Z PRAKTYKI

Waldemar Maciejko

Biometryczne rozpoznawanie méwcow w kryminalistyce

“Jomizr dowolne] wielkosci fizycznej jest obcigzony

| #ajgcym z doktadnosci aparatury pomiarowe;j

% pomiaru. Do oceny i eliminacji tych bte-

znej metrologii wykorzystywana jest analiza

Pomiar wielkosci fizycznych opisujgcych

behawioralne cechy ludzkie jest znacznie

ny, poniewaz juz samo badane zjawisko

) . Oprécz czynnikow wymienionych wyzej na

ik permiaru ma wplyw szereg dodatkowych zjawisk.

Kazda badana wielkos¢ jest wypadkowg uwarunkowan in-

dywidualnych i grupowych. Dlatego zaobserwowana u jed-

nostki cecha musi by¢ rozpatrywana w kontekscie badan

tej cechy w populacji. Analiza statystyczna w pomiarach

biometrycznych, inaczej niz w klasycznej metrologii, jest

narzedziem opisujacym relacje, jaka zachodzi pomiedzy

cecha obserwowang u jednostki a tg samg cechg zmie-
rzong u zbiorowosci'.

Wspotczesnie dorobek biometrii stuzy budowie wyko-
rzystujgcych anatomiczne lub behawioralne cechy ludz-
kie zautomatyzowanych systeméw rozpoznawania osob.
Jedng z technik biometrycznych jest automatyczne rozpo-
znawanie 0s6b na podstawie mowy. Ten rodzaj rozpozna-
wania osob znalazt zastosowanie tam, gdzie wazna jest
weryfikacja tozsamosci na odlegio$¢ z wykorzystaniem
telefonii, czyli gtéwnie w instytucjach finansowych. Inng
dziedzing jest dyscyplina kryminalistyki — fonoskopia.

Wykorzystanie systeméw automatycznego rozpozna-
wania mowcow (w skrocie ARM) w kryminalistyce przez
wiele lat napotykato powazne trudnosci. Przyktadem
moze tu by¢ projekt AUROS rozwijany w latach 70. ubie-
gtego wieku w Niemczech Zachodnich oraz system SA-
SIS budowany w USA. Oba tworzone byty na potrzeby
badan kryminalistycznych i zostaty porzucone ze wzgledu
na niesatysfakcjonujace wyniki?. Gtéwnymi przeszkodami
byta zta jakos¢ nagran oraz krétki czas ich trwania. Po-
jawienie sie szybkich komputeréw oraz opracowanie no-
wych metod parametryzacji sygnatu i modelowania staty-
stycznego cech osobniczych umozliwity wdrozenie nowej
generacji systeméw. Dotychczasowe trudnosci zwigzane
gtéwnie z jakoscig nagran w duzym stopniu zostaty prze-
zwycigzone.

Krokiem milowym w rozwoju systeméw automatycz-
nego rozpoznania mowcow byta zmiana podejscia do
procesu obliczania cech osobniczych. Metody wyko-
rzystywane obecnie, bazujgce na liniowym kodowaniu
predykcyjnym, modelowaniu perceptualnym oraz ana-
lizie homeomorficznej opracowywano gtéwnie w latach
60. i 70. ubiegtego wieku. Woéwczas rozwijane systemy
ARM opieraly sie gtéwnie na niskopoziomowych ce-
chach widmowych. Systemy wspéiczesne natomiast na
podstawie obserwacji cech widmowych z uzyciem me-
tod modelowania statystycznego dokonuja opisu jedno-
stek fonetycznych mowy. Wedtug danych literaturowych
najczesciej proces modelowania statystycznego prowa-
dzony jest z wykorzystaniem metody GMM?3.

Celem niniejszego opracowania jest przedstawienie al-
gorytmow obliczania widmowych cech gtosu oraz metody
ich modelowania statystycznego opartego na mieszaninie
modeli normalnych. Prezentowane wyniki badan przepro-
wadzono z wykorzystaniem bazy méwcow polskojezycz-
nych. Przy tej okazji przedstawiono rowniez metodologie
oceny pracy systemu opracowang przez NIST (National
Institute of Standards and Technology).

Automatyczny system rozpoznawania mowcow

Dziatanie systemu automatycznego rozpoznania méwcow
skiada sig z trzech gtownych etapéw, sa to: przetwarza-
nie wstepne, modelowanie i testowanie. Proces powyzszy
przebiega rownolegle i synchronicznie na trzech zrédtach
sygnatu: wypowiedzi dowodowej (okreslanej w publikacji
jako wypowiedzi testowa — na rycinie 1 to wypowiedz Y),
wypowiedzi poréwnawczej (inaczej wypowiedZz wzorco-
wa — na rycinie 1 to wypowiedz méwcy M) oraz wypowie-
dziach méwcéw z bazy populacyjnej (na rycinie 1 to wy-
powiedZz ~ M). Struktura takiego systemu przedstawiona
jest na rycinie 1.

Wyniki badan z dziedziny psychoakustyki wskazuijg, ze
postrzeganie wysokosci tonu przez cztowieka jest uwarun-
kowane przede wszystkim czestotliwoscia tego tonu oraz
jego poziomem. Stwierdzono réwniez, Ze najmniejsza po-
strzegana roznica czestotliwosci wystepuje dla wartosci
okoto 1 kHz i dla dzwigkéw o poziomie z zakresu 60—70
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dB SPL*. Wyniki tych badan doprowadzity do stworze-
nia subiektywnej skali wysokosci, tzw. mel-skali. Miedzy
mel-skalg a skalg czestotliwosciowg istnieje liniowa zalez-
nosé do okoto 1000 Hz, powyzej natomiast tej wartosci za-
leznos¢ przechodzi w logarytmiczng. Parametry widmowe,
na ktorych opiera sie przedmiotowy system ARM, bazujg
wiasnie na mel-skali. Obliczane sa one wedtug schematu
przedstawionego na rycinie 2.

Bazg parametrow MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients) jest dyskretne widmo sygnatu. Widmo pod-
dawane jest filtracji za pomoca filtréw pasmowo-przepu-
stowych, ktérych czestotliwosci sSrodkowe sa rownomiernie
roztozone na melowej osi czestotliwosci (tzw. bank filtréw).

jest wektor cech ztozony z 16 wspotczynnikow MFCC, 16
AMFCC, energii £ oraz AE. W sumie daje to 34 cechy wid-
mowe w jednym wektorze obserwaciji.

Wyliczone zgodnie z rycing 2 parametry widmowe sta-
nowig baze dalszych obliczen. Nastepnym etapem jest
identyfikacja i eliminacja wektorow obserwacji, ktore nie
niosg informacji osobniczej, a ktore zostaty obliczone na
fragmentach nagran, gdzie brak jest sygnatu mowy. Pau-
zy s3 nieodtgcznym elementem kazdej wypowiedzi. Sg
to zawieszenia gtosu miedzy dwoma kolejnymi dzwieka-
mi w strumieniu fonetycznym. Pauzy sa tez elementem
sktadni oraz podkreslaja intonacyjne rozcztonkowanie
ciggu wypowiedzeniowego®. System ARM samoczynnie

Ten etap jest rodzajem wazenia charakterystyki widmowej, potrafi rozpozna¢ sygnat nieniosgcy iniormacji osobni-
ktorej efektem jest modyfikowanie rozdzielczosci zaleznie czej, jednakze caly proces ekstrakcji yrzycotowania
od zakresu czestotliwosci®. Nastepnie wektory obserwacji danych widmowych przebiega przy za o7 ze na-
z wszystkich pasm poddawane sg logarytmowaniu i obli- granie poddane analizie zawiera wyp: chodzg-
czona zostaje dyskretna odwrotna transformata Fouriera. ca od jednego mowcy. Zgodnie z rycir ypadku
To ostatnie przeksztaicenie to tzw. transformata cepstral- wypowiedzi dowodowej jest to mowca ! nawczej
na. Dodatkowa informacja obejmujgca dynamike zmian mowca M. Tak wiec podobnie jak w przy isycznej
sygnatu w czasie reprezentowana jest przez tzw. wspot- analizy fonoskopijnej badania z wykorzy iern systemu
czynniki delta. W ten sposob z kazdej ramki otrzymywany ARM musza zosta¢ poprzedzone ideniyiikaciz mowcey
S iy EEEEREt |
= Przetwarzanie wstepne Modelowanie mowcy Testowanie i
- —*-HM»— < — > < > < » i
‘ ' f Parametry ; Wykrywanie Normalizcha | Uczenie, Model M |
\L Mowca M | sygnatu: { ciszy model parametrow | | MAP |
| MFECC,PLR| |bi-modalny | |CMS
Parametry . Wykrywanie Normalizacja P(YIM) I
Wypowiedz Y | sygnatu: { | ciszy model parametrow LR = P(Y|~M)
MFCC, PLP bi- modalny CMS
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Ryec. 1. Schemat pracy systemu
Fig. 1. Main modules of automatic speaker recognition
Zrédio (ryc. 1—11): autor
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Ryc. 2. Proces obliczania parametréw widmowych MFCC

Fig. 2. Block diagram of processing steps for extracting spectral MFC coefficienis
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w obrebie materiatu. W niniejszych badaniach do detekcji
ramek mowy wykorzystano kryterium energetyczne. Me-
toda ta polega na poréwnaniu energii poszczegolnych ra-
mek. Na podstawie analizy statystycznej prowadzonej na
przestrzeni catego nagrania ustanowiony jest prog elimi-
nacji. Ramki, reprezentowane przez wspoétczynnik ener-
getyczny, ktoérego warto$¢ znajduje sie ponizej progu, sa
etykietowane i pomijane w dalszej analizie. Zatlozeniem
tej metody jest istotna roznica charakterystyk energetycz-
nych pomiedzy sygnatem ciszy a sygnatem mowy. Ener-
gia sekwencji probek {s ., n ¢ N} obliczana jest ze wzoru:

g = l()g?,\'s (1),

wartos¢ sygnatu w danej chwili. Najbardziej
oy pem jest ustalenie progu eliminacji. Jedno
' orzystuje do tego celu analize statystyczna.
ga na zamodelowaniu dwumodalnego roz-
. wspotczynnikow energetycznych obliczo-
sikich wektorach obserwacii (ryc. 3). Nastep-
fie werylicowvany jest warunek:

)< p(E, | PDF.,_,) ).

Jezeli warunek jest prawdziwy wektor zostaje zaety-
kietowany jako cisza i pominigty w dalszej analizie.

Sygnat przesytany przez okreslony kanat transmisji to
splot dwoéch skitadowych: sygnatu oryginalnego i odpowie-
dzi kanatu. Takie zjawiska jak echo kanatu i inne zaktoce-
nia addytywne powstajgce w trakcie transmisji, modyfikujac
parametry widmowe, wptywajg negatywnie na efektywnos¢
pracy systemu. Jedng z metod pozwalajgcg usunac z wek-
toréw obserwacji sktadowa dodang przez kanat jest techni-
ka CMS (Cepstral Mean Subtraction). Zgodnie z tg metodg
obliczenie nowych parametrow nastepuje przez odjecie od
wartosci danego wspétczynnika obliczonego w danej ram-
ce sygnatu (c,) wspdtczynnika usrednionego po catej wy-
powiedzi’. Wyrazenie to przedstawiono na réwnaniu (3):

Croms(M)=c¢, (n)— Z[Ck (’)] (3)-

Z czasem metoda ta zostata zmodyfikowana i uzupet-
niona o normalizacje wspotczynnikéw, natomiast operacja
usredniania jest prowadzona jedynie na ramkach repre-
zentujgcych wypowiedzi. Oznacza to, ze zmodyfikowana
operacja CMS musi by¢ poprzedzona algorytmem detekciji
sygnatu mowy.

Opisane wyzej dziatania to wstepny proces przetwa-
rzania parametrow widmowych. Zgodnie z rycing 1 kolejny
etap to modelowanie cech osobniczych méwcy. Prezento-
wana tutaj metoda wykorzystuje mieszanine modeli nor-
malnych (Gaussian Mixture Models). Modele mieszanin
rozktadéw Gaussa opierajg sie na zatozeniu, ze gestosé
prawdopodobienstwa wystgpienia pewnej cechy zdefinio-
wanej w przestrzeni wielowymiarowej moze zostac przy-
blizona funkcjg bedaca wazong sumg skonczonej liczby
rozktadéw normalnych. Prawdopodobienstwo wystgpienia
zatem danej cechy zdefiniowane jest nastepujaco:

p(x|8)= ZR: , p;(x) (4),

gdzie R to liczba rozktaddéw Gaussa (tzw. rzad modelu)
W mieszaninie, w,to waga kazdego komponentu mieszani-
ny spetniajaca nastepujgcy warunek:

ZR:(U, =1 (5).
i=1

Czynnik p(x) z wyrazenia (4) obliczany jest ze wzoru:

p.(x)= |“2 'CXP{——IZ"(X"IJ;)'(Z,-)_] (-v—/z,)}

(2 _ ;Z_)DIZ
(6),

Zi

gdzie D to liczba elementéw wektora, v, jest wektorem
wartosci $rednich o wymiarach D x /, X, jest macierzg
kowariancji o wymiarach D x D. Reasumujgc, model
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Ryc. 3. Rozktad dwumodalny (rzad modelu réwny 2) obliczony na okofo 3-minutowym nagraniu
Fig. 3. Bi-gaussian modeling (order equals 2) of the energy distribution calculated on 3-minutes utterance
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mowcy opisany za pomoca GMM zdefiniowany jest
przez nastepujgcy zbior parametréw mieszaniny rozkta-
dow: 0 = {w, u, £} gdzie i = I, ..., R®. Model graficzny stwo-
rzony na bazie obliczonych parametréw rozktadu przed-
stawiono na rycinie 4.

Model populacyjny, ktérego parametry sa wykorzystywane
do oszacowania wartosci mianownika wyrazenia (7), sta-
nowi estymacje parametréw populacji na podstawie préby
z tej populacji. Model taki w skrocie nazywany jest UBM
(Universal Background Model). Kryterium wyboru odpo-

0

P(norm(c1))

005

.,,-.iﬂd) ‘

| — [

T T T

norm(c1)

Ryc. 4. Model GMM rzedu réwnego 8 dia pojedynczego wspélczynnika MFCC obliczonego na 20-sekundowej wypowiedzi mowcy posiugujacego sie jezy-

kiem polskim

Fig. 4. Gaussian Mixture Model, order equals 8 of the MFC coefficient calculated on 20 seconds utterance of Polish speaker

Na podstawie empirycznych obserwacii stwierdzono,
ze komponenty mieszaniny zbudowane na podstawie dtu-
gookresowych obserwacji widma sygnatu reprezentujg
jednostki fonetyczne, ktore okreslane sg jako klasy aku-
styczne. Pojedyncze rozktady reprezentujg samogtoski
i spotgtoski, a ich kombinacja jest reprezentacjg uktadu
artykulacyjnego méwcy. Poniewaz modelowane klasy nie
$3 w zaden sposob oznaczane, méwi sie o niejawnych
klasach [ub modelach®.

Ostatnim elementem pracy systemu jest identyfikacja.
Polega ona na ocenie ilorazu dwéch prawdopodobieristw
wedtug nastepujacej zaleznosci:

p(Y | M)

akceptacja = LLR = log(
Y |“' M UBM)

)= 8 (7).

Licznik wyrazenia (7) to prawdopodobieristwo przyna-
leznosci parametréw widmowych wypowiedzi ¥ do modelu
GMM moéwecy M. Mianownik natomiast to prawdopodo-
bienstwo przynaleznosci parametréw Y do modelu popu-
lacyjnego ~ M. Jezeli wynik ilorazu przekroczy okreslony
wczesniej prog o, tozsamo$¢ méwcy zostaje zaakcepto-
wana. Wyrazenia (7) nie nalezy utozsamiaé¢ z ilorazem
wiarygodnosci (Likelihood Ratio) oznaczanym w literaturze
réwniez przez LR (lub LLR), ktérego formalizacja matema-
tyczna jest podobna™. lioraz wiarygodnosci stanowi ocene
prawdziwosci jednej z dwéch przeciwstawnych hipotez''.
W niniejszym opracowaniu autor, postugujac sie skrotem
LLR, odnosi sig¢ do wartosci zdefiniowanej w wyrazeniu (7).

wiedniej préby z populacji jest jednoczesnie konkretng
aplikacjg systemu. Dotyczy to przede wszystkim systemow
pracujacych na potrzeby analizy kryminalistycznej. Tutaj
istotny jest dobor struktury modelu populacyjnego nie tylko
ze wzgledu na ptec, wiek oraz jezyk, ktérym postuguja sie
maowcy, ale réwniez technike rejestracji, jaka zostata uzyta
w celu utrwalenia gtoséw bedgcych przedmiotem analizy.

Wyniki badan

Miarg stopnia zgodnosci cech osobniczych moéwcow
jest warto$¢ uzyskana na podstawie wyrazenia (7). Wy-
nik pracy systemu interpretuje si¢ na podstawie wyzna-
Czonego zgodnie z badaniami eksperymentalnego progu
d. Przyjety prég pracy systemu determinuje prawdopodo-
bienstwo popetnienia btedu. Zaleznosé te obrazuje ryci-
na 5. Przedstawia on dwa rozkfady utworzone na pod-
stawie wynikow LLR, gdzie rozktad zielony reprezentuje
miedzyosobniczag zmiennogé wynikéw poréwnan. Rozktad
czerwony natomiast jest interpretowany jako wewnatrzo-
sobniczy zakres zmienno$ci LLR. Gdy ¢ rosnie, rosnie
rowniez prawdopodobiernistwo btednego odrzucenia, ma-
leje natomiast prawdopodobieristwo btednej akceptacji.
Gdy ¢ maleje, jednoczesnie maleje prawdopodobieristwo
btednego odrzucenia, ro$nie natomiast prawdopodobieri-
stwo biednej akceptacii. Istnieje zatem funkcja pomiedzy
Progiem J a prawdopodobieristwem btednego odrzucenia
i prawdopodobieristwem btednej akceptacji.
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/artosci logarytmu LR wyznaczonego zgodnie z wyrazaniem (7) dla wynikéw 1754 porownan pomiedzy tymi samymi méwcami (rozktad
5446 porownan pomigdzy roznymi méwcami (rozktad zielony)

: of log LR scores calculated according to expression no. 7, red curve represents within score variability calcuiated for 1754 comparisons,

ants between score variability calculated for 25446 comparisons

r “ka prezentowana jest graficznie za pomo-
ca charakizivstyk DET (Detection Error Tradeoff). Cha-

raiierystyxi te mowig o relacji, jaka zachodzi pomiedzy

2

Oprdcz charakterystyk DET do oceny wykorzystano
rowniez wspoétczynnik EER (Equal Error Rate). Jest to
punkt na krzywej DET, dla ktérego wartosci prawdopodo-

prawdopodobienstwem wystgpienia btednej akceptagii
(P,) I prawdopodobienstwem btednego odrzucenia (P,
Dzigki nieliniowo wyskalowanym osiom ro$nie rozdziel-
CzoSC charakterystyki, co utatwia poréwnanie réznych
krzywych reprezentujgcych prace w réznych warunkach

lub réznych systemow!2,

bienstwa wystgpienia jednego z dwéch rodzajéw btedéw
sq sobie rowne. Rycina 6 przedstawia dwie charakterysty-
ki DET wraz z ich interpretacja.

Do badan wykorzystano baze skiadajgcy sie z 44
mowcow polskojezycznych. Jej opis zawarty jest w tabeli.

40 [

20

Prawdopodobienstwo blednego odrzucenia (%) Pfo

Poréwnanie skuteczno$ci pracy systemu dia dwéch
‘[l przypadkow:

nagranie testowe (dowodowe) o czasie trwania

okolo 30 sekund, nagranie wzorcowe (poréwnawcze)
o czasie trwania okoto 30 sekund. Otrzymano rezultat
prawdopodobieristwa btedu EER = ~ 5,1%.

nagranie testowe (dowodowe) o czasie trwania okoto
25 sekund, nagranie wzorcowe (poréwnawcze) o
czasie trwania okofo 30 sekund. Otrzymano rezultat
prawdopodobieristwa btedu EER = ~ 11%.

Interpretacja: skrécenie czasu trwania nagrania
dowodowego o 5 sekund spowodowato pogorszenie
pracy systemu o ~6% (z ~ 51% do ~ 11%). Pogorszenie
skutecznosci pracy systemu jest widoczne przez
odsuniecie sig charakterystki w kierunku prawego
gornego rogu pola wykresu.

EER=~11%
10 - hsaseay 4 b -1
Obnizenie
skutecznosci
5 £ - | systemu e
EER=~5,1%
2 L 4
1 1 1 1 1 ]
1 2 10 20 40

5
Prawdopodobienstwo blednej akceptacji (%) Pfa

Ryc. 6. Charakterystyki DET wraz z ich interpretacjg. Wyniki uzyskano na podstawie wypowiedzi 44 mowcow polskojezycznych komunikujgcych sig za

posrednictwem telefonii GSM

Fig. 6. Example of two DET curves with description. Test base consists of 44 Polish language speakers communicating with GSM
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Tabela

Opis bazy mowcéw wykorzystanej w badaniach

Description of group of apeakers used in the study

Badanie Opis bazy

Liczba i opis wypowiedzi
testowych (dowodowych)

Liczba i opis wypowiedzi
wzorcowych (porownawczych)

Wplyw czasu trwania
nagrania testowego
oraz wptyw czasu
trwania nagrania
wzorcowego

na skutecznosc

44 moéwcow, rejestracja

z wykorzystaniem GSM
(czestotliwos¢ probkowania
8000 kHz, rozdzielczos¢

16 bit, zapis PCM WAV)

160 wypowiedzi
(Srednio ok. 4 wypowiedzi
od kazdego méwcy)

170 wypowiedzi
(srednio ok. 4 wypowiedzi
od kazdego mowcy)

44 mowcow, rejestracja
Z wykorzystaniem GSM

mik. pojemnosciowy
(czestotliwos¢ probkowania
44100 Hz, rozdzielczo$¢ 16
bit, zapis bezstratny PCM
WAV).

transmisji

Sec o - = 160 wypowiedzi 170 wypo
Wplywljakosm 2 dodanl_em SLumu bla{egp (érednyi’éD ok. 4 wypowiedzi (srednio ¢ v wiedzi
nagrania (czestotliwos¢ probkowania od kazdego méwcy) e i
8000 kHz, rozdzielczos¢ j
16 bit, zapis PCM WAV)
44 méwcow, wypowiedzi GSM: 160 wypowiedzi GSM: 17 izi
kazdego zarejestrowano (Srednio ok. 4 wypowiedzi (srednio wiedzi
trzema technikami od kazdego mowcy). od kazde !
GSM, PSTN oraz w PSTN: 213 wypowiedzi PSTN: 24 /E ~dzi
Badanie wptywu warunkach pokojowych (srednio ok. 5 wypowiedzi ($rednio o! swiedzi

od kazdego mowcy).
Mik. pojemnosciowy:
312 wypowiedzi (Srednio
ok. 8-9 wypowiedzi

od kazdego mowcy)

od kazdego mowcy).
Mik. pojemnosciowy:
312 wypowiedzi (Srednio
ok. 8-9 wypowiedzi

od kazdego mowcy)

W ramach eksperymentu zbadano wptyw czasu trwa-
nia, jakosci oraz techniki transmisji na skutecznosé sys-
temu. W badaniach wykorzystano nagrania typowe dla
kryminalistycznej identyfikacji méwcow.

W pierwszej kolejnosci zbadano jak obnizy sie sku-
tecznosc systemu w miare skracania trwania nagrania te-
stowego (dowodowego). Badania te przeprowadzono dla
wypowiedzi zarejestrowanych za posrednictwem GSM.
Wynik przedstawiony jest na rycinie 7.

Krzywa czerwona reprezentuje wyniki dla przypadku,
w ktorym nagrania testowe (dowodowe) trwajg 30 s, krzy-
wa czamna 10 s, a jasnoniebieska 5 s. Najlepszy rezultat
otrzymano dla wypowiedzi testowych (dowodowych) trwa-
jacych okoto 30 s, dla ktorych prawdopodobienstwo btedu
(EER) wynosi najmniej i jest réwne okoto 5,2%. Dla wypo-
wiedzi o czasie trwania 10 s oraz 5 s otrzymano bardzo
zblizone wyniki, prawdopodobienstwo biedu (EER) réwne
jest okoto 11%.

W kolejnej serii pomiarowej sprawdzono wplyw czasu
trwania nagrania wzorcowego (poréwnawczego) na sku-
tecznos¢ systemu ARM. Wypowiedzi zarejestrowano za
posrednictwem telefonii GSM. Wyniki tych badan przed-
stawiono na rycinie 8.

Badania przeprowadzono w czterech seriach pomiaro-
wych. We wszystkich przypadkach czas trwania nagrania
dowodowego to 30 s. Krzywa czerwona reprezentuje wyni-
ki badan, w kt6rych czas trwania nagrania poréwnawczego

wynosi 30 s. Krzywa zétta reprezentuje wyniki dla przy-
padku, w ktorym czas trwania nagrania porownawczego
wynosi 15 s, krzywa czarna 10 s i krzywa jasnoniebieska
5 s. Wyniki jednoznacznie wskazujg, ze im dluzszy czas
trwania nagrania wzorcowego, tym wyzsza skuteczno$é
systemu (krzywe zblizajg sie do lewego dolnego rogu wy-
kresu). Najlepszy rezultat uzyskano dla nagran o czasie
trwania 30 s, dla ktérego prawdopodobienstwo btedu wy-
nosi ~ 5,2%, najgorszy natomiast dla czasu trwania row-
nego 5 s. Dla tego przypadku prawdopodobienstwo btedu
wynosi okoto 38,6%.

Kolejne badania dotyczyty skutecznosci systemu w funk-
cji stopnia zaktécen nagrania testowego (dowodowego) oraz
nagrania wzorcowego (poréwnawczego). Zaktécenia sy-
mulowano szumem biatym. Stopien zaktécenia opisano za
pomocyg wspodiczynnika SNR, zdefiniowanego ponizej (8).

PRMS,SygnuI

SNR ; =10log,, (8).

RMS ,Szum

Wypowiedzi zostaly zarejestrowane za posrednictwem
telefonii GSM. Wynik badan przedstawiony jest na rycinie 9.
Najlepszy rezultat uzyskano dla sytuacji, w ktérej wy-
powiedz testowa (dowodowa) oraz wzorcowg (poréwnaw-
czg) charakteryzuje wspétczynnik SNR > 20 dB (krzywa
czerwona), dla tego przypadku uzyskano prawdopodobien-
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stwo bledu rowne 5,2%. W miare, gdy maleje SNR, sku-
teczno$¢ systemu spada. Dla wypowiedzi testowych (do-
wodowych), dla ktorych SNR = 5 dB, skutecznos¢ systemu
spada do ~ 20%. Jednak dla wypowiedzi wzorcowych o ta-
kim samym SNR skuteczno$¢ spada juz do ~ 42%.
Ostatnim elementem zbadanym w ramach niniejszej pra-
cy jest skutecznos¢ systemu zaleznie od toru elektroakustyc
znego. Przeanalizowano wypowiedzi zarejestrowane za po-

—ltest=30s, wzér=30s
EER=5 1632
—test=10s, w2ér=30s
EER=10.6902
| test=5s, wzor=30s

| EER=11.6484

40

o

1 L L . i
5 10 20 40
Prawdopodobienstwo blednej akc eptacji (%)

(8]

Ryc. 7. Ocena pracy systemu ARM dla malejgcego czasu trwania nagra-
nia testowego (dowodowego) przy stalym czasie trwania nagrania wzor-
cowego (poréwnawczego)

Fig. 7. Automatic speaker recognition evaluation in function of duration of
test utterance and constant duration of target utterance

- — T T
____test SNR>20dB, wzor SNR>20dB *
EER=5.1632 i
____test SNR=15dB, wzér SNR>20dB
EER=184010
—_test SNR=5dB, wzér SNR>20dB
EER=204819
test SNR>20dB, wzér SNR=15dB
EER=21.5660
_ . test SNR>20dB, wzor SNR=5dB
20 H EER=42.0779

40 |

Prawdopodobienstwo blednego odrzucenia (%)

i s ik
1 2 5 10 20 40
Prawdopodob bledne] akceptacji (%)

Ryc. 9. Badanie skuteczno$ci systemu ARM zaleznie od jakosci nagran
testowego i wzorcowego
Fig. 9. Automatic speaker recognition evaluation in function of quality of
larget and test utterance

$rednictwem trzech réznych kanatow: telefonii stacjonamej
PSTN, telefonii komérkowej GSM oraz mikrofonu pojemno-
Sciowego — wypowiedzi bezposrednie zarejestrowane w wa-
runkach pokojowych. Czas trwania poréwnywanych wypo-
wiedzi wynosit okofo 30 s, wspoétczynnik SNR > 20 dB.

W wyniku badan uzyskano wspétczynnik EER dla te-
lefonii stacjonarnej (krzywa czerwona) réwny okoto 6,6%,
dla telefonii komorkowej 5,2% (krzywa niebieska) oraz dla

40 F __ test=30s, w2or=30s
EER=5.1632
_test=30s, wzor=15s
EER=18.2668
__test=30s, wzor=10s
EER=24.1463
test=30s, wzor=5s
20 + EER=38.5615

10

Prawdopodobienstwo blednego odrzucenia (%)

1 ] 1 A 1
1 2 5 10 20 40
Prawdopodobienstwo blednej akceptaciji (%)

Ryc. 8. Badanie skutecznosci pracy systemu ARM dla malejacego czasu
trwania nagrania wzorcowego przy stalym czasie trwania nagrania tes-
towego

Fig. 8. Automatic speaker recognition evaluation in function of duration of
target utterance and constant duration of test utterance

PSTN-PSTN
40 EER=6.6205

Mic. eleikt-Mic. elekt
EER=4.3541

GSM-GSM
EER=5.1632

ia (%)

4

blednego

Akl

Prawdopodobi biednej akceptacji (%)

Ryec. 10. Porownanie skutecznosci systemu ARM dla wypowiedzi przesla-
nych réznymi metodami transmisji sygnatu mowy

Fig. 10. Comparison of automatic speaker recognition system for test and
target utterances transmitted with 3 different methods
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mikrofonu pojemnosciowego 4,4% (krzywa zielona). Wyni-
ki te pokazuja, ze zbudowany system nie jest uzalezniony
od techniki rejestracji i transmisji dzwieku. We wszystkich
analizowanych przypadkach rezultat byt podobny.

Whioski

Na podstawie badan stwierdzono:

+ Spadek czasu trwania nagrania dowodowego powo-
duje spadek skutecznosci systemu. Dla wypowiedzi
trzydziestosekundowych uzyskano wynik prawdopo-
dobienstwa btedu réwny 5,2%, dla wypowiedzi dzie-
sieciosekundowych 10,7% oraz dla pieciosekundo-
wych 11,6 %. Materiat badawczy zarejestrowano za
posrednictwem telefonii GSM.

+ Spadek czasu trwania nagrania porownawczego po-
woduje spadek skutecznosci systemu. Dla wypowie-
dzi pietnastosekundowych uzyskano wynik 18,2%, dla
wypowiedzi dziesieciosekundowych prawdopodobien-
stwo btedu wynosi 24,1% i dla wypowiedzi pigciose-
kundowych 38,8%. Materiat badawczy zarejestrowano
za posrednictwem telefonii GSM.

- Pogorszenie jakosci nagran powoduje spadek sku-
tecznosci systemu. Na podstawie badan stwierdzono,
ze parametr SNR analizowanych nagran nie powinien
by¢ mniejszy niz 20 dB. Materiat badawczy zarejestro-
wano za posrednictwem telefonii GSM.

+ technika rejestracji nie wptywa na skutecznos¢ syste-
mu. Przebadano wypowiedzi zarejestrowane za po-
Srednictwem telefonii GSM, PSTN oraz bezposrednio
mikrofonu pojemnosciowego w warunkach pokojowych.
Dla trzech przypadkéw uzyskano podobny rezultat.

W badaniach wykorzystano nagrania o nastepujgcych
parametrach: czestotliwosc probkowania 8 kHz (dla na-
gran telefonicznych) oraz 44 kHz (dla wypowiedzi bezpo-
srednich), rozdzielczos¢ 16 bit, format zapisu PCM WAV.

Podsumowanie

Praca powyzsza koncentruje sie na wspolczesnie sto-
sowanych metodach w systemach automatycznego rozpo-
Znawania moéwcow oraz na probie odpowiedzi na pytanie:
czy biometryczne systemy tego typu moga by¢ skutecznym
narzedziem w badaniach fonoskopijnych. W pracy, dzie-
ki przeanalizowaniu wptywu réznych, typowych dla spraw
kryminalistycznych czynnikéw, potwierdzono wartosé dia-
gnostyczng metody’. Przytoczone wyniki badan pokazu-
ja jednoznacznie uzyteczno$é tego typu oprogramowania
w kryminalistyce. Wykorzystanie systeméw automatyczne;
identyfikacji mowcow, w przeciwienstwie do tradycyjnych
metod stosowanych dotychczas w fonoskopii opartych
gléwnie na analizie jezykowo-audytywnej, ma wiele niewat-
pliwych zalet, sg to m.in. obiektywizacja wyniku, mozliwos¢

analizy porownawcze] wypowiedzi mowcow obcojezycz-
nych oraz wypowiedzi zaledwie kilkusekundowych roznig-
cych sie pod wzgledem leksykalnym. Fundamentalna, ze
wzgledu na ocene dowodu z opinii biegtego przez organ
procesowy, jest znajomosé prawdopodobienstwa btedu
metody zastosowanej w badaniach. Wazne jest to rowniez
w kontekscie normy PN-EN ISO/IEC 17025:2005, ktéra za-
ktada, ze wynik miarodajny to wynik, ktérego wartosc rze-
czywista z okreslonym prawdopodobienstwem znajduje sig
wewnatrz znanego przedziatu niepewnosci'é. Niewatpliwe
zalety spowoduja, ze oprogramowanie tego typu w nieda-
lekiej przysziosci stanie sig waznym narzedziem wspiera-
jacym biegtych fonoskopii postugujacych sie tradycyjnymi
metodami opartymi na audytywnej analizie jezykowej.
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Streszczenie

\utomatvezie Rozpoznawanie Méwcéw (ARM) jest jednq z naj-
«ch sig metod Iuo:m'tr_l/c:n_t/dl. Wspolczesne systeimny,
dzigki efe renti przelwarzaniu: sygnalu mowy oraz skutecziym

metodom rozpoznawania, mogq byé wykorzystane w wieln dziedzinach,
m.in. identyfikacji kryminalistycznej. W pracy opisano krétkq historie
rozwojit ARM, przedstawiono system zgodny ze wspdlczesnym stanem
wiedzy w zakresie przetwarzania sygnalu oraz metod rozpoznawania.
Opisano réwniez metody oceny pracy systentu.

Stowa kluczowe: Automatyczne Rozpoznawanie Mowcéw,
GMM, UBM, DET, EER, LR, wartos¢ diagnostyczna metody

Summary

Automatic Speaker Recognition (ARM) belongs to one of the miost
extensively developed biometric techniques. The highly effective signal
processing and recognition methods can be successfully implemented
in various fields, such as forensic science. This paper describes a brief
history of ARM developnent, state—of-the-art signal processing and
recognition methods, including techniques of systems assessment.

Keywords: Automatic Speaker Recognition, GMM, UBM, DET,
EER, LR, method’s diagnostic value
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