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Santrauka. Siame straipsnyje nagrinéjami kai kurie diktoriaus identifikavimo problemos aspektai. Problemos aktualumas
nulemtas praktiniy galimybiy suteikti adaptuotas paslaugas konkre¢iam asmeniui, zinant jo tapatybe. Straipsnyje aprasoma
diktoriaus identifikavimo veiksmy seka ir i$skiriami identifikavimo etapai. ApZzvelgiami moksliniai akustiniy modeliy
kiirimo darbai pasitelkiant neuroninius tinklus. Siame straipsnyje sifilomos kelios neuroniniy tinkly konfigiiracijos, kurios
gali buti naudojamos diktoriaus akustiniam modeliavimui. Teikiami pasitlymai eksperimentiniu badu patikrinami fiksuo-
jant gaunamg diktoriaus identifikavimo tikslumg su LIEPA projekto metu surinktu garsynu.
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Ivadas

Diktoriaus identifikavimas — vienas patogiausiy asmens
tapatybés biometriniy identifikavimo budy. Tadiau tai
tiksliai atlikti yra sudétinga, nes susiduriame su ypac di-
deliu signalo variatyvumu. Tai, kad kiekvieno diktoriaus
kiekvienas Zodziy itarimas yra vis kitoks, kad balsas gali
bati paveiktas ligos ar bandymy pamégdzioti identifikuo-
jama asmenj, yra tik keli variatyvumo $altiniy pavyzdziai.
Variatyvumas ir yra pagrindiné priezastis, kodél, nepai-
sant nemenky pastangy $ioje srityje, diktoriaus identifika-
vimo negalima laikyti tobulai i§sprestu uzdaviniu ir tema
i8lieka aktuali moksliniu pozitriu.

Diktoriaus identifikavimas ypac¢ aktualus, kai komuni-
kacija vykdoma balsu per atstumg. Klasikinis tokios sis-
temos pavyzdys yra telefoninis pokalbis. Turint galimybe
tiksliai identifikuoti pasnekova, galima pateikti daugiau
personalizuotos, asmeninés informacijos, suteikti papil-
domy paslaugy.

Diktoriaus identifikavimas pagal balsa, naudojant gi-
liuosius neuroninius tinklus, padeda spresti §j uzdavinj,
t. y. leidzia pasiekti aukstesnj identifikavimo tiksluma.
Problemos sprendimas reikalauja panaudoti daug skirtin-
gy algoritmy, kuriy kiekvienas iskelia nemazus i§$ukius:
nuo balso pavyzdziy surinkimo, unikaliy pozymiy issky-
rimo, diktoriaus akustinio modeliavimo iki gauto rezultato
klasifikavimo, priskiriant jj konkre¢iam diktoriui.

Diktoriaus identifikavimas

Norint atsakyti j klausimg, kaip vykdomas diktoriaus iden-
tifikavimas, galima sudaryti veiksmy seka, kuriuos reikia
jvykdyti sprendziant uzdavinj. Siy veiksmy diagrama pa-
rodyta 1 paveiksle.

Atpazinimo kokybé priklauso nuo visy (1 paveikslas)
atvaizduoty komponenty, tiek balso kokybeés, i$skirty po-
zymiy unikalumo, nuo akustinio modelio sukarimo ir nuo
priimamo klasifikatoriaus sprendimo.

Diktoriaus identifikavimo etapai

Siuolaikinése diktoriaus atpazinimo sistemose taikomi
jvair@is atpaZinimo metodai. Sie metodai ir algoritmai ski-
riasi nuo atpazinimo etapo (Saon ir Chien, 2012).

O

[ At —

Asmens

biometriné
informacija L O
Modelio mokymas Klasifikavimo L
sprendimo priémimas Asmens

identifikavimas

1 paveikslas. Diktoriaus atpazinimo diagrama
Figure 1. Speaker recognition sequence
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Atlikus kiekvieno etapo mokslinés literataros analize,
galima sugrupuoti skirtingas kalbos ir diktoriaus atpazi-
nimo sistemas, jy pagrindine klasifikacijg galima sudaryti
taip (Molau et al., 2001; Salna ir Kamarauskas, 2010; Han-
nun ir Case, 2014; Amodei et al., 2015):

1. Pozymiy i$skyrimo etapas:

a. MFCC - melo dazniy kepstro koeficientai;
b. neuroninio tinklo tarpiniy svoriy pozymiai (angl.
bottleneck);
¢. pozymiy apjungimo modeliai;
2. Diktoriaus modeliavimo etapas ir sprendimo prié-
mimo etapas:
a. Klasikiniai modeliavimo budai:
i. HMM - pasléptieji Markovo modeliai;
ii. HMM-GMM - pasléptieji Markovo modeliai
su Gauso misiniais;
iii. UBM - universaliojo fono modeliai;
iv. SVM-GMM - atraminiy vektoriy masiny ir
Gauso misiniy modeliai;
v. 1 - vektoriy sistemos;
b. Modeliavimas naudojant dirbtinius neuroninius
tinklus:
i. ANN - dirbtiniai neuroniniai tinklai;
ii. DNN - gilieji neuroniniai tinklai;
iii. RNN - rekurentiniai neuroniniai tinklai;

Pateiktoje klasifikacijoje yra atskirti klasikiniai dikto-
riaus atpazinimo metodai, taip pat ir metodai, naudojantys
gilyji mokyma ir giliuosius neuroninius tinklus. I§ atliktos
mokslinés analizés galima i$skirti populiariausig pozymiy
i$skyrimo metoda - tai MFCC. Taip pat pazymétina, kad
yra atlikta mazai diktoriaus identifikavimo tyrimy, nau-
dojant giliuosius neuroninius tinklus. Todél tai suteikia
papildoma motyvacija sukurti sistemg, taikancig butent
tokj diktoriaus modeliavimo metoda.

Pozymiy parinkimas

Kaip teigia jvairts autoriai (Ravindran, Anderson ir Sla-
ney, 2006; Tiwari, 2010), melo dazniy skalés kepstro koe-
ficientai yra vienas atspariausiy budy aprasyti laike kintan-
&ias savybes. Siy koeficienty skai¢iavimas apibendrintas
2 paveiksle (Molau et al., 2001; Aroon ir Dhonde, 2015;
Rubal ir Mehan, 2017).

Pateiktame paveiksle matyti, kad gaunamas balso si-
gnalas yra apdorojamas: suskaidomas j jvairios trukmeés
langus, tada apskaic¢iuojamos Furjé transformacijos. An-
troje ciklo dalyje viskas perskai¢iuojama j mely skale.

Dazniausiai naudojamas pozymiy rinkinys diktoriui
identifikuoti (Salna ir Kamarauskas, 2010) sudarytas i$
tokiy komponenty:

- 12 MFCC koeficienty;

- 12 delta - MFCC koeficienty;

- 12 delta-delta - MFCC koeficienty;

- 1 (log) kadro energijos elemento;

-1 (log) delta kadro energijos elemento;

- 1 (log) delta-delta kadro energijos elemento.
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2 paveikslas. Melo dazniy kepstro koeficienty skaic¢iavimo seka
Figure 2. Mel frequency cepstral coeficients calculation
workflow

Klasifikavimo tyrimai taikant griZtamojo rysio
neuroninius tinklus

Grjztamojo rysio tinklas (GRT) (angl. Recurrent Neural
Network) — vienas i$§ neuroniniy tinkly tipy, kuriuos nau-
dojant pastaruoju metu gaunami geri klasifikavimo rezul-
tatai vaizdy, $nekos ir kitose atpazinimo srityse.

GRT, priesingai nuo tiesinio sklidimo tipo neuroniniy
tinkly, jéjimo sluoksniui gali naudoti kintan¢iy dimensi-
iy iéjimo vektorius (Schuster ir Paliwal, 1997). Si savybé
suteikia geresnes salygas GRT panaudoti nataraliai kalbai
suprasti bei apdoroti, taip pat kalbai generuoti, vaizdui ap-
doroti ir jvairioms kitoms uzduotims atlikti (Gal ir Gha-
hramani, 2016).

LSTM tipo neuroniniai tinklai. Ilgas laikinosios at-
minties tinklas (LSTM) (angl. Long-Short term memory) -
tai rekurentinis tinklas (RNN), naudojantis grjztamajj
ry$j, siekiant i$saugoti (,atsiminti“) paskutinius periodo
jéjimo signalus. Keletas i$ $io tinklo naudojimo pavyzdziy
yra kalbos apdorojimas, muzikos kompozicija ir kt. (Ho-
chreiter ir Schmidhuber, 1997).

Tyrimas naudojant LSTM ir dvikryp¢io LSTM tinkla lie-
tuvigkai kalban¢iam diktoriui identifikuoti, naudojant skir-
tingas tyrimo duomeny apimtis, buvo atliktas Dovydaic¢io
ir Rudzionio (2018a, 2018b), kuriame, naudojant $io tipo
tinklus buvo gauti tikslesni identifikavimo rezultatai nei su
klasikiniais modeliavimo metodais, naudojant HMM.

GRU tipo neuroniniai tinklai. Sulaikomo pasikarto-
jancio vieneto (GRU) (angl. Gated Recurrent Unit) tinklas
yra panasus | LSTM tipo tinklg, nes taip pat naudoja lo-
ginius elementus, kuriais kontroliuojamas informacijos
siuntimas, tac¢iau priesingai nuo LSTM tipo tinklo neturi
atminties celiy (Chung, Gulcehre, K. Cho ir Y. Cho, 2014).
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Kaip ir kity rekurentiniy neuroniniy tinkly konfigaraci-
joms, GRU yra galimybé naudoti dvikrypte architektiira.

GRU tipo tinklai buvo palyginti su LSTM tipo tinklais
(Chung et al., 2014) naudojant muzikos duomeny bazes.
Autoriai visais atvejais gavo geresnius rezultatus, nei nau-
dodami LSTM tinkla. Siame darbe gautos i§vados skatina
pabandyti patobulinti diktoriaus identifikavimo tiksluma
patikrinant $io tinklo galimybes.

Tinklo hiperparametry paieska

Pagal pateikiama jvairiy neuroniniy tinkly konfigraci-
jy jvairove néra lengva parinkti vieno neuroninio tinklo
konfigtracijos, kuri tiksliausiai vykdyty diktoriaus inden-
tifikavimo uzdavinj. Dauguma autoriy sutaria, kad nej-
manoma automatizuoti neuroninio tinklo konfigaracijos
sukirimo ir automatinio nustatymo proceduros. Nors
yra pavyzdziy, kai automatinis metamodeliavimas pri-
taikomas neuroninio tinklo topologijai parinkti, galiné¢iai
atpazinti skaitmeninius vaizdus (Baker et al., 2017), eks-
pertiné analizé leidZia pasiekti geresniy rezultaty.

Tinklo hiperparametrai leidzia optimizuoti tinklo mo-
kymo greitj ir veikia gaunamus mokymosi ir atpazinimo
rezultatus. Todél galima teigti, kad tinklo mokymo optimi-
zavimas yra geriausiy hiperparametry parinkimas. Pagrin-
diniai giliyjy neuroniniy tinkly atpazinimo parametrai yra
mokymo daznis, optimizavimo algoritmas, neurony kiekis
sluoksnyje, sluoksniy kiekis ir kiti parametrai.

Geriausios neuroninio tinklo konfigaracijos paieskai
sudaryta 1 parametry lentelé.

Toliau apzvelgsime diktoriy garsyno rinkinj ir reikalin-
g3 programing jranga eksperimentams atlikti.

Eksperimentui naudoto garsyno aprasas

Lietuviy $nekos garsynas LIEPA - fonetigkai reprezentaty-
vi lietuviy $nekos duomeny bazé, pritaikyta elektroninéms
paslaugoms teikti ir Snekos technologijy moksliniams tyri-
mams ir konstravimo darbams (Laurinciukaité, Telksnys,
Kasparaitis, Kliukiené ir Paukstyté, 2017). Garsyna suda-
ro $nekos atpazinimo paslaugy karimo tikslams parengta
100 val. (garsyno dalis Nr. 1) ir $nekos sintezavimo tiks-
lams parengta 13 val. (garsyno dalis Nr. 2) trukmeés gar-

1 lentelé. Neuroninio tinklo hiperparametry paieskos lentelé
Table 1. Neural network hyper parameter search grid

Eksperimentas | Parametry paieSka | Baigimo salyga

Tinklo architektira | GRU, dvikryptis Bandymas
GRU

ISmetimo sluoksnis | Pridéti iSmetimo | Bandymas
sluoksnj prie
geriausiy varianty

Tinklo gylis 80 neurony Gaunamas
zingsnio didinimas | tikslumo rezultatas
kiekvienam tyrimui | yra prastesnis prie§

tai buvusj

syno dalys. Diktoriy skai¢ius — 380. Garso jraai: zodziai,
frazés, sakiniai ir jy dalys.

LIEPA garsyne naudojami 78 skirtingy teksty jrasai,
i$ jy 45 apima nepertraukiamos kalbos pavyzdzius. Jrasai
buvo renkami daugiau nei $esiose lokacijose su skirtinga
jranga. Pirmojoje garsyno dalyje, i§ kurios paimtos $iame
tyrime naudotos mokymo ir testavimo pavyzdziy imtys,
i§ viso dalyvavo 376 diktoriai, i§ kuriy 116 diktoriy buvo
mokiniai ir 260 universiteto studenty, bei kviestiniai dik-
toriai, i§ kuriy i§ viso 248 moterys ir 128 vyrai (Laurinciu-
kaité et al., 2017).

Kaip teigia autoriai (Laurinciukaité et al., 2017), LIE-
PA garsynas gali buti sékmingai naudojamas tiek jvairiy
atpazinimo sistemoms tirti, tiek praktiskai pritaikyti. Mi-
nétame straipsnyje taip pat pateikiamos detalios garsyno
charakteristikos.

Irado turinio iliustracijai pateikiamas nepertraukia-
mos kalbos turinio pavyzdys diktoriaus D02 iStartam
tekstui: ,,ApraS§ymuose atsiskleidzia mauzoliejus ir kapa-
vie¢iy grandioziskumas.“ Sis pavyzdys buvo suskaidytas
i 586 langus, kuriy kiekvienam bus skai¢iuojami MFCC
pozymiai. Diktorius D02 viso i$taré 57 nepertraukiamos
kalbos pavyzdzius.

Garsyno paruo$imas ir programiné jranga

Prie§ pradedant tyrimg ir siekiant optimaliai i$naudoti
turimus programinius ir aparatinius i$teklius, nuspresta
tyrimo eigg suskirstyti j du etapus - testavimo etapa bei
visos apimties, t. y. naudojant visus pavyzdzius.

Eksperimentui naudojama programiné jranga:

- pozymiams i$skirti - HTK ir ,,Python su SIDEKit

paketas;

- neuroniniams tinklams kurti ir apmokyti — ,,Python"

su ,,Keras“ ir ,,Theano“ paketais.

Tyrimo imciy parametrai naudojami tokie pat kaip
(Dovydaitis ir Rudzionis, 2018a) atliktame tyrime, todél
individualas diktoriaus pavyzdziai yra dalijami santykiu
70 % / 30 %, ¢ia 70 % pavyzdziy naudojama klasifikatoriui
mokyti, 30 % - identifikavimui testuoti. Geriausiy mode-
liy eksperimentams i§ LIEPA garsyno yra sudaryti 5 dik-
toriy pavyzdziy rinkiniai pagal (Dovydaitis ir RudZionis,
2018b) atlikta tyrima, kur kiekviename rinkinyje yra tik
unikalas diktoriai.

Diktoriaus identifikavimo rezultatai

Testavimo imties tyrimai

Pirmajame etape visos tinklo konfigiiracijos be i$metimo
sluoksnio gavo vidutinigkai 5 % blogesnius identifikavimo
rezultatus. Modeliy su neurony i$metimo sluoksniy tiks-
lumo rezultatai pateikiami 2 lenteléje.

Lyginant gautus rezultatus su darbe (Dovydaitis ir Ru-
dzionis, 2018a) tirtais tinklais, visos konfigtracijos atskirai
rodo prastesnius tikslumo rezultatus, nei darbe tirti LSTM
tipo neuroniniai tinklai.



2 lentelé. Geriausi vieno sluoksnio neuroninio tinklo
atpazinimo rezultatai su GRU ir BGRU architektara
Table 2. DNN recognition results on GRU and

BGRU architecture
Tinklo architektara Identiﬂ;ﬁgﬁ?ﬁ;ﬁ;:ilumas

GRU 80 drop 84,57 %
GRU 160 drop 88,20 %
GRU 240 drop 91,41 %
GRU 320 drop 90,24 %
GRU 480 drop 89,95 %
BGRU 80 drop 89,30 %
BGRU 160 drop 93,08 %
BGRU 240 drop 93,30 %
BGRU 320 drop 93,44 %

Atliekant kitg bandymg siekiama patikrinti, ar pakei-
¢iant geriausiai veikiantj keliy sluoksniy tinklg yra galimybé
gauti geresnius rezultatus. Tuo tikslu paimamas didZiausia
nasumg tyrime (Dovydaitis ir RudZionis, 2018a) parodes
BLSTM 2*160 ir jo pirmasis sluoksnis pakei¢iamas GRU
160 tinklu. Gauti rezultatai pateikiami 3 lenteléje.

I$ pateikty lenteliy matyti, kad tikslesnj rezultatg hibri-
dinis $ios konfigtracijos tinklas GRU 160 * LSTM 160 drop.

3 lentelé. Neuroninio tinklo atpazinimo tikslumas
sujungus kelis sluoksnius
Table 3. Neural network accuracy dependence on
network depth

Identifikavimo tikslumas
testinei im¢iai
96,22 %

94,68 %

Tinklo architektara

BGRU 160 * BLSTM 160 drop
BLSTM 160 * BLSTM 160 drop

L. Dovydaitis, V. RudZionis. Diktoriaus identifikavimo tikslumo tyrimas naudojant neuroninius tinklus

Visos apimties identifikavimo tyrimai

Tyrimai, naudojant visg duomeny baze, atliekami su tiks-
liausiais ir hibridiniais variantais, kurie buvo nustatyti
testuojant bandomajg imtj. Nustatyta, kad tiksliausias in-
dentifikavimo rezultatas gaunamas su $iy tinkly konfiga-
racijomis, pateikiamomis 4 lenteléje.

5 lenteléje pateikiami tikslumo jveréiai i§ Dovydaicio ir
Rudzionio (2018b) tyrime atlikty duomeny.

Sitlomas hibridinis sujungimo variantas pakeic¢iant
LSTM pirma sluoksnj GRU tinklo sluoksniu. Gaunami
rezultatai pateikiami 6 lenteléje.

Geriausiy trijy rezultaty palyginimas pateikiamas
3 paveiksle.
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3 paveikslas. Trijy geriausiy varianty lyginamasis grafikas
Figure 3. Three most accurate NN models

4 lentelé. LIEPA eksperimenty imties tikslumas su GRU tipo tinklais
Table 4. LIEPA identification accuracy results with GRU type network

Identifikavimo N N . I -
tikslumas 1 rinkinys 2 rinkinys 3 rinkinys 4 rinkinys 5 rinkinys
GRU 240 drop 78,04 % 60,91 % 82,31 % 92,26 % 91,89 %
BGRU 240 drop 85,80 % 76,41 % 88,41 % 96,38 % 94,26 %
2x GRU160 drop 92,00 % 78,55 % 91,74 % 97,94 % 96,47 %
5 lentelé. LIEPA eksperimenty imties tikslumas pagal Dovydaicio ir Rudzionio (2018b) tyrimus
Table 5. LIEPA identification accuracy results in Dovydaitis and Rudzionis (2018b) experiment
Identifikavimo . o A A A
tikslumas 1 rinkinys 2 rinkinys 3 rinkinys 4 rinkinys 5 rinkinys
BLSTM 240 drop 90,30 % 83,91 % 92,48 % 97,66 % 95,82 %
2xBLSTM 160 92,08 % 86,45 % 92,35 % 97,10 % 96,39 %

6 lentelé. LIEPA eksperimenty imties tikslumas naudojant hibridinés topologijos neuroninj tinkla
Table 6. LIEPA identification accuracy results with hybrid recurrent topology network

Identifikavimo tikslumas 1 rinkinys

2 rinkinys

3 rinkinys 4 rinkinys 5 rinkinys

94,02 % 87,23 %

GRU 160 LSTM 160 drop

93,09 % 98,05 % 97,54 %
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ISvados

Atliekamy diktoriaus identifikavimo tyrimy skai¢ius rodo,
kad minima problema yra aktuali ir suteikia papildoma
motyvacija atlikti tyrimus naujais metodais.

Apzvelgus kitus tyrimus ir atlikus eksperimentus nu-
statyta, kad tiksliausiai diktoriy identifikuojanti gilaus
neuroninio tinklo konfigtracija yra hibridinés konfigi-
racijos GRU 160 * LSTM 160 drop architekttros neuro-
ninis tinklas.

Jvertintas neuroninio tinklo tikslumas ir tyrimo metu
nustatyta, kad, tiriant diktoriaus identifikavimo uzdavinj
LIEPA duomeny bazés nevisos apimties atzvilgiu, geriau-
siai atpazinimg jvykdo gilus neuroninis tinklas, kurio ar-
chitektiira yra GRU 160 * LSTM 160 drop. Si neuroninio
tinklo architektara lietuviskai kalbantj diktoriy identi-
fikuoja 1 % tiksliau nei BLSTM 160 * BLSTM 160 drop
neuroninio tinklo konfigtiracija.
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ACCURACY RESEARCH USING NEURAL NETWORKS
FOR SPEAKER IDENFITIFICATION

L. Dovydaitis, V. RudZionis

Abstract

In this paper we present results on speaker identification task by
using neural networks for acoustic modelling. Article is structu-
red by describing speaker identification workflow, later identi-
fying specific steps needed for speaker identification. Afterwards
we identify number of different neural network configurations
which can be used for speaker identification.

Keywords: speaker identification, neural nets, GRU, BGRU,
LSTM, BLSTM, MECC.
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