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TIVISTELMA

Tutkielmassa perehdytaén kirjallisuuden pohjalta automaattiseen puhujan tunnistukseen, erityisesti
tekstistd riippumattomien menetelmien kannalta sek& identifiointi- ettd verifiointitehtavissa
Piirreirroituksessa  erityishuomiota  kiinnitetéén kepstrin - méarittamiseen, koska tama ja sen
johdannaiset ovat tala hetkella ylivoimaisesti eniten kaytetty piirrgjoukko. Luokittelun p&8paino on
vektorikvantisoinnissa (VQ), joka on hyvéks havaittu ja yksinkertainen luokittelumenetelméa
Tutkielmaan sisdltyy myos kokeellinen osa, jossa testataan televisiosta kerétylla kohinaisella ja
rgjoitetulla puhedatalla kepstri-V Q —yhdistelman toimivuutta puhujan tunnistuksessa.
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MERKINNAT JA LYHENTEET

X, X
[ x]
A, AT
IX|

Rp
s,(1), s(n)
S

DCT
DFT
DTW
EER
FA
FFT
FR
GVQ
HMM
HPF
LP
LVQ
MSE
VQ

Skalaari, vektori

Suurin kokonaisluku, joka on < x

Matriisi, matriisin transpoos

Adrellisen joukon X kardinaliteetti (alkioiden maéra)
kompleksi- tai reaaliluvun z itseisarvo

Reaalilukujen joukko

p-ulotteinen reaalinen vektoriavaruus
Analoginen signaali, digitaalinen signaali

Signaalin s Fourier-muunnos

Signaalien x jay konvoluutio

Diskreetti kosinimuunnos
Diskreetti Fourier-muunnos
Dynaaminen aikasovitus

Y htasuuri virhemaara (FA = FR)
V&arien hyvaksymisvirhe
Nopea Fourier-muunnos
Oikeiden hylk&amisvirhe
Ryhmévektorikvantisointi
Kétketty Markovin malli

Y lip&astosuodatus
Lineaariprediktio

Oppiva vektorikvantisaatio
Keskinelidvirhe

V ektorikvantisointi



SISALLYSLUETTELO
R L0 ] 1072 VN O T 1
T1.1 MITA ON PUHUJIAN TUNNISTUS?. .. itetttuiiieieieettstssseesseessssasssesssssssssssssssssessssnnsssssssesssssnsseesseesssnsseesseesssmnnseeereeesnn. 1
1.2 MIKSI PUHUJAN TUNNISTUS ON MAHDOLLISTA ..t eiiteettteieeeeseetttaassessseesssaassssssssssssaasssssssesssannsssesssssssssnsseesseeesnes 2
1.3 PUHUJAN TUNNISTUKSEN LUOKITTELU 1..eeitiettuuuiseesseresssnssseesessssssseesssessssssseessessssssssesssessssmmsseseseesssmnseeesreenn. 2
T4 SOVELLUKSIA ovttuuiiieeieietttesseeesetestaassseesseesssaasseesseesssaas s seaseesssaaa s sesseesssaaaaseesssesssaassssssesssaaanssssssenssrannsseessennsren 3
L5 TUTKIELMAN SISALTO iittuuuiiieeeieettuisseeesstesssaassesssesssssassssesssessssasssesssessssnnssseessessssssseesseesssnnsseesseessssnsseessreesnns 4
2DIGITAALINEN PUHEEN KASITTELY JA ANALYY Sl oottt ettt e e e eeesensnaeeeaenens 5
2.1 PUHESIGNAALIN DIGITOINT I etttttttuuseeessesssssssessseesssnssssssesssssnsessseessssnnseeeseesssmtteeteeessttett . 5
2.2 FOURIER-ANALY Y Sl.tttttuutteeeteeetssasseeesseessssssessseesssasssssesssssnsssessesssssnssseeeseessssnteeeseeessusteeteessrin e 8
3PUHEEN TUOTTAMINEN JA HAVAITSEMINEN ...ooveoiiieiiieee ettt e ettt e e e s e et e e e e 12
3.1 AANT JA SEN OMINAISUUDET ..veeeeeeeteeeeeeeeeeesete e eeeesaeeseeeaeeseeseeeeeeseesesaesanseaeseeeeesesesesseeseseeeseseeesneeneeseeeeeennennseeeans 12
3.2 PUHEEN TUOTTAMINEN ..uuuiieiietttttusseeessesssssssssssesssssassssssssssssssnssssessessssssssssssssesssssssseeessessssssseesseesssnnsseeereersnn. 13
3.3 LAHDE-SUODIN =MALLI ttttttteetetettsusseeessessssssssessesssssassssessssssssssssssssessssssssssesseesssssssseeessesssssnsseessessssnnsseeereersnns 15
3.4 AANENTUOTTOMALLIN FORMULOINT .t eeteteeeeeeeeeeeeeeeeseeseseeeeeesaeeaesaseseseeesesasesesaesenseeeeseeseesneenseseesenenenesseeens 16
3.5 P SY KOAKUSTIKKAA . cetttteeeeeeteeettesseeesseesssa s sssassesssaa s seesssassaaa s ssessesssaaaasssesse s s s b ssesseesbaaanssesseessrannsseeesernsnen 18
e Rt L ] 1 1 T 20
4.1 PUHRTEIDEN VALINT A 1uuuititttttttttutseesseessssssseesssesssssssessessssssssseesseesssssteessessssnteesteestsmteeetteet et 20
4.2 PUHUJAN TUNNISTUKSEN PIIRREIRROITUS ALGORITMIMUODOSSA .....cetttuiiieerieesrnnsseeessresssnsessssesssneeesseessn 21
2.3 SIGNAALIN ESIKASITTELY .ittttttuuteeeeteessssusseesssessssnsssessesssssnsseesseesssssstesssessssnteesteesss ettt 21
4.4 KEHYKSIIN JAKO JA TKKUNOINT L Luutseeeteettssusseesssesssssessssssseessssassssssssssssssssseesssessssssssseessesssssnseeessestsmnseeesseesnn 23
.5 K EPSTRIANALY Y Sl tetttuutitieeteestsusseesseesssasseesssesssssssesseessssassssesseesssssssseessesssssnssseessesssssnnseeessestsinnseeeseeesronns 25
.6 IMUUT LAHESTY MISTAV AT ..ttttttuueteeeetteettssesseessstsstsssssesseestssasssesseessssateessessssnteesteesssteeesteeti e 31
S5VEKTORIKVANTISOINTIIN PERUSTUVA LUOKITTELU..uuuiiiiiiiiieeee ettt e e e eeavn e e 33
5.1 MITA ON VEKTORIKV ANTISOINT I 2.ttt teeiiettttssseesseessssasssesssssssssasssssssessssansssssseesssssssseeessessssnsseessessssensseeereeernn. 33
LI @ = =y U1 Y7 1SN 35
LT T U N RS IO LS 7N 1 1= 41
5.4 KRITHKKIA JA MUITA MENETELMIA ....iiiiiietttieseeeeieeettiessseesssssssaassssssessssaasssssssssssssnsssesssesssssssseessessssssnsseeeseeesnns 42
B K OKEELLISET TUL OK SET ..ottt ettt e e ettt s s e e e e s e e et s s e eessee s bbsseeeseeesbaasessesessranannsesnes 45
6.1 PUHEDATA JA SEN ESIKASITTELY tttuuutteeetteetssussseesseessssnsssesssssssssssssessesssssnsssesssesssssseeesseestmttetreee. 45
ST o = N Y 1 = N 46
LS TC T I = N 47
QA O ] 1 1 1 A 51
7.1 MUIDEN SAAVUTTAMIA TULOKSIA .. uiiieiiietttassseeeseesssaasssesssssssssassssssessssansssssseessssnsseeessessssnsseessessrrinnsseeereeerne. 51
7.2 VERTAILUA JA JOHTOPAATOKSIA . .uuuiieieiiietttieseeeeteestttesssesssesssaassssssesssaassssasseesssaassssessesssanssssssesssssnsseseseeesnes 52
7.3 IDEOITA JATKOTUTKIMUSTA VARTEN ©.etiiittttueteeesteessssasssessesssssssssssessesssssnsseseseesssssseeessessssttessessreeer. 53

VIITELUETTELO .ottt h ekt e s st e st e b e e ahe e e s a bt e s R e e e n e e e ane e e snneennneenareeeanes 56



1 JOHDANTO

Tarve tunnistaa ihminen on kasvanut automaation kehityksen myota Esimerkiks pikapankin

sovelluksia |6ydetédn esimerkiks erilaisista turvgrjestelmist& vain salasanalla tai tunnuskoodilla
péasee tietylle aueelle. Tallaisin perinteisin tunnistusmenetelmiin liittyy kuitenkin yksi heikkous:
tunnistuksessa kaytettavat ominaisuudet eivét riipu henkilosta itsestdan milléan tavalla; toisin sanoen
toinen henkil®, jolla on pankkikortti hallussaan ja joka tietd& tunnusluvun tai salasanan, tunnistetaan
samaks henkiloks. Jotta tunnistaminen olis luotettavampaa, tunnistuksen pitdis riippua koodin tai
salasanan liséks henkilon yksilollisistéa ominaisuuksista. Rikostutkinnassa kaytettavia menetelmia
ovat esmerkiks sormenjdlkiin ja DNA-n&ytteisin perustuva tunnistaminen. Téssa tutkielmassa

luomme katsauksen puhujan tunnistuksen ongelmakenttéén ja menetelmiin.

1.1 Mitd on puhujan tunnistus?

Puhujan tunnistuksessa on tavoitteena tunnistaa puhujan 88nen perusteella, kuka puhuja on kyseessa
[16, 31]. Suoritamme jokapaivaisessa eldméssa puhujan tunnistamista. Varhaismmat tutkimukset
puheen sisdltamasté identiteetti-informaatiosta juontavat juurensa psykologisiin tutkimuksiin 1920-
luvulle. Tietokoneiden kehityksen my6ta toisen maailmansodan jalkeen on kuitenkin keskitytty
pddasiassa taman  prosessin automatisointiin. Tassa tutkielmassa perehdymme nimenomaan
automaattiseen puhujan tunnistustamiseen. Tulemme samalla kuitenkin  huomaamaan myo6s
psykologisten seka eréiden muidenkin tieteenalojen tutkimusten yhteyden

puhujantunnistusongelmaan.

Puhujan tunnistus voidaan jakaa kahteen luokkaan tehtéavan luonteen mukaan [11, 14, 16, 31].
|dentifiointitehtavassa tavoitteena on tunnistaa tuntematon puhuja useamman tunnetun puhujan
joukosta. Verifiointitehtavassa taas on tarkoituksena antaa paétos sitd, onko tutkittava puhuja se,
joka hénen vaitetéén olevan. Véitos voidaan antaa puhujantunnistugarjestelmale monellakin tavalla,

esim. tunnudukunata salasanana.

Kuten kaikki hahmontunnistusongelmat, myds puhujan tunnistus on kaksivaiheinen. Opetusvaiheessa

muodostetaan kullekin puhujalle oma matemaattinen mallinsa, joka kuvaa juuri téméan puhujan



yksiléllisa piirteitd. ~ Malintamiseen tarvitaan suuri  joukko puhedataa, jotta oikean
tunnistuspadtoksen todenndkdisyys olisi tarpeeks suuri ja vaaran paétoksen todennakdisyys tarpeeks

pieni.

Opetusvaihe on yhteinen seka identifiointi- etta verifiointitehtaville. Menetelmét poikkeavatkin vasta
tunnistusvaiheen osalta. ldentifioinnissa tutkittavan puhujan mallia verrataan kaikkien muiden
puhujien malleihin ja valitaan dtten jonkin sopivan kriteerin mukaan “léhimpana oleva” malli.
Verifioimisessa tutkittavan puhujan mallia verrataan vain véatetyn puhujan malliin ja tehdaén paétos
gitd, ovatko mallit “tarpeeks |&hell&” toisiaan. Jos ovat, annetaan positiivinen tunnistustulos,
muutoin negatiivinen. Yleisesti identifioiminen on laskennallisesti raskaampi kuin verifioiminen,

erityisesti jos populaation koko on suuri.

1.2 Miksi puhujan tunnistus on mahdollista?

On hyvin epdtodennakdista, ettd kahdella eri henkildlla olis tismalleen samalla tavalla kéyttaytyva
danentuottodlimisto [22], koska &8nen muodostamiseen osalistuu niin paljon eri elimid. Omatakseen
identtisen danen kahden henkildn hyvin monien fysiologisten muuttujien pitdis sattua kohdakkain
seka lisaksi heidan (aikaisin opittu) puhetyylinsa tulisi viela olla samanlainen. Puhujan identiteetti siis
korreloi seké fysiologisten etté psykologisten ominaispiirteiden kanssa [30]. Tarked kysymys puhujan

|6ydettava sellaiset piirteet, jotka mallintavat puhujan yksiléllisia ominaisuuksia

1.3 Puhujan tunnistuksen luokittelu

Puhujan tunnistusmenetelmét jaetaan tekstista riippuviin ja tekstista riippumattomiin menetelmiin
[14, 16, 30]. Tekstista riippumattomissa menetelmissa puhuja tunnistetaan puhutun tekstin siséllosta
riippumatta. Tekstista riippuvissa menetelmissa tunnistettava henkilo lukee ennalta méarédtyn tekstin,

joka el valttamétta ole sama kuin opetusvaiheessa kéytetty.

Eras mielenkiintoinen tekstisté riippuvien verifiointimenetelmien alaluokka on tekstikehotteinen

puhujan verifiointi [30]. Taloin tunnistettavan puhujan on luettava joka kerta eri teksti, jonka kone



satunnaisesti méaréd. Taman menetelméan tarkoituksena on vahentéa jarjestelman “huijattavuutta’.
Henkild A vois yrittéd murtautua turvajarjestelmaan nauhoittamalla essmerkiks puhelinkeskustelussa
henkilon B puhetta ja toistamalla tunnistusvaiheessa tdmén nauhoitteen. Tekstikehotteisen puhujan
verifiointijarjestelméan huijaamista varten tarvittaisiin kehittynyt puhesyntetisoija, joka pystyis

tuottamaan tismalleen halutun henkilon 88nenvarilla koneen pyytamét sanat.

Tekstista riippuviin menetelmiin liittyy hyvin l8heisesti toinen tutkimusala, puheentunnistus, jossa
ideaalisessa tapauksessa saadaan puhujasta riippumatta selville tekstin lingvistinen sisdlt6. Puhujan- ja
puheentunnistuksessa  kéytetdan pitkdlti samoja metodiikkoja, minka tulemme huomaamaan

my6hemmissa luvuissa

Puhujatietokannat ovat joko avoimia tai suljetuttuja joukkoja [11, 16]. Ensin mainittu tarkoittaa,
etta tunnistettava puhuja voi puuttua tietokannasta kokonaan, jalkimmaisessa taas kaikki puhujat
ovat tiedossa. |dentifiointitehtévassa tamé on olesllinen seikka, silla jos tunnistettavan puhujan malli

puuttuu kokonaan tietokannasta, on annettava luokittelutulos “el paatosta’.

1.4 Sovelluksia

Turvallisuussovellukset. Tavalliset mekaaniset avaimet ja lukot ovat véhitellen korvautumassa

elektronisilla vastineillaan. Tunnistettavalla voi olla esmerkiks tunnuskortti ja -luku, joilla han

tunnistaminen tehda kayttden useampaa modaliteettia eli vuorovaikutustapaa. Salasanan tal
tunnusluvun lisdks voidaan kayttda vaikkapa verkkokalvon tai kdmmenen skannausta jalta
puheeseen perustuvaa tunnistamista. Kaytettéessd tunnistuksessa monia modaliteetteja vaaran
tunnistuksen todenndkoisyys putoaa merkittavasti. Tyypillisia todellisessa kaytdssa olevia sovelluksia

ovat mm. puhelinpankkipalvelut [esm. 31].

Puheentunnistugérjestelméat. Puheen- ja puhujan tunnistuksen vdlilla on monia yhteyksia
Tutkimukset ovat osoittaneet, etta puheentunnistugarjestelman tarkkuus kasvaa huomattavasti, kun
jarjestelma “viritetddn” kohdepuhujan &antéa varten. Erds puheentunnistuksen perusongelmista on

universaalin, puhujasta riippumattoman mallin puuttuminen. Jos puhetta tunnistava jarjestelmé vois



ensin tunnistaa puhujan henkil6llisyyden automaattisesti, se vois adaptoida itsensa tunnistamaan juuri
taman henkilon puhetta. Puhekayttoliittyméat ovat nykyaikana intensiivisen tutkimuksen kohteena,
joten puhujan tunnistuksen kysymykset saattavat nousta oleellisen térkeiksi, mikali puheohjattavat
jarjestelmét yleistyvét tulevaisuudessa.

Rikostutkimus.. Rikostutkimuksessa on tavoitteena selvittéd rikoksen tekijd. Nykytekniikka on
mahdollistanut monia biometrisia mittaustapoja [13, 30], joilla rikoksen tekij& voidaan selvittda. Ns.
fyysisa biometriikkoja ovat esimerkiks sormenjéljet, DNA-testit, verkkokalvon tai kd&mmenen
skannaus, kasvojen tunnistus jne. Nahin ihminen e voi itse vakuttaa. Sen djaan ns.
suoritushiometriikkoihin ihminen voi ainakin osittain kaytokselléan vaikuttaa. Télaisia mittoja ovat
mm. késiala ja puhe. Puhujan tunnistamista voidaan kayttéa oikeudessa todisteena, mikali rikoksen
tekijan &ani on talletettu rikoksen tapahtumahetkella. Hankaluutena téllaisissa sovelluksissa on, ettel
epéilty halua tulla tunnistetuks ja voi esimerkiks tahallaan muuttaa dantdan poliisitutkimuksen
yhteydessa tehtavassa nauhoituksessa. Automaattisen puhujan tunnistuksen tavoite on objektiivisesti
selvittda puhujan identiteetti. Kuitenkaan todisteena e voida kéyttéa pelkastdan henkilon ddneen
perustuvaa automaattista tunnistamista, vaan mukana on oltava ihmisen tekeméa subjektiivista
arviointia yksittaisten todisteiden painoarvosta. Nama kysymykset ovat kriittisid, koska pahimmassa

tapauksessa voidaan tuomita syyton henkild ja vapauttaa oikea syyllinen epéilyksista.

1.5 Tutkielman siséalto

Taman tutkielman paépaino on tekstista riippumattomassa puhujan tunnistuksessa. Sisélto on jaoteltu
Seuraavasti. Luvussa 2 kertaamme DSP:n perusmenetelmid, kuten Fourier-analyysia. Luvussa 3
perehdymme ihmisen puheentuottomekanismiin ja tamén matemaattiseen mallintamiseen. Luvussa 4
késittelemme piirreirroitusta eli prosessia, jossa puhesignaalista mééritetéén puhujaa karakterisoivat
parametrit. Luvussa 5 tarkastelemme luokittelua eli prosessia, jolla piirteet jaotellaan eri
puhujaluokkiin ja kuinka tuntematon puhuja tunnistetaan. Tutkielman tekoon sisdltyi myds
kokeellinen osio, jonka kuvaus ja saadut tulokset on annettu kuudennessa luvussa. Viimeisessi
luvussa vertailemme saatuja tuloksia Kkirjallisuudessa saavutettuihin ja pohdimme, miten

tunnistustarkkuutta voitaisiin edelleen parantaa.



2 DIGITAALINEN PUHEEN KASITTELY JA ANALYYSI

Tassa luvussa kdymme lyhyesti 18pi DSP:n perusteista signaalin digitoinnin seka Fourier-analyysin

2.1 Puhesignaalin digitointi

lhmisen puhe ilmenee ilmanpaineen vaihteluing, jotka muunnetaan mikrofonin avulla
jannitevaihteluiks. Signaali voidaan esittéa piirtamalla mitatut paineen (jannitteen) arvot aikatasossa.
Tdlaista signaalin esitysmuotoa kutsutaan aaltomuodoks. Kuvissa 2.1 (@) ja (b) on esimerkki

tyypillisesta puheen aaltomuodosta.

100 - .

S0 .

-100 J

z 35 2 25

% 107
Kuva 2.1. (a) Tyypillinen puhesignaalin aaltomuoto (mieshenkild sanoo "anna’). Vaaka-aksdlilla
ovat ndytearvojen numerot (= aika) ja pystyakselilla néytteiden arvot (= ilmanpaine/jannite). Kuvan
signaali on néytteistetty tagjuudella 44.1 kHz (cd-laatu) ja kvantisoitu 8-bittiseks etumerkillisiks
kokonaiduvuiksi. Toisin sanoen kaytdssd oleva amplitudiasteikko kattaa 28 = 256 tasoa, 2-
komplementtiesityksessa siis arvot -128..127.
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Kuva 2.1. (b) (a)-kohdan aaltomuotoa suurennettuna. Silméméaaréisesti néhdaén, etté signaali pysyy
likimain stationaarisena ainakin lyhyella aikavalilla.

Ké&ytéannon kannalta mielenkiintoiset reaalimaailman signaalit ovat useimmiten analogisia €li
luonteeltaan jatkuvia ja dynaamisia. Késiteltdessa ja analysoitaessa tietokoneella analogista signaalia
se taytyy kuitenkin muuntaa digitaaliseks signaaliksi, joka voidaan esittéd darellisella méarédla
darellisa lukuarvoja. Tétd prosessia kutsutaan A/D-muunnoksekss (ADC) [32]. A/D-muunnoksen
voidaan teoriassa gjatella muodostuvan kahdesta eri vaiheesta: ensin signaali naytteistetdan, jonka

jélkeen se kvantisoidaan haluttuun esitystarkkuuteen.

Naytteistdminen tarkoittaa yksinkertaisesti, ettd signaalista otetaan naytearvo tasaisin vdligjoin.
Naytteenottovali T  tarkoittaa naytteiden valistd ailkaa ja sen kanteisarvo F, = UT on
naytteenottotaajuus. Naytteenottotagjuuden arvo tarkoittaa yhdessa sekunnissa otettavien néytteiden
lukumé&rdd. Eras lahtokysymys digitaalisen signaalinkésittelytentavan alussa on paétdd, onko
ndytteenottotagjuus. Puheanalyysissa ja puheenkoodauksessa tyydytéén usein hyvinkin pieniin
naytteenottotaajuuksiin, esimerkiks 8 kHz:iin, joka on vaikkapa tavallisen cd-aénitteen 44.1 kHz:iin
verraituna hyvin  pieni. Digitadista puhetta pystyy viela hyvin  ymméartamédn 8 kHz:n
naytteistystagjuudella.

Merkitadn analogista puhesignaalia s,(t) :1l& missdt € R. Funktio s,(t) ilmoittaa siis ilmanpaineen
(j@nnitteen) arvon gan hetkella t. Tunnus s viittaa puheeseen ja aaindeks a anaogiseen.
Analogisesta signaalista ndytteistamalla saatu digitaalinen signaali s(n) on



) = s,(nT) ={ ..., (-1), 0), (1), ... } (2.1.1)

Naytearvojen indeksoiminen kokonaisluvuilla on yleinen kaytantd signaalinkasittelyssi. Jatkossa

tarkoitamme kaikilla signaaleilla digitaalisia signaaleita.

Naytteenottoteoreeman [32] mukaan alkuperéinen analoginen signaali voidaan tdysin konstruoida
uudelleen naytearvoista, mikéli signaali on jaksollinen ja F, > 2F_,, €li néytteenottotagjuus on
suurempi kuin analogisen signaalin korkeatagjuismman komponentin tagjuus kaksinkertaisena

Tagjuutta 2F ., kutsutaan signaalin Nyquist-taajuudeksi [32].

Naytteistettdessa Nyquist-tagjuutta suuremmalla tagjuudella valtytéan haitalliselta aliasing-ilmiélta,
joka tarkoittaa, etta kaks eritaguista signaalia saavat samat ndytearvot. Taldin informaatiota
kadotetaan, koska kaks eritagjuista signaalia tulkitaan samaks signaaliksi. Aliasing on haitallinen
ilmio, slla téléin korkeat tagjuudet esintyvét aaltomuodossa matalina tagjuuksing; tehtdessa
tagjuusanalyysid matalien tagjuuksien energigjakauma nayttda talloin olevan suurempi kuin mikéa se
todellisuudessa on! Mikdli naytteistystagjuutta e ole mahdollista kasvattaa, on kaytettava muita
keinoja tamédn haitallisen ilmién eliminoimiseksi. Tahan palaamme tarkemmin piirreirroituksen

yhteydessé. Aliasing-ilmitté on havainnollistettu kuvissa 2.2 (@) ja (b).

0 0.02 0.04 0.06 0.08 a1

Time (secs)

Kuva 2.2. (a) [12]. Aliasing-ilmi6. Kaks eritagjuista signaalia (10 Hz ja 90 Hz) ndytteistetaén 40 Hz
taguudella.  Naytearvot (mustat pisteet) ovat samat molemmille signadeille, koska
ndytteenottotagjuus on liian pieni. Tama tarkoittaa kéytanndssa, ettéd 90 Hz tagjuinen signaali nékyy
digitaalisessa signaalissa tagjuutena 10 Hz, mika vaéristaé tagjuuksien energigjakaumaa
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Kuva 2.2. (b) [12]. Aliasing-ilmién eiminointi. Samat signaalit naytteistetéddn 200 Hz:n tagjuudella,
jolloin diasingia el esiinny (sillaF, =200 Hz > 2F,, = 2-:90 Hz = 180 Hz).

Jalkimmainen vaihe A/D-muunnoksessa on kvantisointi. Tama tarkoittaa néytearvojen koodaamista
sopivaan lukuesitykseen, jota on helppo késitella tietokoneella. Erés tyypillinen koodaus on
naytearvojen esittdminen etumerkillisind kokonaislukuina. Esimerkiks 16-bittisilla kokonaiduvuilla
saatava kvantisointiasteikko kattaa 216 = 65536 arvoa €li arvot —32768...32767. Taméa tarkkuus on
kdytdnnossa useimpiin sovelluksiin riittdva. Puhetta késiteltéessa riittéd useasti  pienempikin

resoluutio.

2.2 Fourier-analyysi

Tehtdessd dignaalink muokkausta ja analyysa joudutaan signaali usein muuntamaan
aaltomuotoesityksesta tagjuusesitykseksi. Fourierin muunnoksella saadaan selville signaalin kunkin
tagjuuden amplitudi signaalissa ja k&anteismuunnoksella tagjuusalueeseen muunnettu signaali voidaan
muuntaa takaisin aika-alueeseen. Kyse on dis pohjimmiltaan signaain eri  esitysmuodoista.
Seuraavassa tarkastelemme diskreettid Fourier-analyysia, ja erityisesti diskreettia Fourier-muunnosta
(DFT), slla témd on signadianayysin  tarkeimpia apuvdineitd ja tulemme soveltamaan sita

piirreirroituksen yhteydessi.

2.2.1 Fourierin muunnos



Kirjallisuudessa Fourierin muunnokselle esitetéén hiukan toisistaan poikkeavia mééritelmia ja
merkintdtapoja, mutta kaikissa on oleellisesti kysymys samasta asiasta. Tassa esityksessa kaytadmme
gjan ja amplitudin suhteen diskreetin signaalin s(n) Fourierin muunnokselle seuraavaa méaritelméa [ 8,
32]:

oo

S(w) = Z s(n)e™" | O<ws 21 (2.2.1)

N=—c0

mMiss& w on tagjuus ja i imaginaariyksikko. Signaalikirjallisuuden yleisen tavan mukaan kaytamme
pienia kirjaimia kuvaamaan aika-alueen signaalegja ja isoja tagjuusalueen signaalgja. Alkuperéiselle
signadlille s(n) tehty Fourierin muunnos antaa tuloksenaan kompleksiarvoisen 2m-jaksollisen

funktion.

Muunnos antaa kahdenlaista tietoa: seka amplitudi- ettd vaiheinformaatiota. Useimmissa
sovelluksissa, mydskaan puhujan tunnistuksessa, emme ole kiinnostuneita eri tagjuuksien vaihe-
eroista Sen sSjaan erittdin olennainen on tieto tietyn taguuden amplitudista funktiossa s(n).

Amplitudi saadaan ottamalla muunnoksesta itseisarvo |S(w)| €li moduli, joka méaritellaén

kompleksiluvulle z=a + bi seuraavasti:

|zlzva’ + b’ (2.2.2)

Fourierin muunnoksen itseisarvoa sanotaan spektriks tai amplitudispektriksi.

2.2.2 Lyhyen aikavalin analyysi

On selvag, etta relaastion 2.2.1 toteuttaminen oikeslla tietokoneella e ole mahdollista, koska
laskettavana on daretbn summa. Kaytannon sovelluksissa signaali s(n) koostuu aina &rellisesta
méardsta arvoja. Puheanalyysisovelluksissa puhesignaali  jaetaan pienempiin  aikakaistoihin
(kehyksiin), joita kasitelldan itsendisind signaaleinaan. Kehyksen pituus tulisi valita siten, etté sen

sisdlla oleva signaali olis likimain stationaarinen eli taguuksien suhteen vakio. Deller & al. [8]
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antavat nyrkkisdantona puheen tapauksessa kehyksen pituudeks suuruusluokan 20 millisekuntia

Taman pituisen kehyksen sisdlla puhesignaalin voidaan olettaa pysyvan likimain stationaarisena.

Oikean pituisen kehyksen valinta on ongelma useimmissa signaalianalyysitehtévissa. Jos kehys on
lyhyt (tarkka aikaresoluutio), Fourier-analyys antaa epétarkan tagjuusresoluution, koska signaalin
perugakso e vattamatta mahdu kehykseen. Jos kehys taas on pitkd, tagjuusresoluutio luonnollisesti

paranee, mutta aikaresoluution pienenemisen kustannuksella.

2.2.3 Diskreetti Fourierin muunnos (DFT)

Olkoon yhden kehyksen pituus L. Indeksoidaan kehyksen néytteitd arvoilla O, ... , L - 1
Laskettaessa kehyksen Fourier-muunnosta voidaan ilman rgoituksia olettaa, ettda kehyksen
ulkopuolella signaalin arvot ovat nollia [32]. T&lGin Fourierin muunnos koostuu vain &arellisesta

summasta:

L1 _
S(w) =) _s(ne’" 0<os 2n (223)
n=0

Vaikka tdma onkin laskennalliselta kannalta huomattavasti mukavampi kuin &retdn summa, on
muunnos edelleen taguusmuuttujan suhteen jatkuva funktio. Seuraava askel kohti kaytannollista
toteutusta on "néytteistad” taguusalue sopivalla tasavélisella jaolla, jolloin pd&asemme DFT:n

kasitteeseen.

Olkoon N > L haluttu taguusalueen jakopisteiden médré. Taguusalueen [0, 2rt] naytteistdminen
tapahtuu yksinkertaisesti korvaamalla kaavassa 2.2.3 tagjuus warvolla ¢, = 2nk/N, missak =0, ... ,

N - 1. Koska sovimme signaalin nollaks valin [0, L - 1] ulkopuolellajaN > L, voidaan summaamisen

N-1
B _i2n/ N
S(k) = E_OS(n)e k=0, .. N-1 (2.2.4)



11

Relaatiota 2.2.4 sanotaan signaalin s(n) diskreetiks Fourierin muunnokseks (DFT). DFT:lle on
kehitetty laskennallisesti nopea toteutus, ns. FFT-algoritmi [32]. FFT:n kompleksisuus on O(N log
N), kun taas kaavan 2.2.4 suoraviivainen soveltaminen vaatii gan O(N2). FFT:t& kaytettéessi N:n
tulee olla kakkosen potenss (esm. N = 1024). FFT:n kehittdminen on johtanut Fourierin
muunnoksen lagjaan kayttoon myds signaalinkasittelyn ulkopuolella. Tassa yhteydessd meidan e ole
syyta paneutua syvdlissmmin FFT:n agoritmiseen toteutukseen, koska useimmiten se on on

saatavilla valmiina aliohjelmana.
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3 PUHEEN TUOTTAMINEN JA HAVAITSEMINEN

Tassd luvussa perendymme puhetieteessd kaytettyihin  peruskonsepteihin, jotka luovat pohjaa
my6hemmissa luvuissa késiteltaville asioille seké yleissmminkin puheenkasittelyn tutkimuskentélle.
Kohdassa 3.1 kertaamme lyhyesti &nen fysikaaliset ominaisuudet. Kohdissa 3.2 - 3.4 kasittelemme
ihmisen puheentuottamisprosessia seka sen matemaattista mallintamista hyGdyntéden edellisessa
luvussa kéasittelemddmme  Fourier-analyysia.  Viimeisessa kohdassa k&sittelemme  joitakin

psykoakustiikan asioita

3.1 Aani ja sen ominaisuudet

Aéani syntyy kun &inen lahde saa valiaineen hiukkaset varahtelemaan aaltoliikkeeseen [2]. Hiukkaset
Sirtdvét energiaa eteenpain muodostaen vdiaineeseen tihentymi& ja harventumia, jotka ihminen
havaitsee ilmanpaineen vahteluina. Puhe voidaan sSis gatella monimutkaisina ilmanpaineiden

vaihteluina.

Yksinkertaisin mahdollinen &ni (ns. puhdas aani tai siniadni) syntyy kun kappale saatetaan
harmoniseen véarahdydliikkeeseen ja se vardhtelee vain yhdella ainoalla taguudella. Sinidénen saa
alkaan esimerkiks &aniraudalla. Ké&ytannossa kaikki luonnossa esintyvat aanet, myos puhe,
muodostuvat  kuitenkin useista tagjuuskomponenteista. Tasta syystd edelisessd luvussa
késittelemamme Fourier-analyys tulee erittdin hyodylliseks apuvélineeks puheanayysissa. Koko
Fourier-analyysin lahtokohta on, ettd useammasta tagjuuskomponentista muodostuva aato, ns.
kompleksiaalto voidaan konstruoida summaamalla yksinkertaisa siniaaltoja, joilla on kullakin oma
tagjuutensa, vaiheensa ja amplitudinsa [2, 34]. Kompleksinen aalto voi olla joko jaksollinen tai

jaksoton.

Asgnen matalatagjuisinta komponenttia sanotaan &&nen perustaajuudeksi ja merkitéan Fylla. Jos &ani
on jaksollinen, muut tagjuudet ovat perustagjuuden monikertoja ki, k=1,2,... ja niitd sanotaan aanen
ylasaveliks tai yla-daneksiks [34]. Talb6in sanotaan, eftd taguudet ovat toisinsa ndhden

harmonisessa suhteessa. Harmoninen tagjuugakauma on aina jaksollisen &nen tunnusmerkki [34].
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Ei-jaksollisen 88nen tapauksessa tagjuudet eivét ole jakautuneet yhté sdanndllisesti, vaan niité voi olla
mielivaltaisen pajon ja ne voivat jakaantua miten tahansa toisinsa ndhden. Tastd syysta
jaksottomasta 88nesté on hankalaa erottaa sen korkeutta, koska tagjuuskomponenttien suhteet elvét
muodosta mitéén selvéa trendid. Esimerkkind puheessa esiintyvasté jaksottomasta dénesta on [s]-

aanne. Hakasulkumerkinndlla tarkoitamme tietyn kielellisen yksikdn “akustista” ilmentyméé.

3.2 Puheen tuottaminen

Ihminen tuottaa puhetta ndenndisen helposti, mutta itse asiassa taméa prosessi on kaikkea muuta kuin
yksinkertainen. Aénen tuottaminen lahtee aivoista, ihmisen aikomuksesta puhua, ja paétyy lopulta
kuultavaks déneksi, akustiseks signaaliksi [2, 30]. Vdissa tapahtuu kuitenkin paljon muutakin.

SPEECH PRODUCTION

nasal cavity

cavity
e pharyngeal
', cavity
vocal folds 1 W Q\
~———esophagus

Kuva 3.1[2]. Ihmisen 8anivaylan tarkeimmét osat.

Keuhkoista puhallettavan ilmamassan paine-ero vallitsevaan ilmanpaineeseen verrattuna saa
kurkunpa&ssa sijaitsevat aanihuulet jaksolliseen vérahdydiikkeeseen. Aanihuulten valiin jaava rako,
ns. adnirako avautuu ja sulkeutuu jaksollisesti pdéstéen kerralaan pienid ilmapulssgia danivaylaan,
joka muuntaa pulssisarjan ymmérrettavaks puheeks [2, 34]. Kuvassa 3.2 on esitetty, millaiselta
talaisen kurkunpaa-aanen (tai glottaalisten pulssien) aaltomuoto néyttéis, jos Sitd voitaisin mitata
ilman danivaylan muuntovaikutusta. Koska aani on jaksollista, muut tagjuudet ovat harmonisessa

suhteessa toisiinsa ndhden, mik& havaitaan kuvasta.
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Kurkunpd&n muoto ja koko vaikuttavat kurkunpd&-&anen tagjuuteen ja tagjuusvaihteluihin.
Kurkunpé&-&8nen tagjuus maarda suoraan puheen perustagjuuden, joka on miehilla keskiméarin 120
Hz, naisilla 220 Hz jalapsilla 300 Hz [34]. Puheen muokkauksen kannalta térkein komponentti on
aanivayla, jonka tarkeimmét osat ovat kuvassa 3.1. Adnivayla alkaa kurkunpaésta ja paéttyy huuliin

jasieramiin.

fImanpaine

NN NN

0.01 0.02 0.03 0.04 005

ﬁ

1 'l L ] 1

Aika sekunneissa

Ll

Kuva 3.2. [34]. Kurkunp&& &8nen aaltomuoto ja spekri.

Amplitudi

e

T
é 3 4 kHz

0

Karkeasti luokitellen puheessa esiintyy kahdenlaisia 8anteit& soinnillisa ja soinnittomia [2, 8, 34].
Esmerkkgd soinnillisista &anteista ovat kaikki vokaalit ja soinnittomista esimerkiks [s] ja [K].
Kuvaamamme &anentuottoprosess pétee tarkalleen ottaen vain soinnillisiin &nteisiin. Soinnittomeat
danteet muodostetaan pakottamalla jokin &8nivaylan osa hyvin ahtaaks, jolloin ilmamassan kulku
taman kohdan 18pi on rajoittunempaa ja 8anivaylddn muodostuu pydrrevirtauksia, jotka saavat &8nen

kuulostamaan kohinaiselta [8, 34]. Soinnillinen &ni on jaksollista, soinniton jaksotonta
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3.3 Lahde-suodin -malli

Adnivaylan toimintaa on kuvattu erilaisilla malleilla aina virtapiiriesityksista akustisiin malleihin,
joihin meidan & ole tarvetta syventya tassa esityksessd muuten kuin pintapuolisesti. Kuvassa 3.3 on
hahmotelman omaisesti danivaylan ns. akustinen putkimalli. Tassa mallissa danivayla koostuu

erilaisista“kammioista’ ja niitd yhdistavista “putkista’ joissailman tuloa sd&dellaén “venttiilelll&".

Nendontelo

_—[_U Sieraimet

Nielu

S R

Huulet

L J Suuontelo
Kurkunpad Aanihuulet
Keuhkopuiki
Keuhkot
T o
Lihgsvoima

Kuva 3.3. [3]. Aanivaylan akustinen putkimalli. T&lainen malli riitt3d monesti kuvaamaan varsin
hyvin &nivaylan toimintaa

Adnivaylan sisilla oleva ilma on jakaantunut erilaisten kammioiden sisille ja muodostuu joukosta
ilmapatsaita, jotka resonoivat tietyilld taguuksilla [34]. Kun &énildhteen aiheuttama ilmavirtaus
saapuu  danivaylaan, tamén ilmapatsaat akavat resonoida ominaistagjuuksillaan. Aznildhteella
tarkoitamme joko kurkunpdd-aénta (soinnilliset danteet) tai jaksotonta kohinaa (soinnittomat
aanteet). Aanivayla toimii suodattimena sénilahteen tuottamalle danelle, toisin sanoen se korostaa
toisa tagjuuksia ja heikentdd toisa. Suotimen muuntovaikutus riippuu aénivaylan muodosta ja
pituudesta, joitaihminen voi itse sdadella [2, 34]. Spontaanissa puheessa &anivaylan muoto muuttuu

koko gjan.
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Olemme tulleet kuvanneeks Fantin [9] esittdman a&nentuottomallin, jota kutsutaan |&hde-suodin-
malliks. TassA mallissa perusgjatus siis on, etta aénen léhde ja &nta muokkaava suodatin ovat

toisistaan riippumattomia komponentteja. Mallia on havainnollistettu kuvassa 3.4.

60 Fo =100 HZ
30 )3 U U
0
0 1 2 3 kHz
a8 dB dB
+20 [i] +20 [a] +20 [u]
o'u/\ 0 0
-20 -20 -20
o T v v L T T 1 1 M L hd L] v 1
0o 1 2 3KkHz O 1 2 3kHz O 1 2 3 kHz
B dB dB
60 [i] 60 (a] 60 (u]
30 30 30
0 ) 0

0 1 2 3 kHz 0 1 2 3 kHz 0 1 2 3 kHz

Kuva 3.4. [34]. Lahde-suodin —malli. A&nilahteend on perustagjuudeltaan 100 Hz:n suuruinen
kurkunpa&-aani (ylhaald). Keskella nahdaan erilaisia suodattimia. Aanildhteen spektri suodattuu
alimmaisten kuvien mukaiseks. Huomaa erityisesti suodattimien spektreissa olevat lokaalit maksimit.
Naméa tagjuudet ovat &énivaylan resonanssitagjuuksia ja niité sanotaan formanteiksi.

3.4 Aanentuottomallin formulointi

Puheen gatellaan siis muodostuneen siten, suodatin (88nivayld) muokkaa aénilahteen (glottaalinen
|&hde tai kohina) muodostamaa aénté. Liséks huulet aiheuttavat &énen sateilya vapaaseen kenttéan.
Usein huulet voidaan kuitenkin tulkita osaks &anivayldd, jolloin niiden aheuttamaa akustista
siteilyvaikutusta el tarvitse mallintaa erikseen. Puheentuottomallia on havainnollistettu vuokaaviona

kuvassa 3.5. Malli voidaan kirjoittaa Fourier-muunnosten avulla seuraavaan muotoon

S a) = E(e)H(a)R( ). (34.1)

Kasiteltadessa pelkastéan amplitudispektreld tdma kirjoitetaan itseisarvoja kdyttéen muotoon
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IS(0)] = [E(0)] [H(@)] IR(e)], (34.2)

Miss&:
S @) on puhesignaalin Fourier-muunnos,
E(«) on &nildhteen (glottaalinen |&hde tai kohina) Fourier-muunnos,
H(«) on suodattimen (&énivaylan) Fourier-muunnos ja

R(«) huulien aiheuttaman séteilyn Fourier-muunnos.

Relaatio 3.4.1 voidaan esittéi aika-alueessa konvoluution avulla seuraavasti:

s(n) = e(n) » h(n) = r(n), (3.4.3)

missa » on konvoluutio-operaattori. TAman esityksen puitteissa meidan e ole tarpeellista paneutua

syvélisemmin konvoluution ominaisuuksiin. Konvoluutio on eréénlainen kahden signaalin vélinen
yleistetty “tulo”. Konvoluution ja Fourierin muunnoksen valilla on kuitenkin seuraava hyodyllinen
yhteys. kahden akatasossa esitetyn signaalin konvoluutio on sama kuin signaalien Fourier-
muunnosten tulo [32]. Tama péee myds kaantden: kahden signaain  Fourier-muunnosten
konvoluutio on ndiden dgnadien tulo akatasossa. Kéytimme jakimmaéistd ominaisuutta

esittdessdmme juuri tagjuusalueen kertolaskun aika-alueen konvoluutiona.

Pitch period, P E-)[}
+ Gain
DT Giz) Voiced/unvoiced
Voiced Impulse Glottal switch
generator filter —
H[Z] Rt:.] .'i{n-)
\fnlun.m_ Vocal - ll,ip_ > Specch
velociry tract radiation Sl
u filter filter ¢
Uncorrelated
Unvoiced noise
generaor
Gain
=)

L]

K uva 3.5. [8]. Aanentuottomallin vuokaavioesitys. Adnen lahteené on joko sarja glottaalisia pulssgja
(soinnilliset &&nteet) tai kohina (soinnittomat &4nteet). Aanivayla ja huulet muodostavat perakkéisen
suodatinrakenteen, joka muokkaa |&hdesignaalin puhesignaaliks s(n).
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3.5 Psykoakustiikkaa

kuulija. Psykoakustiikka on tieteenala, joka tutkii ihmisen &anen havaitsemismekanismia [8].
Psykoakustiikassa ollaan kiinnostuttu mm. korvan toiminnasta, éénen suunta-aistimuksesta, puheen
ymmarrettavyyteen vaikuttavista akustisista tekijoistd, perustagjuuden havaitsemisesta jne. Téssa
kohdassa kasittelemme muutamia psykoakustiikan asioita, joita tulemme hyddyntamédn tulevissa

luvuissa

Adnen korkeuden ja tagjuuden kéasitteet sekoitetaan usein keskensén. Tagjuus on fysikaalinen suure,
kun taas danen korkeus on psykologinen mitta [2, 8]. Adnen korkeus tarkoittaa ihmisen havaitsemaa
danen perustagjuutta [8]. Tagjuuden ja danenkorkeuden vélista relaatiota kuvataan ns. mel-asteikolla,
joka on edtetty kuvassa 3.6. Me-astelkko médritettiin aikoinaan puhtaasti  psykologisten
kogérjestelyjen avulla ja sille on esitetty joukko matemaattisia approksimaatioita. Esimerkiks Fant

ehdottaa seuraavaa muotoa olevaa approksimaatiota [ 10]:

F
F . =klog, (1+—H 35.1
mel Oy 1000) ( )

Tagjuuden 1000 Hz &aénenkorkeudeks on sovittu 1000 mel-yksikkoa Mel-asteikko on likimain
lineaarinen 1000 Hz:iin asti ja Siita ylospain logaritminen. Tamén tulkinta on giis, ettd 1000 Hz:iin asti
ihminen havaitsee sdvelkorkeudessa lineaarisen muutoksen tagjuuteen nahden. Taman yli menevissa
taguuksissa taguuden tdytyy muuttua yhd enemman, jotta ihminen havaitss eron &inen
korkeudessa. Puheen- ja puhujantunnistusmenetelmissi usein spektrianalyysin tuottamille tagjuuksille
tehdddn jatkokasittelya mel-asteikkoa hyodyntden, silla sen avulla voidaan  pienentéd
suuridimensioisen taguusastetkon dimensiota Siten, ettel  tunnistuksen  kannalta olennaista
informaatiota kadoteta [30]. Lisdks mel-asteikon k&yttaminen usein parantaa tunnistustuloksial [37].
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Kuva 3.6. [8]. Mél-asteikko, joka kuvaa (perus)tagjuuden ja &@&nenkorkeuden valistd yhteytta.
Huomaa, etté tagjuusakseli on logaritminen.

Psykoakustiset mittaukset ovat osoittaneet, etta tietyn tagjuuden havaitsemiseen vaikuttaa tamén
tagjuuden tietyssa ymparistossa, ns. kriittisella kaistalla [8] olevat muut tagjuudet. Kriittisen kaistan
leveys ei ole vakio, vaan se riippuu taguudesta. Alle 1 kHz:n tagjuuksille kriittinen kaistanleveys on

likimain vakio, n. 100 Hz, jatdta suuremmille tagjuuksille kaistanleveys kasvaa logaritmisesti [8].
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4 PIIRREIRROITUS

Piirreirroitus on kaikille hahmontunnistustehtaville yhteinen vaihe, jossa signaalista méaritetdan sita
karakterisoivat parametrit, joita kdytetd8n hahmojen luokitteluun [11]. Puhujan tunnistuksessa
piirteiden tulis olla sellaiset, joiden hgjonta samalla puhujalla olis mahdollismman pieni mutta joiden
poikkeama eri puhujan piirteistd olis mahdollismman suuri [11, 30]. T&ssa luvussa kaymme |8pi

yksityiskohtaisesti tyypillisen puhujan tunnistamisessa kdytetyn piirreirroitusprosessin.

Periaatteessa digitaalisen puhesignaalin ndytearvot kuvaavat tietyn puhujan yksil6llis& ominaisuuksia,
jolla hanet voidaan erottaa muista. Kéytdnndssa raskaa signadlia e  kuitenkaan kéyteta
tunnistamisessa, koska laskennallinen kompleksisuus kasvaa silloin hyvin suureksi. Raaka signaali
ssdltéa pajon toistuvaa ja epdolennaista informaatiota [30], joka voidaan poistaa dSité
tunnistusprosessin karsimétta. Yleensa kay vieldpa niin, etta piirreirroitus el pelkastdan helpota, vaan

parantaa tunnistusprosessia, koska tunnistusta héiritsevét epdolennaisuudet poistetaan signaalista.

4.1 Piirteiden valinta

Kaks eri puhujaa kuulostavat erilaisiita, koska akustisen signaalin  tagjuuskomponenttien
voimakkuus- ja korkeussuhteet ovat jakautuneet eri tavalla [34]. Mutta miks nan on? Edellisen
luvun tietojen perusteella tieddmme ainakin, etta eri ihmisilla on jo fysiologisesti erilaiset
aanentuottomekanismit. Adnen variin vaikuttavia fysiologisia tekijéita ovat mm. kurkunpdsn koko
seka &8nivaylan onteloiden tilavuudet ja muodot. Fysiologisiin piirteisiin ihminen e voi itse vaikuttaa.
Fysiologisten tekijoiden lisdks puhujan tunnistettavuuteen vaikuttavat kuitenkin myds muut tekijét,
kuten painotus, intonaatio, rytmiikka ja puhenopeus. Néihin ns. prosodisiin tai suprasegmentaalisiin

piirteisiin [1, 8, 19] ihminen voi itse ainakin osittain vaikuttaa

Piirreirroituksen tavoitteena olis siis selvittda puhesignaalista edella mainittuja piirteita. Voidaan heti
arvata, ettel tama ole helppo tehtdvd Tulemme soveltamaan kahdessa edellisessd luvussa
kuvaamiamme matemaattisia menetelmia ja 88nentuottomallgja intensiivisesti tassd luvussa. Pédpaino

on ns. kepstrin madrittamisesss, silla tété ja sen eri johdannaisia on sovellettu menestyksekkaasti sekéa
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puheen- etta puhujan tunnistuksessa. Yleisesti kepstrin on mydnnetty olevan — ellei paras — niin

ainakin ”yks parhaimmista’ piirreparametrijoukoista seka puheen- etté puhujan tunnistuksessa.

4.2 Puhujan tunnistuksen piirreirroitus algoritmimuodossa

Jotta kokonaiskuva piirreirroituksesta pysyis koossa, kuvaamme ensin prosessin karkealla tasolla
ennen sSirtymistd yksityiskohtiin. Muutamien esisuodatusten jalkeen signaali jaetaan kiintedn
mittaisiin kehyksiin, jotka ovat pituudeltaan 20 ms:n luokkaa. Yleensd vierekkéiset kehykset

peittavét osittain toisiaan, tavallisesti 50 % verran. Kehykset kasitelléén seuraavalla algoritmilla:

ALGORITMI 4.2.1

FOR EACH kehys DO
(1) Kerro kehys sopivalla ikkunafunktiolla spektrin pehmentamiseksi;
(2) Laske ikkunoidun kehyksen spektri DFT:ta kayttaen;
(3) Laske DFT:n itseisarvon logaritmi;
(4) Suodata log-spektri mel-asteikon mukaisesti sijoitetuilla kolmiosuotimilla;
(5) Laske suodattimien ulostuloista diskreetti kosinimuunnos;
END FOR;

T&ta muotoa olevaa agoritmia ovat kayttaneet puhujan tunnistukseen mm. Olsen [30] seka Brunelli
ja Falavigna [4]. Puheentunnistukseen algoritmia ovat soveltaneet esimerkikss Gagnoulet & al. [17]

sekd Young [37]. Seuraavissa alakohdissa tasmanndmme ja perustelemme algoritmin jokaista askelta.

4.3 Signaalin esikasittely

Signadlille joudutaan tekemaén |&hes aina ennen Fourier-analyysia jonkinasteista esikasittelya. Mikali
ndytteenottotagjuus on lilan pieni, spektrin energigakauma vaaristyy aiasing-ilmion takia, koska
taldin korkeimmat tagjuudet esiintyvét digitaalisessa signaalissa matalempina taguuksina. Mikdli
ndytteenottotagjuutta ei ole mahdollista nostaa, aliasing-ilmié voidaan eliminoida gjamalla signaali
ennen A/D-muunnosta analogisen dipéastosuodattimen 18pi [32]. Téalainen anti-aliasing-
suodattimena toimiva suodin vaimentaa jyrkasti tai poistaa kokonaan tietyn kynnystaajuuden ylittavia

tagjuuksia.
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Puhujan tunnistamisessa aliasingin poistaminen alipdastosuodattimella johtaa kuitenkin erdéaseen
paradoksiin. Puheentunnistuksessa alipaastosuodatus el tuota ongelmaa, silla danteiden tunnistamisen
kannalta lingvistista informaatiota on enemman matalilla tagjuuksilla [30]. Sen sijaan puhujan
tunnistusta tutkittaessa on havaittu, etté taguusalue 4-10 kHz sisdtédd yhta paljon informaatiota
puhujan identiteetisté kuin kaista 0-4 kHz:kin [30]. T&han ilmi6on on saattanut itse kukin torméta
vaikkapa puhelinkeskustelussa. Voi olla hankalaa tunnistaa aluksi, kuka linjan toisessa padssa puhuu,
ellel tdma sitd itse kerro. Puhelinverkko on kaistargjoitettu vélille n. 0.3 - 4.3 kHz [30, 32].

Koska puheen energigjakauma on vahvasti painottunut matalille tagjuuksille ja korkeat taguudet
kuitenkin sisditavat olennaista tietoa puhujan henkildllisyydestd, suoritetaankin néytteistetylle
signaalille usein ylipdastosuodatus. Y lip&astdsuodin on aipédstosuotimen “vastakohta’: se vaimentaa
tietyn kynnystagjuuden alittavia taguuksia halutussa suhteessa. Youngin [37] mukaan
ylipaéstosuotimen tarkoitus on kompensoida huulten séteilyvaikutuksen aiheuttamaa korkeiden

tagjuuksien vaimenemista. Monesti kéytetsén suodinta, jonka siirtofunktio' on muotoa

H(2 =1-az", (4.3.1)

missd a on lahella ykkosta oleva vakio. Tétéa muotoa olevaa suodatinta ovat kayttaneet esimerkiks

[6, 15, 24]. Muotoa 4.3.1 oleva suodin voidaan toteuttaa seuraavalla suoraviivaisella kaavalla [25]:

s(n) =s(n) —as(n-1), (4.3.2)

missa merkinta s(n) tarkoittaa suodatettua signadlia.

10 TéssA yhteydessa meidan ei ole syyté paneutua siihen, mita siirtofunktiolla tarkoitetaan. Lisétietoa suotimista ja
niiden suunnittelusta saa yleisisté signaalinkasittelyn kirjoista, kts. esim. [33].
0
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4.4 Kehyksiin jako ja ikkunointi

Jo useaan kertaan on tullut esille, etta puheanalyysissa puhesignaali jaetaan kehyksiin (frame), joita
kasitelldan itsendisind signaaleinaan. Oikean pituisen kehyksen valinta on oledllinen kysymys. Jos
kehys on liian lyhyt, DFT antaa huonon tagjuuserottelun, koska etsittyd tagjuutta vastaava
adllonpituus el véalttamétta mahdu kokonaan kehykseen. Jos kehyksen pituutta kasvatetaan, talloin eri
tagjuuksien erottelu on tarkempi, mutta hintana on aikaresoluution huononeminen. Varsin hiljattain
kehitetty matemaattinen menetelma, véreanalyys [7], antaa erddnlaisen kompromissiratkaisun
tagjuus/aikaresoluutio-ongelmaan, mutta tdman esityksen puitteissa emme voi lahted syvemmélle

matkalle vareiden maailmaan.

Kehyksen pituuden liséks Fourier-analyysissa on  kiinnitettéva huomiota my6s sihen, mita
ikkunafunktiota kaytetdan. |kkunafunktiolla tarkoitamme jotakin funktiota, jolla alkuperéinen kehys
kertominen pehmentdd DFT:n antamaa spektria diten, ettei gitd kuitenkaan katoa oledllista

informaatiota.

Edella olemme kasitelleet kehyksen kasitetta hiukan epatasmallisesti médrittelemalla sen akuperaisen
sgnadin lyhyeks osasignaaliks. Méadritellédn kehys nyt uudelleen ikkunafunktiolla kerrotuks

osasignaaliksi. Y ksinkertaisin ikkunafunktio on suorakulmainen ikkuna [8, 32]:

1 ,0<n<N-1

W, () = (4.4.2)
0 , muualla

Tala ikkunalla kertominen sSdilyttéd akuperdisen kehyksen sdllaisenaan. Tavallisesti  téta
ikkunafunktiota e kuitenkaan kaytetd, koska se tekee spektristda kovin kohinaisen.
Signadinkasittelyn piirissd on kehitetty monenlaisa ikkunafunktioita, joilla on paremmeat
tasoitusominaisuudet kuin suorakulmaisella ikkunalla. Tassa yhteydessa esittelemme eréén yleismmin

kaytetyista, Hammingin ikkunan. Hammingin ikkuna mééritelléan seuraavasti [8, 32]:
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0.54—0.46005(%) ,0<n<N-1
W (M) = (4.4.2)
0 , muualla.
O 1 1 1 1
0 200 400 500 g00 1000

Kuva 4.1. Hammingin ikkunan aaltomuoto.

Hammingin ikkunan aaltomuoto on esitetty kuvassa 4.1. Hammingin ikkuna, kuten yleensd muutkin
ikkunafunktiot, on symmetrinen kehyksen puolivélin suhteen. Suorakulmaisella ikkunalla on
epgatkuvuuskohdat padtepisteisséan, kun taas Hammingin ikkuna pienenee tasaisesti kohti nollaa.
Hamming-ikkunoinnin p&&asialinen tarkoitus on tasoittaa spektrissi esintyvia “harioitd’. Kuvassa

4.2 ndhdaén, kuinka eri ikkunafunktiot vaikuttavat spektriin.
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Kuva 4.2. Saman kehyksen amplitudispektri laskettuna kahta eri ikkunafunktiota kayttéen. YIhaalla
on suorakulmaisen ikkunan, alhaala Hammingin ikkunan antama spektri. Hammingin ikkuna
pehment&& spektrid ja poistaa Siitd “ hairiopiikit” séilyttéen kuitenkin olesllisen informaation.

4.5 Kepstrianalyysi

Nyt olemme ké&yneet |18pi agoritmin 4.2.1 kaks ensmméista askelta. Sinénsé spektrien amplitudga
voitaisin jo kayttda piirrevektoreiden alkioina, mutta pian osoittautuu, etta lisBmuunnoksilla

piirrevektorien dimensiota saadaan vield paljon pienemmaksi.

Fourier-analyys on hyva signaaianalyysin apuvdine silloin kun taguus on useampien tagjuuksien
lineaarikombinaatio. On kuitenkin tilanteita, jolloin taguuksien véliset riippuvuudet evédt ole
lineaarisia. Muistamme edellisesta luvusta, etta puheen syntyminen ldhde-suodin-mallin mukaisesti
esitettyna on epdlineaarinen prosessi: puhesignaali on kahden toisistaan riippumattoman signaalin

konvoluutio. Kepstrianalyys tarjoaa tyokalun luonteeltaan epélineaarisesti syntyneiden signaalien
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analysointiin [8]. Pohjimmiltaan kepstrin laskeminen on dekonvoluutio-operagatio, joka myos

dekorreloi sille “sydtteend” annettavia arvoja[30].

4.5.1 Kepstrin méaaritelma

Olkoon puhesignaali s(n) jonkin "nopeasti vaihtelevan” signaalin e(n) (&anildhteen) ja "hitaasti

vaihtelevan” signaalin h(n) (éénivaylan) konvoluutio €li

s(n) = ¢(n) » h(n) (4.5.1)

Nyt esitamme kysymyksen ”kuinka saamme konvoloidusta signaalista selville ndama kaks erillista
komponenttia?’. Tahan vastaus kuuluu: kepstrin avulla. Signaalin s(n) reaalinen kepstri (RC)

maéritelldan formaalisti seuraavallarelaatiolla[8]:

cn) =T"{log | T{s(n)}|}, (45.2)

missé lineaariset operaattorit T ja T tarkoittavat DFT:t4 ja sen k&anteismuunnosta. Teemme siis
ensin signadille Fourier-muunnoksen, otamme sen amplitudispektrista logaritmin ja siita kdanteisen
DFT:n.

Tarkastellaan aluksi sisemman operaation log | T{s(n)}| merkitystd. Otetaan kayttoon apumerkinté
C(a) = log [T{s(n)}|. Edellisesta luvusta palautamme mieleen, etté puhesignaalin spektri | «)|

voidaan esittdd muodossa

IS(e)] = [E(e)| [H(e)] (4.5.3)

Kun tasté otetaan logaritmi, saadaan

log(IS(@)]) = log( [E(«)] H(a)])
= log [E(«)| + log [H(a)|
(4.5.4)
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Mita tama tarkoittaa? Olemme muuntaneet signaalien tulon kahden uuden “signaalin” summaks €li
linearisoineet esitysmuodon. Koska nyt olemme tekemisissi kahden “signaalin” lineaarikombinaation
kanssa, voimme soveltaa Fourier-analyysin tekniikoita téssé uudessa alueessa. Helposti ndhdaéan, etta

C{a) on readinen, parillinen ja 2r-jaksollinen funktio. Jaksollisuudesta seuraa, etta Cya):lle

kannattaa yrittaa oytaa “viivaspektri”, jonka “tagjuudet” ovat Fourier-sarjan kertoimet o, [8]:

1 i —i an
o, :E_;[Cs(a))e dw (455)

Kirjoitettaessa madritelma 4.5.2 auki ja verrattaessa téta Fourier-sarjan kertoimiin havaitaan pienella
vaivalla kayttaen hyvaks C(«):n parillisuutta, etta ndma ovat yksi ja sama asia. Néin ollen kepstri

voidaan gjatella “signaalin” Cy«) “viivaspektring’.

Jokaista kehystd kohti saadaan siis joukko kepstraalisia kertoimia. Kertoimien voidaan gatella
kuvaavan muutoksia spektrissa eli kepstri siséltéa tietoa tietyn kehyksen “ spektraalisesta muodosta’.
Tama taasen sisdltaa tietoa fysiologisista piirteistd, ja myos prosodisista piirteista, mikali kasitelldan
useampaa kuin yhta kehysta. Eri éénteille spektrin muoto on tietenkin erilainen. Riittavan suurella
opetusdatalla luokittelija oppii impligittisesti eri @&nteisin liittyvien spektrien “muodot”, jotka ovat
erilaiset eri puhujilla. Taméa on kepstriin perustuvan tunnistuksen idea, mutta sihen palaamme

luokittelun yhteydessa tarkemmin.

4.5.2 Mel-kepstri

Kepstria voidaan kéyttda jo sellaisenaan kuvaamaan kunkin puhujan yksilollisa piirteita. Kepstri
dekorreloi amplitudispektria, mutta laskettaessa kertoimet erikseen jokaisessa spektrin pisteessi
saadaan N kepstraalista kerrointa, eikd piirreavaruuden dimensio sis pienene. Tassa vaiheessa

kuvaan tulevat edellisessi luvussa esittémamme psykoakustiikan opit.

Koska tietyn tagjuuden havaitsemiseen vaikuttavat tamén tagjuuden kriittisella kaistalla olevat muut

tagjuudet, intuitiivisesti tuntuis, etta kutakin kriittista kaistaa kohti riittéis spektrissa yks anoa
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amplitudi, joka laskettaisiin kriittisen kaistan tagjuuksista sopivasti painotetulla keskiarvolla. Lisaks
hyddynnamme tietoa, ettd ihmiskorva on herkempi tagjuuksien muutoksille matalilla tagjuuksilla.

Relaatiota tagjuuden ja &8nenkorkeuden véilla kuvas siis mel-asteikko.

"Slow" variations

|Stw)l (envelope) | £ SO
"Fast" variations
(a) {pulses) _ 2
1
T w | oW I T o
Excitation responsible Wocal system responsible
for "fast" spectral for "slow"” variations
i Problem!
variations ;
{(nonlinear
combination)
log |5t = C (w) log | Ew} log &
” : ) M
L
w T oW T ] oW
Problem
solved!
(linear
combination}
e () o (n) [approx] cgla)
: Low quefrency energy
High quefrency
¥ L. 11T
" P 2P 3P 7 I P 2P 3PN I n

Kuva 4.3. [8]. Kepstrin intuitiivinen idea. Kahden signaalin konvoluutio muuntuu uudessa alueessa
kahden uuden s€ignaalin summaks, josta saadaan Fourier-analyysin tekniikoilla kummankin
alkuperéisen signaalin " muotoparametrit” erilleen.

Sen sijaan, etta laskismme suoraan kepstraaliset kertoimet spektrin amplitudeista, asetamme ensin
tagjuusasteikolle mel-asteikon mukaisesti kolmiosuodattimia, jotka simuloivat kriittisten kaistojen
sisdltaméé logaritmista kokonaisenergiaa [8]. Kukin suodin saa arvon 1 keskikohdassaan ja pienenee
lineaarisesti nollaan siten, ettd suodattimen “leveys’ on kriittinen kaistanleveys suodattimen
keskitagjuuden suhteen. Koska mel-arvo ja kriittinen kaistanleveys kasvavat taguuden myoétd, on
korkeammilla tagjuuksilla véahemméan suotimia ja niiden leveys on suurempi. Kuvassa 4.4 on

havainnollistettu kolmiosuodatinten sijoittamista tagjuusasteikolle.
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Kuva 4.4. [8]. Ihmisen kuulojérjestelm&i smuloivien kolmiosuodatinten sijoitus tagjuusasteikolle
mel-asteikon mukaisesti.

Mel-kepstri [8, 30, 37] lasketaan seuraavasti: jokaista kriittisté kaistaa kohti lasketaan yks arvo, joka
saadaan painotettuna keskiarvona kaistan sisdltdmista tagjuuksista. Painofunktiona kaytetdan edella
kuvattua kolmiosuodatinta. Néisté arvoista otetaan logaritmi ja siita kéénteinen Fourierin muunnos.
Proseduuri on siis muuten aivan samanlainen kuin tavallisen kepstrin méérittdmisessakin, mutta
kertoimet lasketaan suodatinten ulostuloista eika kaikista spektrin amplitudeista. Taméa muunnos on
paljon kéaytetty puheanalyysisovelluksissa, koska se pienentéé merkittévasti piirteiden mééréé ja usein

my0s parantaa tunnistusta [37].

Algoritmin 4.2.1 viimeisessa askeleessa mainitaan diskreetti kosinimuunnos (DCT). Taméa muunnos

maéritelladn suodatinten ulostuloille S, k=1, ... , K seuraavasti [30]:
K 1.7
C, :;(IOQS()CO n(k—E)? . n=0,..,M, (4.5.6)

missaM haluttu kepstraalisten kerrointen méarad. Y leensd valitaan M = K/2 [30], jolloin alkuperdisen

piirreavaruuden dimensio on pienentynyt todella merkittavasti. Yleensa kerroin c, jétetdan huomiotta
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[14], koska se vastaa signaalin kokonaisenergiaa eika siis sisdlla tietoa puhujasta itsestéan. Kerrointa

voidaan kayttaa kuitenkin vaikka piirteiden normalisointiin.

4.5.3 LP-kepstri

Edella olemme tarkastelleet kepstrin johtamista madritelman mukaan DFT-spektristd. Kepstrin
maarittamiseen on kuitenkin toinenkin menetelméd, jossa kertoimet mééritetddn suoraan kaymétta
ollenkaan tagjuusalueessa. Taméd menetelmd perustuu ns. lineaariprediktioon (LP) [8, 39].

Lineaariprediktiossa signaalin arvo s(n) esitetéan edellisten arvojen lineaarikombinaationa [11]:

N
s(n) = > a,s(n—k), (4.5.7)
k=1

missa kertoimet a, ovat LP-kertoimet. Kertoimet méarétdan sSiten, ettd prediktiovirheiden
nelidsumma minimoituu [8, 35]. Nama kertoimet voidaan méérittaa useallakin tavalla, esmerkiks ns.
autokorrelaatio- tai kovarianssimenetelmid kayttden [8, 35]. Né&hin menetelmiin emme t&ssi

esityksessa mene tarkemmin.

Lineaariprediktion perusidea on approksimoida puheen tuottamista rekursiivisella suodatinrakenteslla
[35], jonka kertoimet pyritdan méarittamadan. Kepstri johdetaan LP-kertoimista edelleen kayttéden

seuraavaa rekursiokaavaa [11, 15]:

C,=&
n-1 k

C, = Z(l_ﬁ)akcn—k + an, l1<n<M, (4.5.8)
k=1

missa M on haluttu kerrointen lukuméaré. LP-analyysin tuloksena saatava kepstri el ole tasmélleen
sama kuin spektrista johdettu, mutta e ole selkedtd nayttoa, etté jompikumpi tapa olis tarkempi
tunnistuksen kannalta. LP-kepstrin laskeminen on kuitenkin nopeampi  kuin kahden FFT:n
laskeminen [15], mista syyst LP-kepstri on enemman kaytetty. LP-kepstrid puhujan tunnistukseen
ovat kayttaneet esmerkiks [11, 14, 15, 24, 38]. My0s pelkkia LP-kertoimia on kaytetty piirteind



31

[33]. Furui [15, 16] muistuttaa kuitenkin, ettd pelkdt LP-kertoimet ovat herkkia spektrissa oleville

hairidille, joten niiden sijasta pitais kdyttéd mieluummin kepstrié.

Furui [16] mainitsee, ettd myds ensmméisen ja toisen kertaluvun differentioitua kepstrid voidaan
kayttda piirteind puheanalyysissa. Naméa kertoimet, joita kutsutaan delta- ja vastaavasti delta-delta-
kertoimiks, kuvaavat spektrin dynaamisia muutoksia [8, 16]. Toisinaan kaytetdan myos eri piirteiden
yhdistelmi&, esimerkiks kepstri + delta-kepstri tai kepstri + &&nen korkeus.

4.6 Muut lahestymistavat

Kepstri ja sen edella kuvatut johdannaiset ovat selkedsti eniten kaytetty piirreparametrijoukko
puhujan tunnistuksessa. Tama johtuu faktasta, ettd kepstri kuvaa spektrin olennaismpia muotoja,
joiden voidaan olettaa pysyvan samala henkil6lla tietyn danteen kohdalla ldhes samoina
toistokerrasta riippumatta. Furui [15] viittaa lisaks tutkimukseen, jossa on osoitettu, etta kepstrista
voidaan aina johtaa uus piirrgjoukko, joka on invariantti kiinteille tagjuusvasteen héirigille! Toisin
sanoen, jos taguusvastetta vaaristdd koko gan sama suodin (esimerkiks dirtokanava), e

tunnistuksen pitéis ainakaan teoriassa heiketa

Kepstrin erddnd heikkoutena mainitaan mm. etta mikali opetus- ja testiolosuhteet ovat erilaiset,
tunnistustarkkuus putoaa merkittavasti [36]. Télainen tilanne voi olla esmerkiks, jos
puhujantunnistugérjestelma on opetettu puhtaalla puhedatalla mutta tunnistettavassa signaalissa on
syysta tai toisesta paljon kohinaa. Wenndt ja Shamsunder [36] kokeilivat ns. bispekiria taman
ongelman ratkaisemiseks ja salvat parempia tunnistustuloksia kohinaisissa olosuhteissa kuin
kepstrilla. Kepstrin on havaittu antavan erinomaisia tuloksia laboratorio-olosuhteissa, mutta tulokset

ovat heikentyneet jos puhe on kovin huonolaatuista [36].
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4.6.1 Prosodiset piirteet — uusi lahestymistapa?

Tutkijat ovat kiinnitténeet harvinaisen vahan huomiota prosodisten (suprasegmentaalisten) piirteiden
ké&yttoon puhujan tunnistamisessa. Prosodiset piirteet liittyvét ihmisen puhetapaan, joka lienee varsin
yksiléllinen; ihmiset puhuvat eri nopeuksilla ja painotuksilla. Prosodisten piirteiden kéayton
niukkuuteen lienee parikin syytd. Ensinngkin prosodisten piirteiden selvittaminen on huomattavasti
hankalampi  tehtava kuin spektradlisten piirteiden ja se vaatii luotettavaa puheen
segmentointialgoritmia. Toinen syy on, ettd toisen ihmisen puhetapaa pystyy verrattain helposti
imitoimaan. Uudessa |&hestymistavassa voitaisiin kuitenkin yhdistéa seka spektraaliset etta prosodiset
piirteet ja tehda ndden molempien perusteella pédtos henkilollisyydesta. Tama saattais parantaa
tunnistettavuutta essimerkiks silloin, kun siirtokanava (esim. puhelinverkko) vaaristéa tagjuusvastetta,
mutta sdilyttéd kuitenkin  puheen rytmi-informaation. Mathew & a. [27] havaitsivat, etta
spektraalisten ja suprasegmentaalisten piirteiden yhdistdminen parans tunnistustarkkuutta. Taméan
esityksen viimeisessa luvussa hahmottelemme uuden yksinkertaisen menetelmén rytmi-informaation
selvittdmiseks puhesignaalista.
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5 VEKTORIKVANTISOINTIIN PERUSTUVA LUOKITTELU

Luokittelu on olennainen osa hahmontunnistusprosessia sekd opetus- ettd tunnistusvaiheissa.
Opetusvaiheessa piirrevektoreiden avulla konstruoidaan kullekin luokalle matemaattinen malli, joka
kuvaa taméan luokan yksiléllisa piirteita. Puhujan tunnistusongelmassa luokat ovat puhujia.
Tunnistusvaiheessa luokittelija luokittelee tunnistettavat piirrevektorit tiettyihin luokkiin kayttéen
jotain sopivaa luokittelukriteerid. Téassa luvussa kasittelemme luokittelua puhujan tunnistuksessa ja
perehdymme tarkemmin vektorikvantisointiin (VQ), joka on puheen- ja puhujan tunnistuksessa seka

puheenkoodauksessa hyvaks havaittu, tehokas ja helposti toteutettavissa oleva agoritmi.

Luvun ssdltd on jaoteltu seuraavasti. Kohdassa 5.1 tasmenndmme ja havainnollistamme VQ:n
toimintaa. Kohdassa 5.2 perehdymme opetusvaiheeseen €eli siihen, kuinka puhujalle konstruoidaan
VQ-malli. Kohdassa 5.3 taas katsotaan, kuinka varsinainen tunnistaminen tapahtuu. Lopuks

pohdimme V Q:hun kohdistettua kritiikkia ja muita vaihtoehtoisia luokittelijoita.

5.1 Mita on vektorikvantisointi?

Erilaisa luokittelualgoritmeja ja —arkkitehtuureita on olemassa koko joukko aina tilastollisesta
analyysista neurolaskentaan. Monet luokittelijat, erityisesti neurolaskentaan perustuvat, ovat usein
rakenteeltaan monimutkaisia ja niiden taydellinen kasittely vaatii paljon matemaattista teoriaa, johon
me emme Voi tassd esityksessa paneutua. Vektorikvantisointi (VQ) tarjoaa yksinkertaisen mutta
tehokkaaks havaitun ja helposti toteutettavissa olevan mahdollisuuden tunnistaa puhujia. Sen sijaan,
etta vV Q kayttais monimutkaista tilastollista analyysia, se toimii enemmankin “ad hoc” —periaatteella,

jonka idea ja matemaattinen formulointi on helppo ymmart&a intuitiivisesti.

Kutakin luokkaa €li puhujaa kuvaa suuri joukko piirrevektoreita. Pohjimmiltaan VQ on
tiedonpakkausalgoritmi, joka tarjoaa ndpparén tavan tiivistéd akuperdinen vektorijoukko
huomattavasti pienemméks joukoks uusia vektoreita, ns. koodivektoreita [18]. Koodivektorit
valitaan siten, etta ne ovat jonkin kriteerin mukaan optimaaliset; voidaan esimerkiks minimoida
neliosumma ryhméan kuuluvien vektorien etéaisyyksistd ryhmén koodivektoriin. Koodivektoreista

muodostettua joukkoa kutsutaan yleensa koodikirjaks.
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Oletetaan, ettd piirrevektorit ovat p-ulotteisen vektoriavaruuden RP  alkioita. Olkoon
opetusvektoreiden joukko S= {x,, ... , X, } ja merkitéén koodikirjaa C = {c,, ... , Cc}, MiSSAK << L.
Formaalisti gjatellen vektorikvantisoija on kuvaus q, joka liittéa jokaiseen syOtevektoriin X,
yksikasitteisen vektorin q(x,) joukosta C [26]. Syottevektori voi olla opetugoukosta tai sen
ulkopuolelta, Kvantisoijan t&ydellinen kuvaus sisdltéa koodikirjan C liséks syOtevektorien osittelun

alueisiin § siten, ettd § = {x, | q(x,) = c}.

Speaker 1 Speaker 2
A AN, S
waveform
Short-time
Iil”\l'\l?l lfl}lfl/‘—lspectrum
2 A
e® A
oQ ® A A
AL VQ Codebook entry
@
AA
) L o Speaker 1
~ A, N )
5 A o Centroid
% Z‘: ® Sample
= @0 ;oo 4 W% ®
a AAA eg @ Speaker 2
A ——
A Centroid
) - A Sample
Dimension 1

Kuva 5.1. [33]. Vektorikvantisoinnin havainnollistus 2-ulotteisessa tapauksessa. Puhesignaalin
kehyksista johdetut piirrevektorit muodostavat piirreavaruuteen ryhmi, joita edustaviks vektoreiks
on valittu ryhmien keskiarvot.

Opetusvaiheessa jokaiselle puhujalle muodostetaan oma koodikirja, joka kuvaa téamén puhujan
piirteitd. Kukin koodivektori edustaa nyt jotain puheen akustista yksikk6d. Toisin sanoen tietyn
puhujan koodikirja kuvaa sitd, miten juuri hénen eimistonsa ilmaisee jonkin tietyn yksikon.
Opetusvaihe on seka identifiointi- etta verifiointitehtéville sama: konstruoidaan kunkin puhujan

koodikirja. Tehtévét poikkeavatkin toisistaan vain tunnistusvaiheen osalta
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5.2 Opetusvaihe

Tarkastellaan seuraavaks, miten koodikirja muodostetaan tietylle puhujale. Koodikirjan kunkin
koodivektorin tulis kuvata tietyn akustisen ykskon “lokeroa’ piirreavaruudessa. Ongelmana on
kuitenkin, etté luokiteltaessa tiettya vektoria emme tiedd, mihin ryhmé&an sen tulis kuulua luokan
gsdlla ja millainen luokan sisdinen rakenne ylipdatéan on. Tama johtaa vaistdmattomasti
menetelmaan, jossa tietyn luokan opetusdata jaetaan automaattisesti ”lokeroihin” piirreavaruudessa.
Téllaista automaattista luokittelua sanotaan rynmittelyks tai ohjaamattomaks oppimiseks [8].

Erilaisa ryhmittelyalgoritmeja on olemassa koko joukko. Té&ssa perendymme lagjalti kaytettyyn K-
means (C-means, | SODATA) —algoritmiin. K-means —menetelméssa ryhmén koodivektorin esitys on
ryhman vektorien keskiarvovektori. K-means lahtee liikkeelle sopivasta alkuarvauksesta ryhmittelylle
ja korjaa gditten iteratiivisesti keskiarvoja siten, etta ryhmittelyn hyvyys paranee tai pysyy vahintéan
samana joka kierroksella. Iterointi lopetetaan, kun mikéén keskiarvo e muutu. Seuraavassa on

esitetty tyypillinen muoto K-means —algoritmista [8].

ALGORITMI 5.2.1 (K-means)

(1) Olkoon opetusvektoreiden joukko S = {xy, ... ,x; }. Osittele S:n vektorit K:hon (K <<
L) ryhmaan {S,, ..., Sk} ja laske ryhmien keskiarvot {c;, ... ,Cx};

(2) Olkoon d jokin etdisyysmitta kahden piirreavaruuden vektorin valilla;
Liitd kukin opetusvektori X; € S siihen ryhmaan S, jolle d(xj, C,) on pienin;

(3) Laske (2):n tuloksena syntyneen koodikirjan uudet keskiarvot {cy, ... , €}

(4) Jos jokin keskiarvo muuttui, siirry kohtaan (2). Muutoin lopeta;

K-means-algoritmissa on kaks parametria, jotka pitda kiinnittéd etukéteen: haluttu ryhmien médra
(K) sekd etdisyysmitta (d) piirreavaruudessa RP. Sopiva ryhmien méard |0ydetddn monesti
kokeilemalla jalta tarkastelemalla sovellusalueen teoriaa. Etéisyysmittana useimmiten euklidinen

etaisyys,

de(X’ y) = \/Zp:(xk - yk)2 , (5.2.1)

k=1
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on luonteva ja hyva etéisyysmitta. Koska neliGjuuri on monotonisesti kasvava funktio, on sama
kéytetédnkd minimietéisyyden laskemiseen euklidista etdisyyttd vai sen neiotd.  Muitakin
etdisyysfunktiota on kuitenkin ké&ytetty. Esimerkiks Finan & a. [14] kayttdvdt kahden
kepstrivektorin vélisen etéisyyden laskemiseen korttelietai syytta:

p
d. (X, ¥) =D 1% = Vi . (5.2.2)
k=1

Puheanalyysissa kéaytetéén monesti K-means-algoritmin muunnelmaa, jota kutsutaan kehittgjiensa
mukaan Linde-Buzo-Gray (LBG) —algoritmiks [26]. Algoritmista kaytetédn myds nimitysta yleistetty

Lloydin algoritmi (GLA). Algoritmi on esitetty seuraavassa

ALGORITMI 5.2.2 (LBG tai GLA)

(1) Olkoon opetusvektoreiden joukko S = {x;, ... , X, }; Valitse sopiva koodivektoreiden
joukko
{cy/ .. /Cx};
(2) Olkoon d jokin virhemitta kahden piirrevektorin vektorin valillg;
Liita kukin opetusvektori x; € S siihen ryhmaan S, jolle d(xj, C;) on pienin;
(3) Laske (2):ssa syntyneen ryhmittelyn tuloksena syntynyt keskimdardinen kvantisointivirhe

D tdssa iteraatiossa (f):

L K

1 .
D! :E; rrj\lpd(xk,cj) (5.2.3)

t-1 t
(4) Jos T < &, lopeta. Muutoin jatka;

(5) Laske (2):n tuloksena syntyneen koodikirjan uudet koodivektorit siten, ettd koodikirja on

optimaalinen; Palaa kohtaan (2);

synonyymeina. LBG poikkeaa K-meansista ldhinna vain késitteellisessd mielessa. K-meansissa
kéytettava etéisyysmitta on useimmiten euklidinen etéisyys ta muu metrinen etéisyysfunktio, kun

taas LBG:ssa kaytetty virhemitta voi olla myds ei-metrinen mitta [8]. Esimerkiks Soong & al. [33]
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kayttivat piirteind LP-kertoimia, joiden similariteettimittana kaytettiin ns. LPC-uskottavuussuhdetta.

Tama mitta mééritell&an vektoreiden x jay vélille seuraavasti:

T

;’T Exz _1, (5.2.4)

X

dLR(X! Y) =

missi R, on vektoriin x liittyva syotedatan autokorrelaatiomatriis [8]. Etéisyysmitan liséks toinen
ero LBG:n ja K-meansin perusversion vélilla on, ettd LBG sdllii myds kvantisointivirheen mielessa
epdoptimaalisen tuloksen; iterointi p&éttyy, kun virheen muutos edellisesta iteraatiosta alittaa halutun

kynnysarvon.

5.2.1 Optimaalisuus

Yleisesti tarkasteltuna kvantisoijan optimaalisuutta koodikirjan iteroinnin aikana tarkastellaan
kahdella tavalla [21]: osittelun ja koodikirjan optimaalisuudella. LBG:n askel (2) optimoi annetun
osittelun nykyisen koodikirjan suhteen. Viimeinen askel taas optimoi koodikirjan, kun annettuna on

nykyisen iteraation osittelu.

LBG:n viimeisessA askeleessa e ole kiinnitetty, minka kriteerin suhteen nykyisen iteraation
koodikirjan tulee olla optimaalinen. Monesti optimaalisuuskriteerid e tarvitse eksplisittisesti edes
kayttddkdan koodikirjaa muodostettaessa. Usein halutaan minimoida virheiden neliosumma

opetusvektorin x; ja sita vastaavan koodivektorin ¢, = q(x; ) véilla

p
dex,, q0)) = dox, ©) = D (X —C)°. (5.2.5)
k=1

Nelibsumman mielessd optimaalinen koodikirja saadaan laskemala ryhméan vektorien
keskiarvovektori:

D x
_ Xe S;

S |’

I

C.

j (5.2.6)
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missa § on koodivektoria ¢ vastaava ryhma ja | § | sen alkioiden lukuméara. Nain ollen K-means

pyrkii neliosumman mielessi optimaalisen koodikirjan muodostamiseen.

5.2.2 Ryhmittelyn alkuarvauksen valinta

LBG-algoritmissa ryhmittelylle tarvitaan jokin alkuarvaus. Keskiarvoiks voidaan valita periaatteessa
mielivaltaiset vektorit, esmerkiks K ensmméisté vektoria opetugoukosta tai satunnaisesti valitut K
vektoria. Puhetta kasiteltdessa perakkaisistd kehyksista johdetut piirrevektorit eivét kuitenkaan ole
kovin jarkeva valinta, koska ne ovat vahvasti korreloituneet ja ovat |&hellé toisiaan piirreavaruudessa
[26].

Koko LBG:n idea on valita aluks jokin koodivektoreiden joukko ja sitten iteroida tata koodikirjaa
ryhmien siséisilla eli lokaalellla muutoksilla siten, ettd kokonaiskvantisointivirhe pienenee tai pysyy
vahintddn samana jokaisella iteraatiolla. Koska muutokset ovat lokaaleja, akuarvauksen valinta
vaikuttaa oledllisesti kvantisoijan hyvyyteen [21].

Linde & al. [26] ehdottavat koodivektorien alkuarvojen mérittdmiseen seuraavaa ylhéété-aas —

periaatteella toimivaa algoritmia, jokatuottaa K =2™ (m=0, 1, 2, ...) ryhm&a

Algoritmi 5.2.3 (Alkuarvaus vektoreille hgjoitustekniikalla)

(1) Laske kaikkien opetusvektoreiden x4, ... , x; keskiarvovektori;

Olkoon tama koodikirjan ainut vektori;

(2) Korvaa jokainen koodivektori ¢ kahdella uudella

vektorilla ¢ + gja ¢ - & missa e on sopiva (pituudeltaan pieni) vektori;

(3) Jos vektoreiden maara on haluttu, lopeta; Muutoin jatka kohdasta 2;

Koodikirjan muodostaa siis alussa kaikkien opetusvektoreiden keskiarvo. Taman jalkeen jokaisella
iteraatiolla kukin vektori hajotetaan kahdeks (entisen koodivektorin suhteen) symmetriseks

vektoriks, kunnes vektorien méd&ra on haluttu. Vektoriks &£ voidaan valita esmerkiks
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piirrevektoreiden varianssi. Tavallisia koodikirjan kokoja puhesovelluksissa ovat esm. K=32 ja
K=64. Usain hajotustekniikka e kuitenkaan kaytetd, silla satunnaisesti vaitut K vektoria ovat
osoittautuneet paremmaks heuristiikaksi. Hajotusmenetelman tuottamat aloitusvektorit eivat ole
opetugoukosta, mik& voi johtaa jopa sihen, etté joihinkin ryhmiin & liity iteroinnin jalkeen yhtéan

vektorial

Kuvissa 5.2 (a) ja (b) on havainnollistettu sitd, miten ryhmien méaran valinta vaikuttaa koodikirjan
keskineliGvirheeseen (MSE). Opetusvektoreita on merkitty palloilla, koodivektoreita +:lla. Kohdassa
(a) koodivektoreita on vain 4, kun taas ryhmien todellinen médra on selvasti suurempi. Kuvassa (b)
koodivektoreita taas on silmaméardisesti vahintdan saman verran kuin ryhmidkin. Havaitaan, etta
keskinelidvirhe pienenee, kun ryhmien mé&rda kasvatetaan. Tietenkin on muistettava, etté jos

koodivektorien madra on hyvin suuri, VQ:n hyoty tiedonpakkausalgoritmina pienenee.

0.8 -
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Kuva5.2. (a) Liian véhan koodivektoreita (MSE = 0.1354).
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Kuva 5.2. (b) Enemman koodivektoreita, parempi sovitus (MSE = 0.0161).
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Soong & al. [33] kokellivat erilaisia koodikirjan kokoja puhujan tunnistuksessa ja tulokset nayttivét,
ettd koodikirjan koko 64 oli sopiva koko: téa suuremmat koodikirjat eivét parantaneet
tunnistustarkkuutta merkittévasti. On kuitenkin syyta muistaa, ettei tdma ole mikdan universadli

tulos, vaan esimerkiksi eri kielissa on eri méarét foneemeja. Myos piirteiden valinnalla on merkitysté.

5.2.3 Koodikirjojen paivittdminen

Tutkimukset osoittavat, ettd puhujan d8nessa tapahtuu gjan mittaan muutoksia [33]. Puhuja voi
lisdks lukea lauseet eri tavalla opetusvaiheessa kuin tunnistusvaiheessa, mutta tama el tietenkdan saa
vaikuttaa tunnistamiseen. Soong & al. [33] tutkivat monien eri tekijoiden vaikutusta puhujan
tunnistukseen. He kéyttivat puhujien malintamiseen LBG-agoritmilla muodostettuja VQ-
koodikirjoja. He tekivat mm. seuraavan arvattavissa olevan havainnon: mita pidempi aika opetus- ja
tunnistusvaiheiden valilla oli, sita huonompia tunnistusprosentteja saatiin. Sen lisdks ettd puhujan
ddnessa tapahtuu variaatiota gan kuluessa, myos opetus- ja tunnistusvaiheiden danitysolosuhteet
voivat olla erilaiset. Esmerkiks puhelimen yli k&ytettévissa sovelluksissa siirtokanavan ominaisuudet
vaikuttavat luonnollisesti tagjuusvasteeseen. Lisdks joko opetus- tai tunnistusvaiheessa voi olla

taustahdlya tai muita vastaavia hairiétekijoitd, joka puuttuu toisesta vaiheesta.

Edelliset selkat osoittavat, etté koodikirjoja on paivitettava ja adaptoitava olosuhteiden mukaisiksi.
Yksinkertaisin paivitysalgoritmi vois toimia vaikka seuraavaan tapaan. Muistissa pidetéan kaikkia
piirrevektoreita ja niitd kasitellédn FIFO-periaatteella: kun uusia vektoreita tulee sisdan, vanhimmat
poistetaan ja uus koodikirja lasketaan muistissa olevista vektoreista. Tama lahestymistapa ei
kuitenkaan ole muistinkéyton kannalta kovin edullinen. Brunelli ja Falavigna [4] kéayttavét
menetelméad, jossa alkuperdisid koodivektoreita kédnnetéén adaptointivektoreiden suuntaan tiettyjen

parametrien mukaan. T&ssi esityksessd el ole tarpeen mennd algoritmin yksityiskohtiin.
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5.3 Tunnistusvaihe

Oletetaan nyt, ettd kunkin puhujan koodikirjat on muodostettu jollakin ryhmittelyalgoritmilla. Kukin
koodikirja koostuu vektoreista c,, ... , C.. Tehtédvana on luokitella puhesignaalista johdettu

piirrevektorijono x,, ... , X, S0. paéttda kuka puhuja on tuottanut kyseiset vektorit.

Luokittelulle tarvitaan aina jokin luokittelukriteeri. Nyt luonteva valinta on keskimaaréinen
kvantisointivirhe tunnistettavan vektorijoukon ja tietyn koodikirjan véaillg, joka lasketaan kéayttéden
kaavaa 5.2.3. Virhe lasketaan dis tietylle koodikirjalle seuraavasti. Ensin vektori Sjoitetaan
koodikirjan siihen ryhméan, jolle sen etéisyys (kvantisointivirhe) ryhmén koodivektorista on pienin.
Tama toistetaan kaikille tuntemattomille vektoreille, yksittéiset kvantisointivirheet summataan ja
lopuks summa jaetaan vektorien magrdla N&in saatu mitta kuvaa sitg, kuinka hyvin luokiteltava

vektorijoukko keskimaarin muistuttaa tiettya luokkaa eli puhujaa.

Edellista keskivirhettd, tai yleisemmin jotain toistakin similariteettimittaa, kaytetdan nyt
luokittelukriteerind seuraavasti [11, 16, 33]. ldentifiointitehtdvassa lasketaan tunnistettavien
piirrevektorien kvantisointivirhe kaikkien koodikirjojen suhteen ja tunnistettava puhuja on se, jonka
koodikirjalle virhe on pienin. Jos kyseessa on avoin joukko, €li tunnistettava puhuja voi puuttua
tietokannasta, etsitédn samalla tavalla pienin virhe ja jos tama virhe on etukéteen asetettua
kynnysarvoa pienempi, puhuja on identifioitu. Jos virhe @ dita kynnysarvoa, annetaan tulos “el
paatosta’.

Verifioinnissa tunnistaminen tapahtuu samaan tapaan. Nyt riittaé laskea piirrevektoreiden keskivirhe
ainoastaan vaéitetylle puhujalle (koodikirjale). Jos virhe on ennalta asetettua kynnysarvoa pienempi,

annetaan positiivinen tunnistustulos, muutoin negatiivinen.

Eras tarked kysymys verifioinnissa on, kuinka hyvaksymisen/hylkédmisen kynnysarvo tulis valita
[38]. Jos kysymys on esimerkiks kriittisesta turvallisuussovelluksesta, on erittéin térkeda kiinnittéa
huomiota tunnistusvirheiden minimoimiseen. Puhujan verifiointijérjestelma voi tehda kahdenlaisia
virheit& vaarien hyvaksymista ja oikeiden hylkdamistéd. Ensin mainittu tarkoittaa, etta jéarjestelma
antaa positiivisen tunnistuspdéatoksen, vaikka puhuja onkin vaard. Jakimméisessa taas annetaan

negatiivinen tunnistuspaétds, vaikka tunnistettava on vaitetty puhuja. On selvéd, etta erityisesti
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kriittisissa turvasovelluksissa vaarien hyvéksyminen on paljon vakavampi virhe kuin oikeiden
hylké&minen. Monesti kynnysarvo asetetaan siten, etta télla arvolla edella mainitut virheet ovat yhta
suuret (ns. yhtasuuri virhemaara eli EER) [esm. 15, 16]. Vertailtaessa eri verifiointijarjestelmia ja
niiden hyvyyttd, EER-virheiden tarkastelu on hyva téta tarkoitusta varten. Kynnysarvon laskeminen
ké&ytannon tilanteisiin. Onkin esitetty menetelmid, joissa kynnysarvo lasketaan a priori opetusvaiheen
aikana[15, 38].

5.4 Kritiikkiéa ja muita menetelmia

LBG on helposti toteutettavissa oleva ja tehokas datan ryhmittelyalgoritmi, mistd syystd sita
kaytetdankin paljon. Kuitenkin algoritmia kohtaan on esitetty runsaasti kritiikkid Algoritmin
pahimpana puutteena pidetédn vyleisesti sta, etta ryhmittelyn hyvyys riippuu  vahvasti
alkuarvauksesta, koska koodikirjan iterointi perustuu vain lokaaleihin muutoksiin [21]. Vaikka
koodikirja olis opetusvektoreille optimaalinen, se e takaa, ettd opetugoukon ulkopuolisten

vektoreiden luokittelu olisi optimaalinen [18]. Néista syista on esitetty koko joukko algoritmeja,
oppiva vektorikvantisointi (LVQ) [23] ja ryhméavektorikvantisointi (GVQ) [18]. VQ & ole
kuitenkaan ainoa eika valttamétta paras ldhestymistapa luokitteluun. Seuraavassa kdydaan lyhyesti
[&pi muita yleisesti kaytettyja luokittimia

Dynaaminen aikasovitus. Dynaamista aikasovitusta [8, 15] e€li DTWita on kéaytetty
puheentunnistuksessa, joten se soveltuu myos tekstistd riippuviin menetelmiin - puhujan
tunnistuksessa. Menetelméssi  tunnistettavaa hahmoa (kehystd) kuvaa signaalin  aaltomuoto.
Jarjestelmalld on muistissaan eri luokkien aaltomuodot, joihin se vertaa tunnistettavaa signaalia. Sen
djaan etta laskettaisin suoraan naytearvojen virheiden summa, suoritetaan ensin dynaamisen
aikasovitus €eli "venytetddn” tai "kutistetaan” signaalia gjan suhteen siten, ettd virheiden summa
minimoituu. Kehys tunnistetaan siks luokaks, jolle virheiden summa on pienin. Lopullinen pd&tos
puhujasta tehddan samoilla periaatteilla kuin vektorikvantisoinnissakin. DTW:n ideaa on

havainnollistettu seuraavassa kuvassa.
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Before time warp =i Reference template

Test template

Amplitude

After time warp

A Amplitude

Kuva5.3. [31]. DTW:n periaate.

Katketyt Markovin mallit. Kéatketyt Markovin mallit (HMM) [8] lienee télla hetkella eniten kaytetty
menetelma puheentunnistuksessa, joten niita kéytetddn tekstista riippuvissa
puhujantunnistusmenetelmissd [16]. HMM on &arellinen tilasirtymdautomaatti, jolle annetaan
sy6tteend joukko piirrevektoreita Tuloksenaan yksittdinen HMM antaa todenndkdisyyden, etta tama
HMM on “generoinut” tutkittavat vektorit. Jokaista akustista yksikkéa kohden, oli se sitten fooni,
foneemi, sana tali lause, muodostetaan opetusvaiheessa oma Markovin mali. Tunnistusvaiheessa
piirrevektorit syttetdan kaikille HMM:ille ja valitaan se HMM, joka on kaikkein todenngkdisimmin
tuottanut ndma vektorit. Nan lauseen sisditd saadaan selville. Jokaiselle puhujalle muodostetaan
opetusvaiheessa oma HMM-joukkonsa. Yleensd HMM:&a kéytetédn "eskasttelijand’ puheen

segmentointiin ja varsinaisen paatoksen puhujan identiteetista tekee jokin toinen luokittelija [30].

Tilastolliset menetelmat. Tilastollisssa menetelmissd  luokat esitetéén niiden tilastollisten
ominaisuuksien avulla, esimerkiks todennakdisyygakauman tiheysfunktioina (Bayesilainen
paatésanalyys). Puhujan tunnistuksessa on kaytetty mm. spektraalisten piirteiden keskiarvoja ja
varianssgja, jotka on laskettu pitkélta aikavalilta [16]. Suosittuja mallgja ovat myos ns. Gaussilaiset
mikstuurit (GMM) [esim. 6].

Neurolaskenta. Neurolaskennan idea on esittda eri luokat keinotekoisen neuroverkon rakenteen
avulla, joka madritetddn opetusvaiheessa. Erilaisia verkkoarkkitehtuureita on olemassa useita

Tunnistusvaiheessa tutkittavat vektorit syotetéén verkolle, joka tekee pddtoksen. Neurolaskennan
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soveltuvuutta puhujan tunnistukseen ovat testanneet mm. [13, 24, 27, 29, 30, 38]. Farrell & a. [11]

vertailevat monipuolisesti neurolaskentaa seka useita muita luokittelijoita.

Eri luokittelijoiden yhdistelmét. Yleisessd hahmontunnistuksessa on kokeiltu eri luokittelijoiden
yhdistelmié. Myo6s puhujan tunnistuksessa on testattu télaisten arkkitehtuureiden mahdollisuuksia
Esimerkiks Olsen [30] kokeili HMM:n ja RBF-neuroverkon yhdistelméa Mathew & a. [27]
yhdistivét kaks erityyppistd neuroverkkoa. VQ:n yhteydessa on kokeiltu myds mallintaa yhta
luokkaa useammalla kuin yhdella koodikirjalla [28].
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6 KOKEELLISET TULOKSET

Tutkielman tekoon sisdltyi kokeellinen osa, jossa testattiin itse kerétylla puhujatietokannalla esitetyn
teorian toimivuutta seka identifiointi- etta verifiointitehtaviss. Téssa luvussa kuvaamme puhedatan
ominaisuudet, testatut parametrit seké saadut tulokset.

6.1 Puhedata ja sen esikasittely

Testaamisessa kéytetty puhe kerdttiin  puhujatietokannaks Suomen TV-kanavilta television
kuulokeliitanndn kautta monojohdolla ja talletettin Microsoft wav -tiedostomuotoon. Kaikki
puhendytteet ovat suomenkielisé ja mahdollismman neutraalia puhetta, joissa e ole voimakkaita
tunnesdvyja tai painotuksia. Kalkissa naytteissda on kohtalaisen paljon taustakohinaa, joka on

aiheutunut mm. verkkohurinasta ja alkuperéisten danitysolosuhteiden huonoudesta.

Aani naytteistettiin 11025 Hz:n tagjuudella ja 8-bittisella resoluutiolla. Datasta poistettiin
manuaalisesti hiljaiset osuudet, €li katsottiin aaltomuotoesityksesta siilmamaaréisesti, milloin signaalin
energia oli selvasti liilan pieni ollakseen muuta kuin hiljaisuutta tai taustakohinaa. Signaalien
amplitudit normalisoitiin keskimééraisen RMS-tehon (&anekkyyden) mukaan. Taulukossa 6.1 on
yhteenveto puhujatietokannasta.  Tietokanta on vapaasti ladattavissa FTP-osoitteesta
ftp://ftp.cs.joensuu.fi/pub/Software/SoundDB/MySpeakerDB.zip.  Esimerkki  erédésta  puhujatietokannan

opetussignaalin aaltomuodosta on kuvassa 6.1.

Puhujien méaré 40 (29 miesta + 11 naista)
Keskimddrainen signaalin pituus puhujaa |20 s (1.0 s opetukseen + 1.0 s
kohden testaukseen)

Naytteistys 11.025 kHz, 8 hittia

Taulukko 6.1. Y hteenveto puhujatietokannasta.
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Kuva 6.1. Tietokannan opetussignaalin "h12_o.wav” aaltomuotoa. N&ytearvot ovat positiivisia
kokonaidukuja vélilté 0-255.

6.2 Parametrit

Edella olemme havainneet, ettd puhujan tunnistukseen liittyy lukuisa parametreja, jotka osin
riippuvat myods toisistaan. Kaikkien mahdollisten kombinaatioiden testaaminen on k&yt&nnossa
mahdotonta. Seuraavat parametrit oletamme heti alussa kiinnitetyiks. Piirteina k&ytetdan mel-
kepstrid ja luokittelijana standardia K-means —algoritmia, etdisyysmittana euklidinen etéisyys ja
alkuarvauksena satunnaiset K vektoria opetugoukosta. Ikkunafunktiona kaytetddn Hammingin
ikkunaa, vierekkaisten kehysten peittoaste on 50 % ja kolmiosuodatinten méara kepstria laskettaessa

on | 3-InF, | = 27. Kepstrikerrointa ¢, e huomioida Seuraavassa taulukossa on kuvattu parametrit,

joita testattiin.

Parametri Arvot

Y lipdéstosuodatus (HPF) | H(2) =1- az?, a=0.95, 0.96, 0.97, 0.98

Kehyksen pituus N = 64, 128, 256, 512
Kepstrikerrointenméard | M =1, 5, 10, 15, 20, 25
Koodikirjan koko K=1,2, 48,16, 32

Taulukko 6.2. Testatut parametrit.
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6.3 Tulokset

Kaikki testit identifiointimoodissa suoritettiin seuraavalla tavalla Jokaista puhujaa kohden oli
keskimaarin 2.0 sekuntia puhetta. Tama jaettiin 1.0 sekunnin osiin siten, etta toista osaa kaytettiin
luokittelijan opettamiseen ja toista testaamiseen. Jokaisen puhujan testidataa verrattiin kakkien
muiden puhujien koodikirjoihin ja laskettiin, montako prosenttia puhendytteista luokittui oikein.
Seuraavissa alakohdissa 6.3.1 - 6.3.3 on kuvattu eri parametrien vaikutukset ja alakohdassa 6.3.4
verifiointimoodissa suoritetun testin tulokset.

6.3.1 Kerrointen lukuméaara ja kehyksen pituus

Kuvassa 6.2 on esitetty graafisesti, kuinka kepstrikerrointen lukumééré (M) ja kehyksen pituus (N)
vaikuttavat tunnistukseen. Tassa testissa koodikirjan koko pidettiin vakiona (K = 32) eika signadlille
suoritettu suodatusta. Havaitaan selvasti, ettd kertoimien lukumééran kasvattaminen parantaa
tunnistusta ainakin tiettyyn rgjaan saakka. Sen sijaan kehyksen pituudella el ndyttéis olevan juurikaan
merkitysté. Lisaks kokeiltiin yhdistéa kepstri ja sen 1. ja 2. kertaluvun differenssit (eli 2M- ja 3M-

pituiset piirrevektorit), muttatama e parantanut tunnistusprosentteja.

= —

// —x— N=256
—=—N=128

/ N=64

1 5 10 15 20 25

Kerrointen maara

Kuva 6.2. Kepstrikertoimien lukuméaran vaikutus eri pituisilla kehyksilla.
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6.3.2 Koodikirjan koko

Edellisen testin perusteella kerrointen lukumééraks valittiin nyt M=12 ja kehyksen pituudeksi N=256
ja testattiin eri koodikirjojen kokojen vaikutusta. Kuvasta 6.3 havaitaan sama arvattavissa oleva

tulos, jonka Soong & al. [33] saivat omissa testeissaankin: koodikirjan koon kasvattaminen

S

@ 80

S 40

(@)

2 20

e

6 o I T T

X

e) 0 10 20 30 40
Koodivektoreita (K)

Kuva 6.3. Koodikirjan koon vaikutus.

parantaa tunnistusprosenttia. Tassa yhteydessd emme voineet testata suurempia koodikirjoja kuin

K=64, silla 1 sekunnin pituisesta signaalista saadaan naill& parametreilla vain vajaat 90 vektoria, eika

piirrevektorien médra selittaneekin osttain, miks tunnistustarkkuus paranee hitaanlaisesti vaikka

koodikirjan kokoa kasvatetaan eksponentiaalisesti; VQ:sta saatava todellinen hyoty ndhtéisiin vasta
suuremmilla vektorijoukoilla

6.3.3 Signaalin esisuodatus

Tassd testissd tutkittiing mik& vaikutus erilaisilla ylipaéstosuodattimilla on tunnistusprosenttiin.
Aiemmin totesimme, etté puhesignaalin korkeat tagjuudet sisditavéat paljon puhujakohtaista tietoa,
joten ylipaéstosuodatuksella pyritéan vaimentamaan matalien tagjuuksien liiallista osuutta. Suodatus
suoritettiin seka opetus- etta testisignaaleille. Pidimme muut parametrit kiinnitettyind seuraavasti:
K=32, M=12, N=256. Tulokset on koottu kuvaan 6.4.
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Kuvasta havaitaan, ettei suodatus paranna tunnistusta, vaan jopa huonontaa sitd keskiméérin hiukan.
Tahan voi olla osasyyna se, etta data oli varsin kohinaista, joten ylipdastosuodatus ainoastaan
korostaa korkeatagjuista kohinaa. Lisdks on muistettava, ettd koska ennen naytteistysta el suoritettu
analogista anti-aliasing-suodatusta, aiasing-ilmié vaaristéd amplitudispektria ja saattaa Sten

vaikuttaa negatiivisella tavalla tunnistukseen.

75
70
65
60

0 0,95 0,96 0,97 0,98

Oikein luokittuneet (%)

Kerroin (a)

Kuva 6.4. Y lipdastosuodattimen H(z) = 1-az?! vaikutus tunnistukseen.
Kerroin a=0 tarkoittaa, ettei suodatusta ole tehty.

6.3.4 Verifiointi

Edellisissa testeissa tutkimme eri parametrien vaikutusta puhujan identifiointiin. Téssa alakohdassa
kuvaamme testin, jolla puhujan tunnistamista suoritettiin verifiointimoodissa. Edelleen K=32, M=12
ja N=256. Verifioinnin kynnysarvo méritettiin siten, ettd oikeiden hylkdamis- (FR) ja véarien
hyvaksymis (FA) -virheet olivat yht& suuret. Kuvassa 6.5 on esitetty graafisesti kynnysarvon vaikutus
luokitteluvirheisiin. EER-virheeks saatiin 17.2 %.

Kuvassa 6.6 on vield esitetty tapauksen K=32, M=12, N=256, testauksessa saadut kvantisointivirheet
normalisoituna vdlille [0, 1]. Ylempi k&yr& kuvaa eri puhujien (luokkien) vélisia virheita ja alempi
saman puhujan sisdisia virheitd. Vastaavat keskiarvot ovat 0.56 ja 0.42. Tulos on samansuuntainen
kuin Soongin & a. [33] saama: luokkien vélinen kvantisointivirhe on selvasti luokkien siséista

suurempi, niin kuin kuuluu ollakin.
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Kuva 6.5. FA- ja FR-virheiden muuttuminen verifioinnin kynnysarvon funktiona (EER = 17.2 %).
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Kuva 6.6. Luokkien vélisten (ylempi kayrd) ja luokkien sisdisten (alempi kayrd) keskimaaraiset
kvantisointivirheet normalisoituna valille [0, 1].
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7 POHDINTA

Tassa viimeisessa luvussa vertaamme kokeellisesti saatuja tuloksia muiden saavuttamiin tuloksiin.
Lisdks pohdimme, mistd erot johtuvat ja miten tunnistustarkkuutta voitaisiin edelleen parantaa.
Viimeisessd adakohdassa ehdotamme uutta menetelméd tempoinformaation hyddyntamiseks

tunnistuksessa.

7.1 Muiden saavuttamia tuloksia

TassA kohdassa vertailemme keskenddn muutamia tuloksia, joita Kirjallisuudessa on saatu.
Taulukoihin 7.1 ja 7.2 on koottu identifiointi- ja verifiointituloksia muutamista lahteista. Tulokset

ovat parhaimpia kyseisissi |ahteissi saavutetutuista.

Jo ndista taulukoista havaitaan eri menetelmien vertailuun liittyvét ongelmat: kéytetéan eri piirteita,
erilaatuista puhetta ja eri kokoisia tietokantoja. Lisdks kéytetédn usein eri kielig, eri
sukupuolijakaumia, eri pituisia opetus/testilauseita, luetaan erilaisia lauseita (numerot, aakkoset,
spontaani puhe...) jne. Campbell ja Reynolds [5] ovat tehneet yhteenvetoa standarditietokannoista,
joita puhujan tunnistugérjestelmien evaluointiin on kaytetty ja joita olis suotavaa kayttéa

tulevaisuudessakin vertailun helpottamiseksi.

Luokittelu Tekstista riippumattomuus |Naytteistys [Puhujia |Piirteet Oikein
[uokittuminen
VQ[33] Riippumaton 6.67 kHz 100|L P-kertoimet  |98.5 %
VQ[11] Riippumaton 8 kHz 20|L P-kepstri 96.0%
VQ[29] Riippuva 10 kHz 10[L P-kepstri ~ 93 %*
VQ [39]; puhdas puhedata Riippumaton 8 kHz 32|LSP-tagjuudet {100 %
VQ [39]; puhdinlaatuinen data |Riippumaton 8 kHz 32|L SP-taajuudet [69.8 %
LVQ[18] Riippumaton 8 kHz 112|Md-kepstri ~ 60 %*
GVQ[18] Riippumaton 8 kHz 112|Md-kepstri 86.5 %
MLP-neuroverkko [11] Riippumaton 8 kHz 20|L P-kepstri 90.0 %
MNTN-neuroverkko [11] Riippumaton 8 kHz 20|L P-kepstri 96.0 %
Bayesin luokittelu [11] Riippumaton 8 kHz 20|L P-kepstri 83.0%
Feed-forward-neuroverkko [29] |Riippuva 10 kHz 10[L P-kepstri ~ 92 %*
VQ[TAMA TYQ) Riippumaton 11.025 kHz 40|Me-kepstri  |77.5 %

Taulukko 7.1. Muutamia puhujan identifioinnissa saavutettuja tunnistusprosenttgja. Tahdella
merkityt prosentit on arvioitu graafisista esityksistg, koska alkuperdisista lahteista puuttuvat tarkat
arvot.
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L uokittelu Tekstista riippumattomuus [Naytteistys Puhujia |Piirteet EER
DTW [15] Riippuva 6.67 kHz 10| L P-kepstri 0.19 %
MLP-neuroverkko [13] Riippumaton 8 kHz 20[L P-kepstri 0.74%*
RBF-neuroverkko [13] Riippumaton 8 kHz 20[L P-kepstri 0.35%*
MNTN-neuroverkko [11] Riippumaton 8 kHz 20[L P-kepstri 19%
VQ[11] Riippumaton 8 kHz 20[L P-kepstri 20%
VQ[TAMA TYQ) Riippumaton 11.025 kHz 40|M e -kepstri 17.5%

Taulukko 7.2. Verifioinnissa saavutettuja tunnistustuloksia EER-virheella mitattuna. Tahdella
merkityt virheet on laskettu FA- ja FR-virheiden keskiarvona, koska alkuperdisissa lahteissi e
suoraan annettu EER: &4

Edelliset taulukot osoittavat myds, ettei mikdan luokittelija ylla selvasti muita parempiin tuloksiin.
Olipa luokittelija melkein mika tahansa, muutaman kymmenen puhujan tietokannoilla paéstéén aina

80-100 % identifiointiin ja parin prosentin suuruusluokkaa olevaan EER-virheeseen verifioinnissa.

7.2 Vertailua ja johtopaatoksia

Vertaltaessa edellisessa luvussa kokeellisesti saatuja tuloksia taulukoiden 7.1 ja 7.2 tuloksin
havaitaan, ettd muut ovat keskimaérin saaneet parempia tuloksia. Erityisesti verifioinnissa on péasty
huomattavasti ssamaamme 17.2 % pienempiin EER-virheisiin. Tulosten vertailu e kuitenkaan ole
kovin tasavertaista, koska puhujien méara on erilainen ja léhes poikkeuksetta muut ovat kéyttaneet
huomattavasti pidempia opetus- ja testisgnaaleita, jopa useita minuuttegja puhetta. Vakka
parhaimmillaan p&&asimmekin vain 77.5 %:een identifiointiprosenttiin ja 17.2 %:n EER-virheeseen
verifioinnissa, on tdma olosuhteet huomion ottaen yll&ttévan hyva tulos. opetus- ja testidata oli
erittain rgjoitettua ja liséks kohinaista ja laadultaan kaukana cd-tasoisesta &8nesta. Tunnistuksen
hyvyyteen saattoi tosin osaltaan vaikuttaa se, etteivat alkuperdiset nauhoitusolosuhteet ole olleet
yhdenmukaiset: televisiohaastatteluissa on kéytetty esmerkiks erilaisia mikrofongja ja taustahdlyn
osuus on aina hieman erilainen; voi sis olla, ettd osa puhujista tunnistettiin olosuhdekohtaisten

parametrien eika puhujan itsensa perusteella.

Tunnistukseen liittyvat perusongelmat tulivat myds hyvin tekemisssmme testeissd. Kepstri e toimi
yhté hyvin kohinaisella kuin puhtaalla datalla. Identifioinnin laskennallinen raskaus tuli myds ikavalla
tavalla eslle kun testit suoritettiin nopeasti koodatuilla Matlab-rutiineilla. Jokaista yksittéista testia
varten kaikkien puhujien koodikirjat téytyi muodostaa uudelleen. Testausvaiheessa testisignaalista
johdettuja piirteita piti verrata kaikkien 40 puhujan malleihin ja tdma toistettiin kaikille 40 signadlille,
eli yhteensa 1600 vertailua yhta testia kohden. Tama vel kohtuuttomasti aikaa, joten testit piti
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suorittaa erdgjoina mm. Oisin. Tastd ndhdaén ettd mikdli aiotaan toteuttaa oikea puhujan
tunnistugérjestelmd, on syyta kiinnittda heti alusta akaen huomiota tehokkaiden tietorakenteiden

suunnitteluun.

Seuraavaan taulukkoon on koottu yleisesti hyvaksyttyja — ja intuitiivisesti selvia — tekijoita, joilla on
vaikutusta tunnistustarkkuuteen. Tutkijat ovat saaneet my6s ndissa toisistaan poikkeavia tuloksia
Useimmat esimerkiksi painottavat, ettéa puhujan &énessé gjan mittaan tapahtuvat variaatiot ovat " erés
tarkeimmista kysymyksistd” puhujan tunnistuksessa [4, 30, 33]. Kuitenkin esimerkiksi Furui [15]
testas puhujan verifiointia muuttamalla opetus- ja tunnistusvaiheiden vélisen eron 6 péivasta 6

viikkoon eika havainnut merkittavaa muutosta tarkkuudessa.

Tunnistusta parantavia tekijoita Tunnistusta huonontavia tekijoita

+ Opetus- ja testidatan pituuksien kasvattaminen - Opetus- jatestidatan pituuksien lyhentéminen

+ Samat ol osuhteet opetuksessa ja tunnistuksessa - Vaihdellaan olosuhteita (laitteisto, siirtokanava jne.)

+ Mallien jatkuva péivittéminen / adaptoiminen - Pitk&d aikavali (viikkoja) opetus- ja testivaiheiden vélilla
+ Tunnistettavan halukkuus tulla tunnistetuksi - Haluttomuus, tahallinen 88nen muuttaminen

Taulukko 7.3. Joitakin yleisesti hyvaksyttyja tunnistukseen vaikuttavia tekijoité.

7.3 ldeoita jatkotutkimusta varten

Sekéa kirjallisuudessa esitettyjen ettd omien empiiristen testien valossa automaattinen puhujan
ottamala mukaan wuseita muitakin modaliteettgja voidaan pdastd hyvinkin  korkeisin
tunnistusprosenttethin. Esimerkiks Jourlin & al. [20] kokeilivat akustisten piirteiden yhdistéamista
huulien liikkeiden tarkasteluun puheen aikana. He saivat 37 puhujan tietokannalla pudotettua FA-
virheen 2.3 %:sta 0.5 %:iin yhdistamélla akustiset ja visuaaliset modaliteetit. Brunelli ja Falavigna [4]
yhdistivét puhujan ja kasvojen tunnistuksen. Pelkdt akustisiin ja visuadisiin piirteisiin perustuvat
tunnistusprosentit 155 henkilon tietokannalla olivat 88 % ja 91 %, mutta ndiden integroiminen nosti
tunnistarkkuuden 98 %:iin! Mikali yksittéisten modaliteettien suhteen e voida enda pdasta tiettyja

rgjoja ylemmas, hedelméllinen I&htokohta olis tutkia kuinka néita voidaan yhdistella luotettavasti.
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Furui [16] pohdiskelee koko joukkoa kysymyksia, jotka ovat viela avoimia puhujan tunnistuksessa.
Esimerkiksi: onko parempia piirteita kuin kepstri, pitéisko teknisten kysymysten sijaan tutkia liséa
myds ihmisen puhujantunnistusmekanismia, voidaanko kaks eri puhujaa todellakin erottaa jonkin
formaalin similariteettimitan avulla, voidaanko todellisissa tilanteissa koskaan saavuttaa 100 %:n
tunnistettavuutta, miten kilpaillukykyinen puhujan tunnistaminen on muiden henkilén

identifiointimenetelmien kanssa jne.

7.3.1 Suprasegmentaaliset piirteet — uusi menetelmé

Téassa alakohdassa endotamme uutta suprasegmentaalisiin piirteisiin liittyvaa lahestymistapaa puhujan
tunnistukseen. Ihmisten puhetapa on erilainen ja tempoinformaation yhdistéminen spektraalisten

piirteiden kanssa vois parantaa tunnistusprosentteja.

Oletetaan seuraavassa, ettd spektraaliset piirteet on jo selvitetty ja eri puhujien i, i=1, ..., S
spektraaliset koodikirjat C, = {c, Cy, ..., Gk} on konstruoitu jollain VQ-algoritmilla. Oletetaan, etta
meilla on k&ytbssdmme luotettava segmentointialgoritmi, jolla ssamme segmentoitua signaalin
dynaamisiin segmentteihin, jotka vastaavat jotain akustista yksikk6d Taman jadkeen kullekin
puhujalle lasketaan tietyn yksikon keskipituudet opetussignaalista. Idea on formuloitu seuraavan

algoritmin muotoon.

ALGORITMI 7.3.1 (Segmenttien keskipituuksien selvittaminen)

FOR EACH puhuja i DO

(1) Segmentoi opetussignaali dynaamisiin segmentteihin FJ ;
(2) FOR EACH segmentti F; DO
(3) Laske piirrevektorit FJ :lle;
(4) Etsi koodikirjasta C; lahin koodivektori c;, piirrevektoreille;
(5) Aseta pituus[b] := segmentin pituus;
ENDFOR;
(6) Laske eri segmenttien keskipituudet taulukkoon keskipituus[1..K];

ENDFOR;
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Tamén jakeen tunnistaminen tapahtuu seuraavasti. Lasketaan ensin signaalista erityyppisten
segmenttien lukuméarét, jonka jalkeen signaadin pituudelle lasketaan "ennuste” summaamalla
segmenttien lukumédran ja vastaavien keskipituuksien tulot. Té&t& ennustetta verrataan signaalin
todelliseen pituuteen ja jos itseisarvon erotus dittaa annetun kynnysarvon, annetaan positiivinen

tunnistuspaétos, muutoin negatiivinen.

Edellinen menetelm& on néenndisen helppo ja intuitiivinen, mutta vaatii toimiakseen luotettavan
segmentointialgoritmin. Voidaan kokeilla vaikkapa "ad hoc” —tyylistd segmentointia, joka perustuis
esmerkiks kepstrikerrointen muutokseen: kun segmentti vaihtuu toiseks, spektrin muoto ja siten
myOs kepstrikertoimet muuttuvat. Ehdotettuun menetelméan  liittyy kuitenkin - myds muita
kysymyksig, jotka pitéis ratkaista ennen testaamista.
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