ominai-

suuksien perusteella.
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[20]. Tama tarkoittaa etta jokaiselle kayttgdlle joudutaan méérittelemadn kynnysarvo jarjes-

telman opetusvai heessa.

A posteriori kynnysarvon kaytté mahdollistaa puhujanvarmennusjarjestelmien vélisen vertai-
lun tilanteessa, jossa verrataan jarjestelmien kykya tietyn puhujamallin toteuttamiseen tietysta
samasta opetusdatasta. Vaikka tadlainen vertailujérjestelméa mahdollistaisi objektiivisen tar-
kastelun varmennugarjestelman puhujanmallinnuskyvyistd maarétyn opetusdatan pohjalta,
sen toteuttaminen siten, etta se toimisi jarkevassa suoritusgassa, olisi kuitenkin kaiken kaik-
kiaan erittdin haastava tehtavd. Tama johtuu algoritmin vaatimasta suuresta laskentatehosta
[4]. Seuraavaks kaydaén |&pi Bayesin paégtdssdannon ja normaalijakauman merkitys varmen-
nus érjestelman kynnysarvon suunnittel ussa.

6.2.2 Bayesin pastossaants

Puhujanvarmennug drjestelman kynnysarvon maéadrittelyssa kaytetddn usein apuna Bayesin
paatossaantéa (BDR, Bayesian Decision Rule) [4, 7]. Oletetaan seuraavat merkinnét: X
ilmaisee puhujaa ja X edustaa huijaria. x:lla merkitdan kyseisen puhujan todennakoisyys-
mallia ja X :lla puolestaan merkitddn vastinjoukon (cohort set) edustgan puhujamallia. Vas-
tinjoukko tarkoittaa téssa sitd varmennettavasta puhujasta eroavien puhujien joukkoa, johon
kuuluvat varmennettavaa puhujaa "tarpeeksi paljon muistuttavat puhujat” [4, 20]. Puhuja
joukko voi olla my6s eroava joukko, johon kuuluvat varmennettavasta puhujasta ”tarpeeksi
paljon eroavat” puhujat.

Seké puhuja X ettd vastinjoukon edustgja X voidaan kuvata todennakdisyysmallien avulla
Puhujan hyvaksymispaétosta kuvataan tasta lahtien merkinndla X ja puhujan hylk&amista
merkinndlla X . Bayesin pédatoslogiikan mukaan optimaalinen paétds tehddan minimoimalla
alaoleva kustannusfunktio [7, 28]:

T EXIX)

c=C *p,* P()A( | X) +C(>L<|>7) *p, * P(>L<I X). (6.1
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Kaavassa (6.1) py tarkoittaa a priori-todenngkdisyyttéa sille, etta puhuja on véitetty puhuja.
Vastaavasti py tarkoittaa a priori-todenngkdisyytta sille, ettd puhuja X on vastinjoukon
edustgja. A priori-todennakdisyydet méaaritetddn opetusdatan tilastollisen analyysin perus-
tedla P(X|X) ja P(>%|X)ovat FA:n ja FR:n a posteriori todenndkdisyydet. Jos merkinnét
muutetaan sanallisiksi, P(X | X) tarkoittaa todennakoisyytta sille ettd puhuja varmennetaan

mutta puhuja onkin huijari. Vastaavasti P(>L< | X) tarkoittaa todenndkoisyytta sille etté puhujaa
el hyvaksyta vaikka puhuja oli véitetty puhuja. FA ja FR kaytiin 18pi tarkemmin tutkielman
viidennessa luvussa

Kaavassa (6.1) C ja C(xﬁi) ilmaisevat kustannuksia todellisen puhujan hylk&&miselle

(XIX)

jolloin niita el huomioida kustannusfunktiota | askettaessa.

Funktion (6.1) minimointi kustannuksen suhteen johtaa tunnettuun Bayesin paatossaantéon,
joka on luokitteluvirheen todennakoisyyden mielessa optimaalinen [7]. Kyseisen padtosséan-
non avulla voidaan havainnollistaa my6s kynnysarvon merkitysta puhujanvarmennustehtavas-

sS4 seuraavasti.

6.2
QD(X | X) :P(X—|>_() >R, puhujahyvaksytaa 62
P(X|X)

0
x 1% =PI o uhujahylataan
P(X | X)

Paétossdannossa (6.2) P(X | x) tarkoittaa puhujan todenndkoisyyden tiheysfunktiota (PDF,
Probability Density Function). Tasta lahtien tutkielmassa kaytetédan tasta arvosta lyhennetta
PR (PDF Ratio). P(X |X) tarkoittaa PDF:n arvoa ei-puhujien (huijarien) jakaumassa. R tar-
koittaa puol estaan Bayesin todennakoisyyskynnysarvoa[32].

Puhuja hyvéksytéaan paétdssddnnon (6.2) mukaan silloin, jos todenndkdisyys tapahtumien
P(X|x) ja P(X|X) vdilla on suurempi tai yhta suuri kuin vaadittu todennakdisyyskyn-
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nysarvo R. Puhuja vastaavasti hylétéan jos todennakdisyys tapahtumien valilla on pienempi

kuin todennakdi syyskynnysarvo R. Kynnysarvo R méaritel|aén seuraavasti [32]:

Com P(X[X) (6.3)
P(X %)

(XIX)

Kynnysarvon maaritelmasta (6.3) voidaan havaita, ettéa optimaalinen kynnysarvo riippuu ai-
noastaan suhdeluvusta FA:n ja FR:n valilla, samoin kuin a priori todennakdisyys huijareiden
jatoddlisiin puhujien valilla Tosieldméan puhujanvarmennus &rjestel missa kustannusfunktiot,

C ja C(>%|x> , Voidaan laskea jarjestelman kohdeal ueesta olevan etukétei stiedon perusteella

(XIX)

[4].

Etukateistiedolla tarkoitetaan esimerkiks jarjestelmén toiminta-alueella vallitsevaa kaikua tai
jotain muuta varmennusta haittaavaa tekijada [4]. Tilanteessa, jossa etukéteistietoa e ole,
edelld mainitut kustannukset asetetaan yhta suuriksi, jolloin niiden vaikutus on yhté suuri.

Siten optimaalinen kynnysarvo riippuu ainoastaan a priori todennakoisyyssuhteesta [4].

6.2.3 Normaalijakauma

Jos puhenaytteen kokonaispituus on tarpeeksi suuri, puhendytteen aiemmin mééritellyn us-
kottavuussuhteen voidaan otaksua noudattavan keskeisen rgja-arvolauseen (CLT, Central Li-
mit Theorem) mukaan Gaussin jakaumaa €li normaalijakaumaa [15, 28]. Gaussin jakauma

madritellaan yksiul ottei sessa tapauksessa seuraavasti [7]:

1 e—1/2((x—u)2/02) . (6-4)

p(x) = N

Gaussin jakauma voidaan maéaritella taydellisesti siihen kuuluvan kahden parametrin avulla:
keskiarvoparametrilla u ja varianssilla o®. Usein merkitdan: p(x) ~ N(u,0?) . Ehtolause

luetaan: ” satunnai smuuttuja X noudattaa normaalijakaumaa, jolla on keskiarvo p javarianss

o?”. Varianssin nelidjuurta o sanotaan jakauman keskihajonnaksi.
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Gaussin jakauman kuvagjan huippukohta sijaitsee pisteessa x = i ja kuvagjan "leveys' on
sité suurempi, mita suurempi jakauman hajonta on [7]. Kaks Gaussin jakauman kuvagaa
ovat siis aina toisiinsa nahden samanmuotoisia, vain kuvaajan korkeus ja leveys vaihtelevat.
Kuvassa 6.2. oleva tummin sektori kuvaa jakaumaa p(u) ~ N(0,1), €li: "tapahtuman u toteu-
tumisen todennakdisyys sijoittuu 68 prosentin todenndkéisyydella Gaussin jakauman alueelle
-1..1". Vastaavasti p(u) ~ N(0,2) =95 prosenttiaja p(u) ~ N(0,3) = 99.7 prosenttia.

Pl

- iy T -

Kuva 6.2: Yksiulotteisen Gaussin jakauman kuvagja|[7].

6.3 Hypoteesitestaus

Tassd kohdassa esittelemme uskottavuussuhteeseen (likelihood ratio) pohjautuvan pdétds-

saannon ja perustelemme kysei sessa pagt6ssadnnossa ol evien parametrien tarkoituksen.

6.3.1 Uskottavuussuhde

Kuten aiemmin todettiin, PR (PDF Ratio) —puhujan todenndkdisyyden tiheysfunktiot

lasketaan PDF:ien estimaateista. Koska jakaumia ei kuitenkaan voida tarkasti tietéd, vaan ne
on estimoitava aarellisesta méadrasta opetusdataa, estimointi e vastaa tarkasti todellista
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puhujien jakaumaa. Taman takia on usein tarpeen asettaa kynnysarvo PR-testgja mukaillen,
mutta ottaen kuitenkin huomioon myds mahdollinen (ja todennakdinenkin) epatasapaino
varmennettavan puhujan mallin ja muun kerdtyn opetusdatan valilla [28]. Epatasapainolla
tarkoitetaan téssa Sitd, ettd eri puhujille voidaan kerdtd opetusdataa erilainen maara.
Kéytanndssa on huomattu ettd varmennustulos on tarkempi kun opetusdataa on kaytdssa
enemman [3, 4, 19, 23]. Tastd johtuen kaavan (6.2) PR-testit muutetaan
uskottavuussuhdetesteiksi (LR, Likelihood Rétio):

0 P.(X) e (65)
ELR (X) =+ X )>6X(R), puhujahyvaksytaa
%R P, (X) R

(X) =+ )<6X(R), puhujahylataan

Y114 olevassa uskottavuussuhteeseen pohjautuvassa pagtdsvertailussa F3X ja FA’)? merkitsevét

puhujamallien uskottavuusfunktioita varmennettavalle puhujalle ja huijarille. ©x(R) on

puhujan ja asetettujen kustannusten suhteen riippuvainen kynnysarvo [28].

6.4 Paatbéskaavan parametrien estimointi

Téassa kohdassa kédymme 18pi tarkemmin aiemmin mainitun uskottavuustesteihin pohjautuvan
padtdskaavan (6.5) ja estimoimme sen parametrit. V astinpuhujan todennakdi syyden estimointi
on ongelmallista. Tassa kohdassa tdhan ongelmaan etsitdan ratkaisua normalisoitujen puhu-
jajoukkojen avulla. Véaitetyn puhujan itsensa todennakdisyyden estimointi on suoraviivainen
tehtévé ja se voidaan |askea suoraan vertaamalla testidataa véitetyn puhujan malliin.

6.4.1 Normalisoidut puhujajoukot

Kuten jo aiemmin mainittiin perinteisessd puhujanvarmennustehtévassa tunnistusvaiheessa
keréttévaa puhenaytetta verrataan ainoastaan varmennettavan puhujan puhujamalliin ja var-
mennuspadatos tehdaén vertaamalla samankaltaisuusarvoa kynnysarvoon. Téllaista varmen-
nustehtévad kutsutaan normalisoimattomaksi puhujanvarmennustehtavaksi.



Normalisoitujen puhujajoukkojen (normalized speaker set) idea perustuu tulosarvojen norma-
lisointiin (score normalization). Tulosarvojen normalisoinnin tarkoituksena on tassa parantaa
puhujanvarmennuksen luotettavuutta tekemalla varmennuspagtdés muidenkin kuin varmen-
nettavan puhujan mallin perusteella. Normalisoidut puhujajoukot jaetaan eroaviin joukkoihin
javastinjoukkoihin [4, 28].

Eroavat joukot (world model, speaker backround model) sisdtévat varmennettavan puhujan
aanimallista riittavan paljon eroavat puhujamallit, kun taas vastinjoukot (cohort model) sisél-
tavét puolestaan varmennettavan puhujan danimallista vahan eroavien puhujien puhujamallit
[11]. Formuloidaan ndma késitteet seuraavasti. Olkoon puhujatietokannan mallit

{X1,X;5,..X,}. Puhujan i eroava joukko on W ={X;|D(X;,X;)=t;} ja vastinjoukko

C ={X; ID(X;, X;) <t} .

Puhujamalli X siis on kelvollinen joukkoon Wi, jos kyseinen puhujamalli eroaa varmennet-
tavan puhujan puhujamallista X; vahintdan kynnysarvon t, verran. Vastaavasti puhujamalli

X on kelvollinen joukkoon Ci, jos kyseinen puhujamalli eroaa varmennettavan puhujan pu-
hujamallista X, vdhemman kuin kynnysarvon t, verran. Kuvassa 6.3 on havainnollistettu

puhujan X eroavien puhujien joukkoa W, javastinjoukkoa C. .

t; = Samankaltai suus-
kynnysarvo
@ = Puhujamalli X
@ = Vastinjoukon
edustaja
(O = Eroavan joukon
edustaja

Kuva 6.3: Puhujan X, eroavien puhujien joukko W, javastinjoukko C. .
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Eroavia joukkoja on mainittu kaytettavan usein jarjestelmisss, joissa puhujamallit on luotu
stokastisilla menetelmilla kuten HMM (Hidden Markov Mode) [4, 22], GMM (Gaussian
Mixture Model) ja neuroverkkojarjestelmaét [29]. Vastinjoukkoja on puolestaan kaytetty ylei-
sesti sapluunamallethin perustuvissa varmennusjarjestelmissa kuten vektorikvantisointijér-
jestelmét (VQ) ja Dynamic Time Warping (DTW) -jarjestelmét [5, 11]. Tassa tutkielmassa
keskityn erityisesti vastinjoukkoihin, sillé niita kaytetadan kirjallisuudesta saatuun kasitykseeni

pohjautuen eroavia joukkoja yleisemmin varmennustehtévassa.

6.2.4 V astinjoukkojen muodostaminen

Vastinjoukon muodostamisen (ICN, Impostor Cohort Normalisation) teorian esittelivéat en-
simmaisena Li ja Porter vuonna 1988 [18]. Sen jalkeen sita on kaytetty menestyksekkaasti
useissa puhujantunnistusjarjestelmissa [5]. Perinteisessd normalisoimattomassa puhujanvar-
mennuksessa tunnistusvaiheen puhendytettd verrataan ainoastaan véitetyn puhujan maliin.
Vastinjoukkoihin perustuva varmennustehtdva muistuttaa tunnistustehtdvda siind mielessa,
etta kummassakin tunnistusvaiheen puhenaytetta verrataan seka varmennettavan puhujan, ettéa

muiden puhujien malleihin [28].

Puhendytteen ja huijaripuhujien mallien véalisten vertailujen tulosarvoja kaytetdén varmen-
nettavan puhujan mallin normalisoinnissa. Varmennuspéaétos tehdaén tall6in vertaamalla kyn-
nysarvoa normalisoinnista saatuihin tulosarvoihin [18]. Kynnysarvo voi ollajoko puhujakoh-
tainen tai yleinen, eli kaikille puhujille sama. Varmennuksen luotettavuus on yleensa parempi
puhujakohtaisia kynnysarvoja kéyttavissa jarjestelmissa [11]. Tassa tutkielmassa keskitytaan

|&hinné& puhujakohtai sten vastinjoukkojen muodostamiseen.

V astinjoukon muodostamisen hel pottamiseksi vastinpuhujat on lgjiteltava sen mukaan, kuinka
paljon he muistuttavat varmennettavaa puhujaa (impostor ranking), eli kuinka samanlaisia
puhujamallit ovat [11]. Taman lgittelun pystyy tekeméén helpommin jakikéteen (a poste-
riori), kun kaikkien puhujien opetusdata on kerétty ja vertailu koko huijarijoukon vélilla on
mahdollista [11]. Vaikka vastinpuhujien lgjittelu on térkead osa vastinjoukon muodostamista,
se on usein vaikea tehtdva kaytdnnon puhujanvarmennusjarjestelmissa. Dynaamisen vastin-
joukon péaivittamisen sisaltavissa jarjestelmissi uuden puhujan mukaan ottaminen tietokan-

taan johtais raskaisiin jaaikaa vieviin vastinjoukkojen paivityksiin [5, 11].
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Varmennettavan puhujan vastinjoukkoista saataisiin mahdollisimman tarkkoja ottamalla vas-
tinpuhujien lgjitteluun mukaan kaikki vastinpuhujien tunnistusvaiheessa antamat &anin&ytteet
javertaamalla varmennettavan puhujan mallia niihin kaikkiin.

Toisaalta vastinpuhujien lgjittelu voidaan tehda myos a priori opetusdatan kerdamisen yhtey-
dessa TallGin lgittelu tehdaén testaamalla todellisen puhujan mallia vastinpuhujan puhuja-
mallin kanssa. Taméakin saattaa kestéa kauan, riippuen varmennettavan puhujan puhujamallia

vastaavien huijaripuhujamallien maarésta[11].

Kuvassa 6.4 on esimerkki tulosarvojen tyypillisesta jakaumasta testissa, jossa verrataan puhe-
naytetta puhujan omaan ja huijaripuhujan puhujamalliin [11]. Kuvassa on néytetty 25 kertaa
toistetun sanan tulosarvojen jakaumat verratessa puhenaytetta varmennettavan puhujan mal-
liin ja huijareiden puhujamalleihin. Jokaisella toistokerralla on kyseessa eri puhuja ja kaikilla
puhujilla on sama méaéra vastinpuhujia. Kuvassa "0" tarkoittaa huijaritulosarvoa ja "*" tar-
koittaa oikean puhujan tulosarvoa. Kuvasta voidaan helposti huomata ero varmennettavan
puhujan ja huijarin vélisten vertailujen jakaumassa. Merkkien "o” vaihteluvdli on kuvasta
paatellen noin valilla 1.3 - 2.6, kun taas merkeilla”*” jakauma sijoittuu noin vélille 0.9 - 1.4.
Mité pienempi arvo *:lla on, sitd tarkemmin puhuja varmennetaan ja mitd kauempana ”*”-
merkki on ensimmaisesta " 0”-merkistg, sitd enemman puhuja eroaa eniten hanta vastaavasta

huijarista.
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Kuva 6.4: Esimerkki tulosarvojen jakaumasta varmennustehtavassa [11].
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6.5 Kynnysarvon ja mallin paivittdminen

Optimaalisessa varmennugjarjestelméassa puhujan mallia kehitetéan jatkuvasti jarjestelman
kynnysarvojen automaattista paivittamista jarjestelman normaalin paivittdisen kayton yhtey-
dessa [4]. Automaattisen puhujantunnistuksen tutkimus koostui akuaikoina suurelta osin
oledllisten puheen piirteiden selvittdmisesta [4]. Viime aikoina tutkimus on siirtynyt selvitté-
ma&an myo6s ongelmaa, kuinka puhujanvarmennusjarjestelman luotettavuus ja kéytettavyys

taataan puhujan danen muutoksista huolimatta.

Kynnysarvon asettaminen on ongelmallista, koska arvon méarittdminen tehdaan usein pel-
kast&dn opetusvaiheessa keratyn puhedatan perusteella [19]. Kynnysarvon méarittaminen etu-
kdteen (a priori) maardd samalla pitkéle jarjestelman tehokkuuden. A priori kynnysarvon
maaritys sopii hyvin sisdllosté riippuvaan varmennus érjestelmaén, koska se varmistaa opti-

maalisen varmennustehokkuuden opetusvai heessa kéaytetylle opetusdatalle [ 19].

Sita vastoin sisdllosta riippumattomia varmennusjarjestelmia gjatellen a priori kynnysarvon
madritys e usein tuota optimaalista varmennustulosta. Tama johtuu siitd, ettéd a priori-
kynnysarvoon pohjautuva puhujanvarmennusjarjestelma vaetii tehokkaasti toimiakseen saman
puhendytteen seka opetusvaiheessa etta tunnistusvaiheessa [19]. Ongelmia kynnysarvon méaé-
rityksessa ai heuttavat my6s puhujan nopeat ja hitaat &&nen muutokset (ikéantyminen, flunssa)

[4].

Perusideana useimmissa olemassa olevissa puhujamallin paivittamiskeinoissa on uudelleen
estimoida ja yhdistéa olemassa oleva puhujan opetusdata ja uusi opetusdata. Taman jakeen
luodaan uusi puhujamali ja kynnysarvo téman uuden yhdistetyn datan perusteella [4]. Kun
otetaan huomioon, ettd puhujatietokanta voi sisdltéa tuhansia puhujia, on téllaiseen koko pu-

hujamallin korvaukseen pohjautuva kynnysarvon péivittdminen erittéin raskas operaatio [4].

Tahan ongelmaan pohjautuen Chen [4] esittelee oman, reaaliaikaiseen kynnysarvon péivitta
miseen kykenevan péivitysmenetelman. Esittelen téssa menetelman menemétta kovin tarkasti
sen yksityiskohtiin. Menetelmén idea perustuu siihen, etta se tarvitsee vanhan opetusdatan
tilastollisen estimaatin. Nama estimaatit maéritell&&an menetelmassa reaaligassa, ennen uuden

kynnysarvon médritysté ja uuden opetusdatan vastaanottamista.
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. 66)
n+l n+1
ja
& - n(n +1)&2 + n(inﬂ - :Zjn)2 (67)
n+l (n+1)2

Kaavoissa (6.6 ja6.7) fi,ja 0,0vat estimoituja toisen kertaluvun momentteja, joita on kay-
tetty vanhan kynnysarvon asettamiseen. f7.,, ja 0,,, ovat puolestaan estimaatteja uuden

opetusdatan lisédmisen jalkeen. Perinteisempiin kynnysarvon maaritysmenetelmiin verrattuna
menetelma tarjoaa kehittgansd mukaan [4] seuraavia etuja. 1. aiemman opetusdatan sijaan
tarvitaan ainoastaan kyseisen datan tilastolliset estimaatit (tilan saéstd), 2. kynnysarvo voi-
daan méaarittéd reaaligjassa (tassa taytyy ottaa kuitenkin huomioon, ettd uuden kynnysarvon
laskenta vaatii tallakin menetelmalla paljon konetehoa), 3. tdméa menetelmé tuo uuden keinon

puhujan &&nen muutosten huomioi miseen varmennuspaattksenteossa [4].
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7 KOKEELLISET TULOKSET

Tutkielman tekemiseen kuului yhtend osana kokeellinen osuus. Kokeellisessa osassa testasin
TIMIT-tietokannassa olevien puhujamallien ja testidatan avulla itse tehdyn puhujanvarmen-
nusérjestelman FA-, FR-, HTER ja EER-arvojen todennakdisyyksia seké jarjestelman suori-
tusaikoja. Lisdks tutkittiin jarjestelman eri parametrien vaikutusta ndiden virhemittareiden
arvoihin. Tdma luku etenee kohdittain seuraavasti. Kohdassa 7.1 esittelen testigjoissa kaytté-
mani jarjestelman. Kohdassa 7.2 kayn l&pi testigoissa kaytetyn puhedatan. Kohdassa 7.3
esittelen testigjojen tulokset. Lopuks kohdassa 7.4 pohdin saatujen tulosten jarkevyytta ja
keinoja tulosten parantamiseksi.

7.1 Testauksessa kaytetty jarjestelma

Tassa kohdassa kayn l&pi tutkielman kokeellisessa osuudessa kaytetyn jarjestelman veri -
fy_err toiminnan yleisella tasolla. Jarjestelmé on kokeellinen puhujanvarmennusjarjestelma,
joka laskee puhujamallien ja testidatan perusteella jarjestelman FA- ja FR-arvot. EER-arvot
laskin etsimélla FR- ja FA-arvojen kuvagjien leikkauskohdat. Ajoja suoritettiin seké Windows
NT4.0- ettd UNIX-kayttojarjestelméssa SunOS 5.7 (Solaris 7). UNIX-kone on malliltaan Sun
Enterprise 450. Koneessa on 4 kpl 400 MHz UltraSPARC2 prosessoreita ja 2GB keskus-

muistia.

Jarjestelma laskee FR- ja FR-tyyppiset virhetodenndk6isyydet seuraavallatavalla

ALGORITMI 7.1: Varmennugéarjestelman FR- ja FA-tyyppisten virhetodennakdisyyksien

|askeminen.

FUNCTI ON verify_err (I NPUTS: DATA SETS M DATA SETS X, USER PARAMETERS)
{

/[l Let Mbe set of all speaker nodels and let X be all set of all test sets
/lLet E be distance table and let T be result table
(1) FOR EACH M AND X DO
DIVIDE M IN TO BLOCKS; //block Iength has defined by user
(2) INITIALIZE E AND T; SET Threshold = M nThreshol d;

(3) FOR EACH M AND X DO
Ei = ConputeDistance (X, M;
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(4) FOR EACH Ei AND Threshol d DO
IF Ei > Threshold //FR-type error observed{
WRI TE TO (Ti, FR_columm, 1.0)}
IF Ei <= Threshold //FA-type error observed{
WRI TE TO (Ti, FA _columm, 1.0)}
WRI TE TO (Ti, Threshol d_colum, Threshol d)

}
(5) FOR EACH Ti DQ{
MODI FY (T, FA- AND FR-columm’s val ues) TO percents;

(6) COPY T TO output file;
}

END FOR

Taulukko 7.1: Verify _err -testaugjarjestelman kayttg an vaihdettavissa olevat parametrit.

--test Aj ossa kaytettavan testidatan tiedostojen ninet.

--nmodel s Aj ossa kaytettavi en puhujamallien ninet.

--out Tul osti edoston nin .

--mnT M ni mi kynnysarvo, josta jarjestelmi aloittaa virheparanetrien

| askemi sen (ol etus: 0.01).

--maxT Maksi m kynnysarvo, jonne asti jarjestel ma jatkaa virheparanet-
rien | askem sta (ol etus: 1.0).

--inc Paranetri jolla kayttaja madrad kuinka suurin askelin jarjes-
tel md kasvattaa vertail tavaa kynnysarvoa (ol etus: 0.01).

- - per Vertail ussa kaytettavien testivektorei den ndara prosentteina
(ol etus: 100).
--seg Paranmetri jolla maadrataan kui nka nonta vektoria testidatasta

jarjestel md kayttaa etdai syysarvojen | askem seen testidatan ja
puhujarmal l'in valilla.

Jarjestelma perustuu VQ:hun [17]. Puhujien vélinen etéisyysfunktio on keskisuhdenelidvirhe
(MSE) testidatan ja puhujamallin valilla. Kynnysarvona kaytin yleistd, kaikille puhujille sa-

maa kynnysarvoa. Kynnysarvon laskin a posteriori periaatteella.

Ohjelma laskee etéisyysarvot suoraan eiké normalisoi niitd esmerkiks vélille [0..1]. Tasta
johtuen "sopiva' minimi- ja maksimikynnysarvo seké askeleen valitseminen riippuu tietokan-
nasta, mallien koosta yms. Kynnysarvon asettaminen on nain hankaahkoa ja etéisyysarvot

kannattaisikin normalisoida jotenkin lagjempien testigojen yhteydessa.
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7.2 Testauksessa kaytetty puhujatietokanta

Kokeellisessa osuudessa kaytetty puhemateriaali kuuluu TIMIT-tietokantaan. Tietokanta si-
sdltédd amerikanenglanniksi puhuttua puhetta. Kaytetty puhujgjoukko koostui sadan puhujan
puhemateriaalista. Tietokannassa olevat wave-tiedostot ndytteistettiin uudelleen 8000:11e hert-
zille ja 16 bitin tarkkuuteen. Testigjot olivat tekstiriippumattomia. Puhujamallit ja testimateri-
aalin tein noudattamalla seuraavassa méériteltyja tehtavaketjuja

Puhujamallit:

1. Opetusvaiheessa kaytetyn puhenadytteen keskipituus oli noin viisitoista sekuntia.

2. Signaalien esikorostus tehtiin seuraavalla kaavalla
output(n) = input(n) —0.97* input(n -1).

3. Seuraavaksi opetusnaytteille tehtiin Fourier-analyysi (ja mel-kepstrianalyysi), jonka tul ok-
sena saatiin 12-ulotteisia piirrevektoreita. Ikkunan pituudeks valittiin 10 millisekuntia ja
ikkunan siirron pituudeksi 15 millisekuntia. Ikkunointiin kytettiin Hamming-ikkunointia.
Piirrevektoreihin lisdttiin delta- ja delta-delta kepstrit, jolloin piirrevektorien lopullinen
ulotteisuus oli 3 * 12 = 36. Delta ja delta-delta -kertoimet kuvaavat kepstrin dynaamisia

muutoksia

4. Piirrevektorit ryhmiteltiin koodikirjoikst RLS (Random Local Search) algoritmilla[13].

Testimateriaalit:

1. Testausta varten teimme testimateriaalin, jonka pituus oli maksimissaan 15 sekuntia (tes-

tigjoissa kaytettiin myos lyhyempié testimateriaal € a).

2. Testivektoreillekin tehtiin samakésittely kuin mallien muodostamisessa (kohdat 2. ja 3.).
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7.3 Tulokset

Tassa kohdassa kayn 18pi kokeellisen osuuden tulokset. Alakohdat on jaoteltu ja nimetty tes-
tattavan asian mukaisesti. Testigjoissa keskityin testaamaan

» koodikirjan koon,
» puhujien lukumééran,
» testidatan pituuden ja

» jarjestelman suoritusajan

vakutusta jarjestelmén FA-, FR-, EER- ja HTER-tyyppisten virheiden todenndkdisyyksiin.

Kiinnitin testigjoissa kdytetyn jérjestelman parametrit testauksen aluksi tehtyjen harjoitusgjo-
jen perusteella.

7.3.1 Koodikirjan koon vaikutus

Kokeelliset testigjojen aluksi testattiin koodikirjojen koon vaikutusta jarjestelmén FA-, FR-,
EER- ja HTER-arvoihin. Testigjoissa 2, 4, 8 ja 16 kokoisilla koodikirjoilla oli Kiinnitettyna

Seuraavat syoteparametrit.

verify err --minT 0.01 --maxT 1000 --inc 10 --per 100 --seg 30

Toisin sanoen kynnysarvoa kasvatettiin kymmenen askeleen hyppayksing, testidata otetaan
mukaan kokonaisuudessaan ja segmentin kokona oli 30 vektoria. Suuremmille koodikirjoille
vaihdoin testigion nopeuttamiseks --inc —parametrille arvon 20, varmennugjérjestelman
tarkkuuteen téman parametrin muuttaminen e vaikuttanut. Kuvassa 7.1 on piirrettyna tes-
tigjojen FA- ja FR-virheiden tuloskuvagjat 2, 4, 8 ja 16:n kokoisille koodikirjoille. Kuvassa
7.2 on puolestaan 32, 64 ja 128:n kokoisten koodikirjojen kuvagjat.
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Kuva 7.1: Koodikirjan koon vaikutus FA- ja FR-arvoihin kaytettaessa pienia koodikirjoja
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Kuva 7.2: Koodikirjan koon vaikutus FA- ja FR-arvoihin kaytettdessa suuria koodikirjoja

Kuvassa 7.3 on testigjon tuloksena saatujen EER-arvojen kuvagja. Kuvissa 7.4 ja 7.5 on FA-

jaFR-arvojen pohjalta laskettujen HTER-arvojen kuvagjat.
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Kuva 7.5: Koodikirjan koon vaikutus jérjestelman HTER-arvoihin kéytettéessa suuria koodi-

Kirjoja.

7.3.2 Puhujien lukuméaéran vaikutus

Puhujien lukumédran vaikutusta jarjestelman FA-, FR-, EER- ja HTER-arvoihin vertailin
gamalla testigoja erilaisille puhujaméérille. Testigjoissa oli kiinnitettynd seuraavat syotepa-

rametrit.

verify err --minT 0.01 --maxT 1000 --inc 20 --per 100 --seg 30

Toisin sanoen kynnysarvoa kasvatettiin kahdenkymmenen askeleen hyppayksing, testidata
otettiin mukaan kokonaisuudessaan ja segmentin kokona oli 30 vektoria. Liséks kiinnitin
koodikirjan kooks 64, jonka havaitsin aiemman testigjon perusteella olevan riittdvan suuren
jarjestelman tarkkuus huomioiden, mutta samalla my6s nopeasti toteutettava. Puhujien luku-
maaraa varioin niin, etta suoritin gon 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 20, 40, 60, 80 ja 100:/le puhu-
jalle. Kuvissa 7.6 ja 7.7 on testiajon tul oksena saatujen EER-arvojen kuvagjat.
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Kuvissa 7.8 ja 7.9 on FA- jaFR-arvojen pohjalta laskettujen HTER-arvojen kuvagjat.
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Kuva 7.8: Puhujien lukumaaréan vaikutus jarjestelmén HTER-arvoihin arvoihin kaytettéessa

pienia puhujien lukumaaria.
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Kuva 7.9: Puhujien lukuma&rén vaikutus jarjestelman HTER-arvoihin kaytettdessa suuria
puhujien lukumagria..

7.3.3 Testidatan pituuden vaikutus

Testidatan pituuden vaikutusta jarjestelméan FA-, FR-, EER-arvoihin vertailin gamalla tes-
tigjoja erilaisilla testidatan pituuksilla (varioin testiohjelman —per —parametria). Testigoissa

oli kiinnitettyna seuraavat syoteparametrit.
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verify err --minT 0.01 --maxT 1000 --inc 20 --seg 30

Koodikirjan kooksi kiinnitin 64, ja puhujien lukumaéraksi 60. Koodikirjan koon ja puhujien
lukumaéraa kiinnitin naihin arvoihin, koska aiempien testigjojen perustella pystyin arvioi-
maan niiden riittévan tarpeeks tarkan tuloksen saamiseksi. Kuten kuvista 7.3, 7.6 ja 7.7 voi-
daan havaita, koodikirjan koon muuttaminen 128:aan tai puhujaméaéran kasvattaminen 64:ta
suuremmaksi e vaikuta jarjestelman EER-arvoon kovin merkittavasti. Kuvassa 7.10 on tes-

tigjon tuloksena saatujen EER-arvojen kuvagja.
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Kuva 7.10: Testidatan pituuden vaikutus jarjestelman EER-arvoihin.

Kuvassa 7.11 on testigoista saatujen FA- ja FR-arvojen pohjalta laskettujen HTER-arvojen

kuvaagjat.
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Kuva 7.11: Testidatan pituuden vaikutus jérjestelman HTER-arvoihin.
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7.4 Tulosten pohdinta

Tassa kohdassa pohdin testigjoissa saamieni tulosten jarkevyytta suhteessa muualla saatuihin
tuloksiin ja testijarjestelman kehityskeinoja tulosten parantamiseksi. Kaiken kaikkiaan tes-
tigjojen tulokset olivat rohkaisevia. Vertaillessani saamiani tuloksia muiden saamiin tuloksiin
huomasin, ettd EER-arvot jaivét testeissani suhteellisen korkeiksi. Téhan on kuitenkin yhtena
merkittdvana selityksena se etta kaytin testeissani sisdtoriippumatonta puhedataa. Toisin sa-
noen opetusdatassa ja testidatassa olevien puhenaytteiden sisélto oli taysin erilainen. Kirjalli-
suudesta ssamani kasityksen mukaan varmennusjarjestelmissa kaytetddn usein sisaltoriippu-

vaista toteutustapaa, jolla saadaan yleisesti parempi varmennustul os.

7.4.1 Koodikirjan koon vaikutus

Tulosarvojen pohjalta laadituista kuvista (7.1, 7.2, 7.3, 7.4 ja 7.5) voidaan havaita, etta koodi-
kirjan koon kasvattaminen pienentéd EER:n arvoa ja ndin tarkentaa jérjestelméan varmennus-
tulosta. Tuloksesta voidaan paatelld, ettd koodikirjan koon kasvattaminen parantaa varmen-
nustul osta pienentdamalla jarjestelman keskimaaraista virhealttiutta. Koodikirjan koon vaiku-

tukset varmennustul oksiin olivat odotettuja.

Koodikirjan koon kasvaessa lisdantyy puhujaa kuvaavien piirrevektorien madra. Taman takia
puhujan piirrevektorit sijaitsevat keksimaarin ldhempana toisiaan suurempia koodikirjoja
kaytettdessd. Nan EER:n etdisyyskynnysarvo pienenee koodikirjan kokoa kasvatettaessa.
EER-arvot, €li jarjestelman keskimaaraiset virhealttiudet eri koodikirjan koilla laskettuna jai-
vat keskimédrin melko korkeiksi. Niiden pienentdmiseks tarvittaisiin luultavasti verify _err —
ohjelman optimointia ja testiin valittavan puhujadatan 1&pikéynti siind mahdollisesti olevan
puutteen selvittdmiseksi. Huomattavaa on myos se etta koodikirjan koon kasvaessa HTER-
kuvagjan hgjonta pienenee (kuvat 7.4 ja 7.5). Tama johtunee siita etta suuremmalla koodikir-
jalla varmennustulos tarkkenee, eika vaardla kynnysarvolla pdasta yleisesti niin tarkkaan

varmennustul okseen kuin pienilla koodikirjoilla.
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7.4.2 Puhujien lukumaéran vaikutus

Tulosarvojen pohjalta laadituista kuvista (7.6, 7.7, 7.8 ja 7.9) voidaan havaita, ettd puhujien
lukumaéran kasvattaminen e juurikaan vaikuta jarjestelman EER-arvoon, elkd nain heikenna
varmennustul osta kovinkaan paljon. Tulos oli hieman ylléttava. Odotin puhujien lukumaaran
varioinnin vaikuttavan varmennustul okseen heikentavasti suunnilleen yhta paljon kuin koodi-
kirjan koon varioinnin. Toisaalta my0s testigjoissa kaytetty puhujamateriaali saattaa olla ra-
kenteeltaan sellainen, etta puhujaméaralla 40 testiin mukaan tulevat puhujat ovat hankalasti

toisistaan erotettavissa ja tdma ai heuttaa hypyn kuvassa 7.7 olevaan EER-kuvaajaan.

Kuitenkin testeissd saamieni jarjestelman FA- ja FR-tyyppisten virhekuvagjien arvojen ku-
vagjista voidaan havaita, ettd puhujamaérén kasvaessa FA-tyyppisten virheiden varianssi on
hieman suurempi kuin FR-tyyppisilla virheilla Jatkotesteissa olisi hyva varioida puhujien
lukumaéréa sadasta eteenpdain ja tutkia testigjojen pohjalta, vaikuttaako puhujien lukuméaéra
EER-arvoon ratkai sevasti suuremmilla puhuja lukuma&arill&a

7.4.3 Testidatan pituuden vaikutus

Testigjojen pohjalta laadituista kuvista (7.10 ja 7.11) voidaan paétellg, etta testidatan pituus
vaikuttaa jarjestelman EER-arvoon. Pidemmalla testidatalla EER-arvo pienenee, joka oli
odotettu tulos. Kun jarjestelmalla on kaytettavissa varmennukseen enemman puhetta, jarjes-
telma pédtyy yleisen tietdmyksen mukaan varmempaan varmennustulokseen. Ainoa odotta-
maton tulos oli 7,5 sekunnin testidatalla saatu EER-arvo, joka ja huonommaksi kuin 3,4 se-
kunnin testidatalla saatu arvo.

Jatkotutkimuksessa olisi hyva testata jarjestelmaa viittatoi sta sekuntia pidemmill & testidatoilla

jatutkia vaikuttaako pidentaminen enda merkittavasti EER-arvoon.

7.4.4 Testigjojen suoritusajat

Suoritin suoritusaikamittauksia Testigjojen suoritusgjat olivat 18hes odotettuja, mutta suurilla

koodikirjoilla ja puhujaméérilla (koodikirjan kokoina 64 ja 128, puhujaméaarina 80 ja 100 pu-
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hujaa) suoritusajat pitenivét todella pitkiksi testiajojen suoritukseen varatun gjan ja samanai-

kai sten g ojen rgjoitettujen mahdollisuuksien puitteissa.

Koodikirjan koon ja puhujaméaran tuplaaminen, molemmat, kaksinkertaistivat aika tarkasti
jarjestelman suoritusgjan. Tulokset olivat odotettuja. Suoritusaikamittaukset ovat kuitenkin
|ahinna suuntaa-antavia, eivatka mahdollista tarkkoja jarjestelman analyyseja johtuen siita etta
Joensuun yliopiston Tietojenkasittelytieteen laitoksen UNIX-keskuskoneella suorittamieni
ajojen suoritusaikoihin vaikutti vaihtelevasti muu keskuskoneella ollut kuormitus.

Kuvassa 7.13 on koodikirjan kokoon vaikutusta mittaavien testigjojen ja kuvissa 7.14 ja 7.15

puhujien lukumé&éran vaikutusta mittaavien testigjojen suoritusaikakuvagjat.
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Kuva 7.13: Testijarjestelman suoritusgjat. Koodikirjan kokona 2, 4, 8, 16, 32, 64 ja 128. Pu-

hujien lukumaérana 100 puhujaa.
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8 YHTEENVETO

Automaattinen puhujanvarmennus on jo talla hetkella kayttokelpoinen vaihtoehto moneen
henkil 6llisyydenvarmentamistilanteeseen. Jarjestelmien sisdltdman padtoslogiikan kehittami-
nen etenkin kynnysarvojen valinnan kannalta ansaitsee paljon tutkimusta jatkossakin. Auto-
matisoitu kynnysarvojen maarittdminen eri puhujille, jarjestelman keskiméardisen varmen-
nuskyvyn siité karsiméttd, on yks varmennusjarjestelmien kehitykseen kohdistuvista suurista
haastei sta tulevai suudessa. Puhujakohtaisten kynnysarvojen méérittely on suurempi ongelma
sisdllGsté riippumattoman, kuin sisdllésta riippuvan jarjestelman tapauksessa. Syyna téhan on
opetusvaiheessa kerétyn datan vahaisyys. Sisdlosta riippuvan jarjestelman kynnysarvojen
laskentaan EER tuo nopean ja luotettavan menetelman.

Puhujanvarmennusj arjestelmien paétéslogiikan automatisointi voisi tulevai suudessa mahdol-

lustuminen). Kaytettévyydella tarkoitan tassa jarjestelman antamien FR-tyyppisten virheiden
minimointia myos turvallisuuskayttoon tarkoitetussa varmennugjérjestelmassa.  Kynnysarvon
reaalialkaiseen muokkaamiseen on jo kehitetty joitain menetelmid, mutta mikdan menetel-
mista e ole vidayleistynyt kovin lagjati. Tama johtunee osittain menetelmien kykenematto-
myydesta kynnysarvon reaaliaikaiseen muokkaamiseen tosieldman jarjestelmissd, johtuen

muokkaamisen vaatimasta suuresta ai kavaativuudesta

Tutkielman alussa médriteltyihin tutkimusongelmiin saatiin vastaukset; kayttamalla puhuja
kohtaista kynnysarvoa paastéan keskiméarin parempaan varmennustarkkuuteen (pohdintaa
asiaan liittyen on tutkielman tekstiosuudessa), koodikirjan koon, puhujien lukumaéran ja tes-
tidatan pituuden vaikutuksia varmennusj arjestelman virhearvoihin ja suoritusnopeuteen testa-
sin tutkielman kokeellisessa osuudessa. Testien tuloksista havaittavat vaikutukset olivat péa-
osin odotettuja. Koodikirjan koon variointi 2 ja 128 vélill& osoitti, etta koodikirjan koon kas-
vattaminen parantaa jérjestelméan varmennustul osta. My0s testidatan pituuden muutokset vai-
kuttivat tulokseen odotetulla tavalla; pidempi testidata toi luotettavamman varmennustul ok-
sen. Puhujaméarén variointi 2 ja 100 puhujan vdilla e kuitenkaan vaikuttanut EER-arvoon

yht& merkittavasti kuin odotin. Syyna téhan on luultavasti se etta puhujien lukuméaérien vari-
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ointi alkaa vaikuttaa ratkaisevasti vastareilusti sataa puhujaa suuremmilla puhujien lukumaé

rilla

Jatkotutkimuksessa olisikin kiinnostavaa gjaa uusia testigjoja suuremmilla puhujaméérilla.
Testigjot varioituna sadasta viiteen sataan puhujala olivat taman tutkielman kannalta liian

paljon aikaa vievia.
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