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Povzetek.V prispevku predstavljamo metodo zmanjSevanjajaigoma na podlagi teorije signalnega podprostora
in njeno uspesnost pri izboljSanju avtomatskegpoazavanja govora. V [1] predstavljeno metodgeki osnovi
primerna za zmanjSevanje nivoja belega Suma, srdgradili s sprotno oceno Suma brez neposredne aptek
intervalov aktivnosti govora. Podali smo novo océstnih vrednosti govora s porjo razmerja signal-Sum in nov
postopek detekcije intervalov aktivnosti govorapaallagi stopnje koreliranosti. UspeSnost metode sumednotili

z rezultati avtomatskega razpoznavanja govora perkwentalnih okoljih Aurora 2 in 3 ter dosegli ko
absolutno uspesnost razpoznavanja besed 83,9028 @8stotno.

Klju éne besede:razpoznavanje govora v Sumnem okolju, procesiraigealov, signalni podprostor, detekcija
aktivnosti govora

Signal subspace method with continuous noise estitien and its
efficiency in robust automatic speech recognition

Extended abstract. In most of automatic speech-covariance coefficients can be estimated with
recognition (ASR) systems, recognition performancautocorrelation coefficients and additive relatiginen
significantly decreases when moving from the studio in (13). According to (14), the additive relatios also
a real-world environment. A noisy environment angreserved between speech and noise approximate
echo are the most common reasons for ASBigenvaluesl, and 4,. This is the basis for the use of
performance degradation. New trends in the area tife minima tracking-based approach for estimatibn o
mobile communications demand development of,, (see Eq. 15 and Fig. 1). To reduce overestimatfon
efficient recognition and pre-processing methods ird, in areas of speech presence, we propose a signal-t
order to improve noise robustness. noise ratio (SNR)-dependent estimation Qf by (17).
This paper presents a signal subspace-based metirail clean speech estimation, a spectral domain-
for noise reduction and its efficiency for ASRconstraint estimator (SDC) is used by (10).
improvement in a real noisy environment. The signal The SDC estimator wrongly presumes that the
subspace method was first presented in [1] presymispeech is always present in a noisy signal. Sipeech
the white noise as an interfering signal. According is a correlated signal, we propose a voice-activity
[1], the clean signal is estimated by using noigpal  detection (VAD) method based upon the level of
covariance matrix eigenvalues. Since the calculatib autocorrelation (see Eq. 18-19). Presumption that t
eigenvalues with the Karhunen-Loéve transformationoise is a more weakly correlated signal than dpeec
(KLT) is a computationally intensive task, they dam allows us to use the minima tracking-based appréach
approximated with the use of fast discrete cosindetermination of the noise-correlation level (ség B
transformation (FDCT) [4]. They are calledb). A novel VAD function based on the ratio of sgee
approximate eigenvalues. To achieve the methahd noise correlation levels is defined by (19)eTh
suitability for real-world environments, we propoae clean speech is then estimated in the time donmsimgu
minima tracking-based approach for noise covarian@n SDC estimator and VAD gain function by (20).
matrix eigenvalues estimation. Since it is presurined The proposed method efficiency is confirmed with
the noise and speech are uncorrelated zero mezaisig ASR results in Aurora 2 and 3 experimental framéwor
comprising the noisy speech of connected digit$ wit
Prejet 12. september, 2006 train and test'schemes. for 'ASR. The mel-cepstrum
Odobren 10. maj, 2007 feature extraction algorithm is applied with 12 mel
cepstrum coefficients and the energy coefficiertie T
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absolute recognition performance for the Aurorm@ & Pri tem soy, s in d vektorji dimenzij K, in sicer:
ASR tasks are shown in Tables 1 and 2, respective§umnega govornega signala, signala govora in signal
The best overall word-recognition accuracy of 8390 $uma. Vektoy je v prostoruRK.

and 78.29% respectively are achieved. Relativelyh¢o Glede na predpostavljeni, linearni model je v [1]
baseline results, this stands for a 35.49 % an86%0. vektorsdefiniran z en&bo:
improvement.

s=VX. (2)
Keywords: speech recognition in a noisy environment,
signal processing, signal subspace, voice-activityri tem je V = [v, ..., Vylkxy Mmatrika linearnih
detection neodvisnih baznih vektorjews = (1], ..., YM])" pa

vektor naklj@nih spremenljivk s srednjo vrednostj@ ni
Rang matrikeV je M in velja, da jeM < K. Kadar jeM

1 Uvod < K, leZi poljubna mnozica vektorjesfv podprostoru
prostoraR". Podprostor imenujemo signalni podprostor.

Zadnjih nekaj let so opazna velika prizadevanjeotak  Avtorja v [1] predvidevata, da je srednja vrednost
izdelovalcev telekomunikacijskih naprav kot tudiS&i vektorjas enaka ni (14 = 0) oz. da je kovarigna

strokovne  javnosti za izboljSanje  uspeSnostnatrika enaka avtokorelacijski matriki:
avtomatskega razpoznavanja govora (ARG) v ¢aifli

Sumnih okoljih. Da bi spodbudili razvoj in dosegliR =E{s§}=VR V. @)
standardizacij@éim uspeSnejSega algoritma, je skupina ° X

Aurora, ki deluje v okviru evropskega instituta Z%' . - o
standardizacijo v telekomunikacijah (angEutopean ri tem je ™ operator transponiranjd{.} matemati-

Telecommunications Standard InstitutETSI), izdala N° uPanje in R, kovariana oz. avtokorelacijska
eksperimentalna okolia Aurora 2, 3 in 4. KljupMalrika vektorjax. Ker je rang matrikeang(Rs) = M,

dolgotrajnim prizadevanjem na tem pogjto trenutna Ima matrlll;aK-M mé;al@hé;stmh vredlnostl. dvidel
uspesSnost razpoznavanja govora v Sumnem okolju Se Za vektor signala Sunasta avtorja v [1] predvidela

vedno ne zadovoliuje vseh vidikov, potrebnih z43aussovo porazdelitev s srednjo vrednogtjo= O in
uspesno komercialno rabo. varianco Aq. Kovariargna matrika Sumaizragunana z

V naslednjem prispevku predstavljamo metod@Vvtokorelacijsko, je naslednja:
zmanjSevanja nivoja Suma na podlagi teorije sigegdn
podprostora s sprotno oceno $uma. Raelimetode na R, =E{dd"} =A,l . 4)
podlagi teorije signalnega podprostora so predstae|
Vv [1, 2, 3, 4]. V osnovi temeljijo na iztanu lastnih  prj tem jel enotina matrika iy varianca Suma. Rang
vrednosti Toeplitzove avtokorelacijske matrike sign matrike Ry je K, kar pomeni, da se um nahaja v

Sumnega govora in obravnavajo primere, ko je signatelotnem prostortR*. Iz ena&be (1) ob upodtevanju
govora dodan beli Sum. Njihova uspesnost v sisteméhabe (2) sledi, da je:

ARG ni znana. V naSem prispevku bomo predstavili

metodo na podlagi teorije signalnega podprostora}, =Vx +d. (5)

primerno za poljubne Sume okolja, ter podali njeno

uspesnost v sistemu AR(.S'. . Kovariartno matriko vektorjay lahko zapiSemo tudi v
Prispevek je organiziran kot sledi. V druge”haslednji obliki:

poglavju je opisana teorija signalnega podprositona '

tretiem postopek ocenjevanja lastnih vrednost za T T

poliubne ume. Metoda detekcije intervalov aktitnos Ry = EIYY 1= VR,V +R,. (6)

govora je predstavljena detrtem poglavju, v petem pa

S0 predstavljeni rezultati. Matrika R, je Hermitna. Upostevajospektralni teorem

[6] obstaja dekompozicija matrikeR, na lastne

vrednosti in lastne vektorje. Dekompozicijo zapisem

enabo:

2 Teorija signalnega podprostora

V tem poglavju je na kratko povzeta teorija sigegia
podprostora predstavijena v [1]. Govorni signal je|:zy = UAyUT. (7)
predstavljen z linearnim modelom. Predpostavljeso j
da sta signala govora in Suma nekorelirana in\amditi

Zaporedje otipkov signala Sumnega govora
vektorski obliki zapiSemo z edlo:

Pri tem jeU = [uy, ..., Ukxk Ortonormalna matrika
Yastnih vektorjev in A, diagonalna matrika lastnih
vrednostiA, = diag(A[1], ..., A [K]). Ker je Sum beli oz.
Ry diagonalna matrika, so lastni vektorji matrikg

y=std. @ hkrati tudi lastni vektorji matrikRs in Ry, lastne
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vrednosti pa so vsota lastnih vrednosti maRikin Ry transformacije DCT oz. v [4] predlaganega postopka

[1]. Zato velja, da je: hitro transformacijo DCT (metoda FDCT). Z metodo
FDCT vektor pribliznih lastnih vrednosti iznanamo po
VR, VT =UA U™ -1,UU" oz. enabi:
8
T — T _ T R
UAU =UA U -UAU". i, =Br,, (11)

Lastne vrednosti matrikes sedaj zapiSemo z: ori tem je ;:y :(/Ty[l],jy[Z], ...,/Ty[K])T vektor priinT-

_ znih lastnih vrednostiry, = (r,[0], r,[1], ..., r,[K-1])

AJKI=4, zak=1,...M 9) avtokorelacijski vektor inB =[b,],., matrika, katere
C) : i L

0 zak = M +1, ..., K elementi so:

A[K] ={

ZmanjSevanje nivoja Suma realiziramo z modifikacijo WS

AJK. V [1] je podanih ve optimalnih linearnih cenilk. ~ kzlcivk’ 1=1
Mi smo se osredotdi na cenilko SDC, ki je optimalna by =1 % ) (12)
v smislu minimalizacije energije pogenj govornega 2 Zci,kci,k+j—ll 2< j=sK.

signala glede na omejeno energijo preostalega Suma k=L

posamezne spektralne komponente. Takrat posamezno

lastno vrednost,[K] modificiramo s pomejo faktorja: Pl tem jeb; j-ti elementi-te vrstice matrikeg in G j-t
element i-te vrstice matrike DCT. Ranska

y kompleksnost metode FDCT nataSz drugo potenco

Ad[K] Stevila lastnih vrednosK [4].

kK] =| ———|, k=1..,M. 10
Ispcl K] (/]s[k]*'/]d] 1 (10)
3 Ocenjevanje lastnih vrednosti

V naslednjem poglavju predstavljamo predlagan
postopek ocenjevanja lastnih vrednosti poljubnih
signalov Suma in govora brez neposredne detekcije

Pri tem jey= 0,5 eksperimentalno dalena konstanta, s
katero spreminjamo nivo preostalega Suma in pama
govornega signala. Z nata$jem konstantey se
energija preostalega Suma zmanjSuje, Po}§O pa S€ iarvalov aktivnosti govora.

popaenja govornega signala. L V realnem okolju so situacije s stacionarnim Sumom
Nekorelirane lastne vrednostdy izraunamo S izredno redke. Se redkeje imamo opravka z belim
transformacijo Karhunen-Loeve (KLT) oz. z analizogymom, Zato je smiselno poiskati resitev, ki jengina
glavnih komponent (PCA). Dimenziji prostold in ;5 holiubnesasovno spremenljive Sume. Podobno kot za
podprostoraM na sploSno nista znani, zato ju izberemgjgna| govora tudi za signal Suma predpostavimaikva
sami. Glede na izbrano dimenzij& dobimo S giacionarnost. To pomeni, da lahko avtokorelacijske
transformacijo  KLT optimalno reSitev, v smisluqeficiente Sumnega signala ocenimo v dovolj kiatki
minimalne srednje kvadratne napake,MzK lastnih  ¢a50ynih intervalin. Ob predpostavki nekoreliranosti
vrednosti rekonstruiranega signala [5]. med signaloma govora in $uma lahko zapiSemokena

2.1  Uporaba hitre transformacije DCT ry=rg+ry, (13)

Ratunska zahtevnost transformacije KLT n&eaSs

cetrto potenco dolZzine transformiranega vektoyja pri cemer stas in rq avtokorelacijska vektorja signalov

Velika ratunska zahtevnost metod zmanjSevanja nivojgovora in Suma. 1z edbe (11) sedaj sledi:

Suma je nezazelena, saj slabo vpliva na odzbéas

sistemov ARG. iy =B(r, +r,)
Znano je, da lahko tvorjenje govornega signala v

govornem traktu modeliramo 2z avtoregresivnim

procesom [7]. Tak model imenujemo vir-filter model _ R

[7]. Prav tako je dokazano [4], da lahko lastnedwrosti A, in A, sta priblizna lastna vektorja matri; in Ry.

kovariartne  matrike  avtoregresivnega  procesdNa voljo _imamo samo Sumni govorni signal, zato

aproksimiramo s pon#o transformacije DCT. Pri tem dolcgitev A in &, ni trivialna.

ne gre za direktno uporabo transformacije DCT, jpa

je s koeficienti transformacije DCT, definirana mov 3.1  Lastne vrednosti Sumnega signala

transformacijska matrika. Ker obstaja moznost&ana ) . . )

pribliznih lastnih vrednosti in zaradi bistveno rjign Na podlagi opazovanja smo ugotovili, da ima spekter

rasunske zahtevnosti smo se otllo za uporabo Pribliznih lastnih vrednostit, zn&ilno obliko lokalnih
minimumov in maksimumov (slika 1) in da lokalni

(14)

>

L
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minimumi sovpadajo z intervali aktivnosti govoraatd od narave govornega signala. Testi nad zaporesljkst
lahko s pomgjo sledenja minimurpO\A‘yW) med sosed- Vv razlicnih Sumnih okoljih so pokazali dobre rezultate,
njimi ¢asovnimi intervali ocenima.{” . Pri tem smo z pri iskanju minimuma v intervalih dolzine od 0,3sls.

w ozndili indeks trenutneg@asovnega intervala. V [8] Primer ocenel, iz 4, po enabi (15) prikazuje slika 1.
je predstavljena ocena ®@rwstnega spektra Sumnegalzbrali smocasovni interval iskanja minimuma 0,5s in
signala na podlagi statistiega minimuma. Tako je rekurzivni faktor 8 = 0,94. Predlagan postopek
mocnostni spekter Sumnega signala ocenjen z amplitudsenjevanjal, vnasa v proces ARG kéno zakasnitev
moinostnega spektra Sumnega govornega signala (®,25s) odziva razpoznavalnika in je slabost naSeg
obmasjih lokalnih minimumov. Za ocenjevanje lastnihpostopka.

vrednostiif,w’ predlagamo izboljSan pristop. UspesSnost predlaganega postopka ocenjevafpja
smo primerjali s postopkom, podanim v [8]. Podobno

x 10" kot v [8] smo generirali nakljini ¢asovno diskretni

3 signal z vcgtriamccrr2 =1 in primerjali varianco lastnih

A Ay | vrednosti /, . Pri tem smo avtokorelacijske vektorjg

| dimenzije 50 ocenjevali v intervalih z 800 otipki &

1 prekrivanjem med intervali 750 otipkovAi{” smo
izracunali z engbo (14) in A{” z enabo (15). Izbrali
smo rekurzivni fakto3 = 0,94, Stevilo intervaloW, pa
smo spreminjali v mejah od 1 do 50. Iz rezultatav n
sliki 2 je razvidna manjSa varianca s predlaganim
0 ‘ 1 15 ) postopkom ocenjenih lastnih vrednosti Wa> 5, kar
Cas(s) potrjuje ve&jo uspesSnost predlaganega pristopa. To so
potrdili tudi rezultati ARG.

w >
\
PEPSH
=%

Amplituda
N

Slika 1: Ocenaid na podlagi sledenja minimumO)f/y (k=40,
=0,94,¢asovni interval iskanja minimuma je 0,5s) A .
Figure 1. Minimum tracking-based estimation @f from 2, i
(k=40 /=0,94, interval for minimum searching is 0,5s).

Ker obstaja koreliranost med posameznimi
komponentami¢asovno sosednjih lastnih vektorjev,
predlagamo iskanje minimunieate lastne vrednosti tudi
v prihodnjih in ne le v predhodniéasovnih intervalih
ter glajenje ¢asovno zaporednih lastnih vrednosti z
rekurzivno en&bo prvega reda. Posamezno komponento : : : :

W) d . 0 10 20 30 40 50
vektorjaiy” tako ocenimo z ewtho: W

Varianca

Slika 2: Varianca lastnih vrednosijj ocenjenih s (15) (polna

(W) — (w1 _ in( M
A" =P + A= P) m'n(’ly ), (15) ¢rta) in po postopku, predlaganem v [8] (prekinjerta)

n=w-W,...,.w+W, Figure 2. Variance of eigenvalueg, estimated with (15)
(solid line) and using the approach proposed in(f&éshed
line).

Pri tem jeS rekurzivni koeficient v mejaj [ [0, 1),w
je indekscasovnega intervalamin(4{”) je minimalna . .
vrednost 4" in 2W+1 je Stevilo sosednjitasovnih 3.2 Lastne vrednosti govornega signala

intervalov,uporabljenih  pri ~iskanju  minimalne ;646 na eno (14) izrgunamo i, z razliko &, in
vrednosti. Zaradi preglednosti smo v &bia (15) A, . Komponentek, ne morejo biti negativne, zato tak

izpustili indeks komponent vekiorja __izratun kombiniramo s funkcijo polvalnega usmerjanja
Koeficient B dolota ¢asovno konstanto oz. stopnjo,, ¢ funkcijo praga, s pragom pri vrednost. ni

pomnjenja predhodne lastne vrednosti. Ker smo fgqgperimentaini rezultati so pokazali, da opisan
zac_etku_ pr|§pevka predpqstavm, _da imamo opravka §piraktivni izrgun 25, povzr@i nastanek motenj
pO'J“.b'f"m sumorm, analh;na_ _dolcéltev,é_’m mMogea.  podobnih tako imenovanemu “glasbenemu 3umu”
Koefnzlen_t B smo dolaili ekspenmentalno .S (pojav tonalnih komponent zaradi variabilnostj, in
posluSanjem ocenjenega govornega S|gnala. Najbolj aétevanja glajenega spektia, ang. musical noisg
rezultate smo dosegali z vrednostmi v objugs= 0,9 Pojav je dobro poznan iz metod zmanjSevanja nivoja

+ 0,95. Izbira Stevila intervalovVi+1 oz. ustreznega suma na podlagi spektralnega oditevanja [7, 9fein |

éasovne_:ga inter_vala iskanja_minimuma je l(.pmpfomiﬁajbolj mote€ v podra@jih spektra z majhnim razmerjem
med primernostjo metode za zelo spremenljive Sum%‘?gnaléum (razmerje SNR). Klaeh pristop k

§ignale in \{erjetnostjo, da bomo iZbr.aIi.Iastnedw.(asti maskiranju glasbenega Suma je podan v [9]. Blote
Sumnega signala brez govora. Slednje j€momdvisno 4oy nakljgnih spektralnih vrhov pri nizkih razmerjih
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SNR je zmanjSan z odStevanjem tudi do petkr&feve koreliranosti uporabiti za detekcijo aktivnosti goa.
amplitude Suma od ocenjene. Eksperimenti z ARG sstopnjo koreliranosty bomo ovrednotili s prvo normo
pokazali, da tak pristop k ocenk, ne zagotavlja vektorjar,, kar zapiSemo z eto:
najvetjega Stevila pravilno razpoznanih besed.
K temu pripomore tudi omejena uspesnost postoplqaéw) :||r§W) Il - (18)
ocenjevanjak,, opisanega v prejSnjem podpoglavju.
Zaradi zahteve, da je postopek primeren tudi
spremenljive Sume, smo izbrali kratek interval igka
minimuma (0,5s), ki ne zagotavlja detekcije Iastnirg
vrednosti Sumnega signala izkijo v intervalih brez
govora. Posledno lahko v energijsko Sibkih intervalih
za&etkov in koncev besed lastne vrednosti Sumne
govornega signala nafi@o opredelimo kot lastne
vrednosti Suma oz. precenimo komponentg. Zato
predlagamo izrun A, Kjer z razmerjem SNR
zmanjSamo vpliv netme ocenely na vrednosh., .
Definirajmo razmerje&SNRz en&bo:

ZIgredpostavimo, da je Sumni signal Sibkeje korelivdn
ovornega signala in da je vck@h minimumov ("
ktiven samo Sum oz. da veljg, = rq. Stopnjo
koreliranosti Sumnega signalal (" lahko takrat
ocenimo s sledenjem minimumov funkcij‘qu’ 0z. z
%habo, analogno emai (15). Primer ocenel " iz
r" prikazuje slika 3 b). Izbrali sm&asovni interval
iskanja minimuma 0,5s in faktgi= 0,94.

a)

SNR"[K] = (AM[K] = AM[KD) /251K], k=1...,K, (16)

Amplituda
.
%%*

s 3
=

pri ¢emer jek indeks komponent vektor@NR in w_je ., °° ! 1.5 Zas o)
indeks ¢asovnega intervala. Zaradi precenjenobtj x10 _b)
lahko imajo komponente vektorj8NR vrednostni¢ P
tudi, ko so dejanske lastne vrednosti govornegaatig
od ni razlicne oz. je govor aktiven. Ker prig@lnem
razmerju SNR informacije o dejanskih lastnih vredno 0
stih govora nimamo, smo jih ocenili kar z lastnimi

1 15
vrednostmi Sumnega govora. Z na@afem razmerja 1 3 g ;
SNR je vpliv net¢ne vrednostil, na subtraktivno izra- .
¢unano vrednost, manjsi, zato smo delez odStevanca  £05

1 1.5

Amplituda

Jq z razmerjem SNR povevali od vrednosti &i do
celotne vrednostil, . Linearno povéevanje odStevanca 05 )
ni dalo Zelenih rezultatov. Zato smo izbrali eksgratmo ) Cas (s)

povesevanje odstevanca, kot opisuje Slika 3: Metoda VAD na podlagi avtokorelacije: ajnghi

. . ~ " govor, b) Ocenal, na podlagi sledenja minimumov,,
Agw’[k]:Ay“’[k]—Aé"”’[k](l—e’s“‘Fé ), k=1,...,K.(17) ) Funkcija oj&enjagyap

Figure 3. Autocorrelation-based VAD method: a) Nois
speech, b) Minimum tracking-based estimationqf from

Pri tako ocenjenem spektrwl, ni bilo tezav z , ¢) VAD gain function.

-
nastankom glasbenemu Sumu podobnih motenj. Z
uporabo engbe (17) dobimo iz ertde (10) mnoZitelj za Definirajmo funkcijo za detekcijo aktivnosti gowor

modifikacijo lastnih vrednostk,, . 7 en&bo:
4 Detekcija aktivnosti govora w
: 9 o =1 (19)
r(W)

Vecina metod za detekcijo aktivnosti govora (VAD),

kot odlciitveno funkcijo, govor je o0z. ni prisoten,

uporablja funkcijo na podlagi razmei$NR[7]. TakSne Pri tem jeu empirino izbrano realno Stevilo v mejah

so tudi statisne metode [10, 12]. V naslednjemQ < i < 1, s katerim zmanjSamo vpliv precenitvé"

poglavju je predstavliena metoda VAD na podlagbz. dol@imo spodnjo mejo funkcijegls) . Ce jeu =1,

avtokorelacijskih koeficientow,. vpliv precenitve I'{" ni kompenziran oz. je spodnja
Na splosno lahko govor delimo na zvé®ga in meja gyap enaka ni. Casovni potek gvap Ppri

nezvenéega. Njegovo tvorjenje opisujemo kot =1 prikazuje slika 3 c).

filtriranje zratnega toka s prenosno funkcijo govornega

trakta. Pri zveng&m govoru moduliramo z&ai tok z

nihanjem glasilk. Posletho sta zveng in nezvenei

govor korelirana signala. Zato je smotrno stopnjo
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5 Eksperimentalni rezultati Ucenje DelA DelB DelC  Vsofa

Uspesnost predlagane metode smo potrdili z rekultat b 0094 8876 8751 8938
avtomatskega razpoznavanja govora v eksperimehtalniyj« ¢ 70.60 7473 8340 78.41
okoljih Aurora 2 [13] in 3 [16]. Okolie Aurora 2 — : : : :
sestavljsjo  zaporedja angleskin  Stevk kmh _PovPréle 8527 81,75 8546 83,90
govorcev. Vsebujeiste govorne signale, signale goVOrarypela 1: Absolutna uspesnost razpoznavanja besed

z dodanimi raztinimi Sumnimi signali pri raztinih  eysperimentalnem okolju Aurora®Utezna vsota z utezmi
razmerjih SNR ter modele za denje in testiranje. 04, 0,4 in0,2° Usenje na Sumnem govoruUgenje na

Govorno gradivo je razdelijeno na tri dele: A, BGn ¢istem govoru.

Glede na &no gradivo so eksperimenti razdeljeni narable 1. Absolute word accuracy results in Aurora 2

dve wno-testni skupini: &enje natistem govoru (UG)  experimental framework. Weighted sum with weights 0.4,

ter Wwenje na distem in Sumnem govoru (USG). 0.4 and 0.2° Multicondition training® Clean only training.

Govorno gradivo Aurore 3 je del §je multijezikovne . . . )

baze SDC (ang.: SpeechDat Cd). Zajema 3Stevke Absplutne vrednqsn uspesnosti razpoznavanja bgsed

stirin evropskih jezikov: nemski, Spanski, danski i Okolju Aurora 3 prikazuje tabela 2. Dosegli smowhoi

finski. Vsako zaporedje Stevk je posneto z bliznjim absqlutnq uspfasnost razpoznavanja besed 78,29% oz.

oddaljenim mikrofonom. Glede na ujemanjgnega in  "elativno izboljSanje 10,86% glede na [16].

testnega okolja so eksperimenti v okolju Aurora 3

razdeljeni na tri &no-testne skupine: dobro ujemanje : : :

(DU), srednje neujemanje (SN) in veliko neujemanjeJezik UJeTanje ano-test. okoclja

(VN). V obeh okaljih je izraun kepstralnih vektorjev DU SN WN

realiziran po standardni Aurora WI007 predlogi [15]  Fin&ina 90,53 72,50 30,35 69,17

razpoznavanje izvedeno z razpoznavalnikom HTK [14]. Spangina 94,13 86,68 70,17 85,53
Predprocesiranje Sumnega govornega signala smdemg&ina 93,05 87,63 84,00 88,89

izvajali z metodo signalnega podprostora s pgmo Dangina 85,89 64,41 50,59 69,55

transformacije FDCT. Avtokorelacijske vektorje,  Povpr&je 90,90 77,81 58,78 78,29

dimenzije 50 smo ocenjevali v intervalih z 800 kiim

s prekrivanjem med intervali 750 otipkov. Glede ndabela 2: Absolutna uspesnost razpoznavanja besed v

podatek o frekvenci vzoenja govornega gradiva eksperimentainem okolju Aurora3Dobro ujemane.

f, = 8kHz je bil cas trajanja intervalov 100ms in S[edrlje neulem_anjé.\/ellko neujemanje” Utezna vsota z

prekrivanje med sosednjimi intervali 93,75ms. \Htezmi 0,4, 0,35in 0,25.

K int | 3 (11) izras i vekt Table 2. Absolute word accuracy results in Aurora 3
vsakem intervalu smo po et (11) izra&unali vektor o, nerimental frameworR Well matched? Medium

A, in z rekurzivno engo (15) komponente vektorja mismatch® High mismatch? Weighted sum with weights 0.4,
Ay priK=50. Pri tem smo izbrali rekurzivni koeficient 9,35 and 0.25.

£ = 0,94 in Stevilo sosednjih intervalov za iskanje

minimuma 2V+1 = 80. Komponente vektorja, smo Rezultati skupne absolutne uspe$nosti razpoznavanja
izragunali z engbo (17) in komponente vektorfgpcz  besed v okoljih Aurora 2 in 3, ki so 83,90% in TB2
enabo (10) pri K=M=50. Aktivnost govora sSmo ne presegajo rezultatov metode, podane v [17] £89,2
upostevali po erii (19). Koeficientay= 4 ing = 0,5 in 90,77%). V [17] podana metoda je vrhunec skupnih
smo dolgili empiricno na podlagi rezultatov ARG. prizadevanj podjetij Motorola, Francoski telekom in

Vsota®

Cisti govorni signal smo ocenili s cenilko: Alcatel ter je vklj@¢ena v standardni algoritem robustne
parametrizacije govora [18].
s =7{B'gim gty ™. (20) Iz tabel 1 in 2 vidimo, da je predlagana metoda

uspeSna v obeh eksperimentalnih okoljih. Zmerno

Pri tem jew indeks tasovnega interval&B™ inverzna relativno izboljSanje v okolju Aurora 3 je posledic
matrikaB in 7{.} Toeplitzov operator. rezultatov ARG finskih Stevk, kjer nismo dosegli
Absolutne vrednosti uspegnosti razpoznavanja besiggolisanja glede na rezultate v [16]. Predvidevadeo
v eksperimentalnem okolju Aurora 2 prikazuje tatela € VZrok v hitri zaporedni izgovarjavi Stevk, kidaje
Vrednosti so podane v odstotkih. Dosegli smo vretdno Métoda ocene Suma s sledenjem minimumov slabSe
89,38% in 78,41% za primer&anja na sumnem (USG) rezulvtate. Drugi vzrok je razino Sumno okolje. Velik _
ter nacistem govoru (0G) oz. relativno izboljsanje d€! Stevk finske baze je posnet z glasbo v ozadju.
rezultatov za 15,29% in 55,68% glede na referenco @/asha je méno korehvran signal in jo posledio
[13]. Predvsem zadenje na Sumnem govoru smo takd’rédlagana metoda napm opredeli kot govor. To
izboljali rezultate, objavljene v [11] in [12] ékjje bilo Potriujejo rezultati v okolju Aurora 2, kjer je il

dosezeno relativno izboljganje 30,57% oz. 35,42%. Uspesnost metode odvisna od Sumnega okolja in
najslabsa pri govoru iz ozadja (angabblg.
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