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1 Wstep

Zabezpieczenia biometryczne staja sie coraz bardziej popularne. Przyczy-
na tego jest gtéwnie wygoda, czasem rowniez wzgledy bezpieczenstwa. Dzieki
rozpoznawaniu idyndywidualnych i niepowtarzalnych cech danej osoby uzy-
skuje sie dosy¢ bezpieczny mechanizm zabezpieczajacy.

Postanowilismy sie przyjrze¢ jak moze dziata¢ jedno z bardziej popular-
nych metod identyfikacji — rozpoznawanie osoby za pomocg préobki glosu.

Taki typ identyfikacji moze by¢ przeprowadzany na wiele réznych sposo-
bow. Zazwycza]j podzial ten przebiega nastepujaco: rozrézniamy identyfika-
cje stownikowq oraz metody stosujace model akustyczny. W metodzie
stownikowej bada si¢ charakterystyczne cechy gltosu, ktore towarzysza wypo-
wiadaniu konkretnych stow lub gtosek. Zazwyczaj identyfikacja odbywa sie
po przeczytaniu podanego przez program stowa lub ciggu stow.

Stosujac model akustyczny probuje sie przyporzadkowaé charakterystycz-
ne cechy glosu osoby, bez wiedzy o tym, jakie slowa dana osoba wy-
powiada. Tutaj bada sie tembr gtosu, jego tempo itp. Stworzenie modelu
akustycznego jest prostsze niz implementacja modelu opartego na stowniku,
lecz wymaga wiekszej ilodci danych wejsciowych do prawidlowego dziatania.



2 MFC (Mel Frequency Cepstrum)

W najprostszych modelach akustycznych, takich jak nasz, jako charak-
terystycznej cechy gtosu uzywa sie wspéteczynnikow MFC (Mel Frequency
Cepstrum).

e Mel - skala wysokosci dzwieku mierzona metods akustyki psycholo-
gicznej okreslajacej subiektywny odbiér poziomu dzwieku przez ucho
ludzkie wzgledem obiektywnej skali pomiaru czestotliwosci dzwieku w
hercach.
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Rysunek 1: Przyktadowa zaleznos¢ miedzy skalg liniowa a mel-skala.

Uwaza sie, iz mel-skala lepiej niz skala liniowa odzwierciedla charakte-
rystyke stuchu ludzkiego.

e Cepstrum - odwrotna transformata Fouriera widma sygnatu wyrazone-
go w skali logarytmicznej (decybelowego). Stowo cepstrum jest anagra-
mem stowa spectrum.



2.1 Wspodlczynniki MFC
Aby uzyska¢ wspotezynniki MFC nalezy:
1. Zastosowaé transformate Fouriera do probki dzwiekowej (do odpowied-
nio krétkiej jej czesci).

e Transformata Fouriera: jest operatorem liniowym okreslanym na
pewnych przestrzeniach funkcyjnych.
Rozktada funkcje okresowa na szereg funkcji okresowych tak, ze
uzyskana transformata podaje, w jaki sposéb poszczegolne czesto-
tliwosci sktadaja sie na pierwotng funkcje.

e Literatura sugeruje, ze odpowiednia dhugos¢ probki to 3s.

2. Przenie$¢ uzyskane wartosci na skale mel za pomoca odpowiednich
okien czasowych

e Mel-cepstralne = odpowiedzi toru gtosowego. Skupiona jest w po-
czatkowych elementach reprezentacji.

e Okno czasowe to funkcja opisujaca sposob zbierania probek z sy-
gnatu, musi ona by¢ ograniczona

3. Zlogarytmowa¢ uzyskane wartosci
4. Zastosowal dyskretng transformate kosinusows do uzyskanego wyniku.

e Dyskretna transformata kosinusowa = rodzaj blokowej transfor-
macji danych. Jest szczegdlnie popularny w stratnej kompresji da-
nych.

5. MFC to amplitudy uzyskanego widma.
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Rysunek 2: Estymacja w dziedzinie cepstralnej - schemat dziatania.



3 Metoda SVM

Wspélczynniki MFC dla kazdego okna czasowego to wektor liczb rze-
czywistych, a dla calej 3-sekundowej prébki - odpowiednia macierz, w ktorej
kolumnach znajduja sie wektory wspotczynnikow MFC okien czasowych skta-
dajacych sie na trzysekundowa probke.
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Przyktadowe zastosowanie SVN —
rozpoznawanie pisma odrecznego

Rysunek 3: Dla mechanizmu SVN nie ma znaczenia, czy dane sg wspotczyn-
nikami MFC, czy warto$ciami pikseli obrazéw przedstawiajacych cyfry — oba
maja jednoznaczng reprezentacje macierzows i wektorowa.

Taka tablica niczym nie rézni sie od macierzowej reprezentacji obrazu
w skali szarosci. Dlatego mozna tu zastosowaé analogiczne metody jak przy
rozpoznawaniu obrazéw (rysj3)).

Jedng z metod, pozwalajacych na identyfikacje przynaleznosci probki do
pewnego zbioru, jest SVM - Support Vector Machine. Jest to jeden z pod-
stawowych algorytmow uczenia maszynowego. Mozna go podzieli¢ na dwie
fazy: uczenie i predykcje. W pierwszej fazie dane sg rozmieszczone w wielo-
elementowej przestrzeni i kazdemu przypisana jest etykieta - zbior musi by¢
opisany a priori. Ilos¢ wymiaréow zalezy od wymiarowosci probki. Dla obrazu



w skali szarosci - jest to ilos¢ pikseli.

Nastepnie algorytm szuka wielowymiarowych ptaszczyzn, ktére jak najle-
piej oddzielajg punkty z dang etykieta od innych. Aby zaoszczedzi¢ pamiec,
algorytm zachowuje tylko punkty (wektory), ktére sa potozone blisko tej gra-
nicy (pokazane na rysunku {4)).
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Rysunek 4: Wektory potozone najblizej ptaszczyzny dzielacej sa jedynymi,
ktore definiuja te plaszczyzne. Nazywamy je wektorami nosnymi (ang.
support vectors).

Gdy ptaszczyzna jest wyznaczona mozna przejsé do drugiej fazy: przewi-
dywania. Odbywa sie to poprzez wstawianie nowych punktéw do tej samej
przestrzeni i sprawdzanie, po ktorej stronie ptaszczyzny sie znajduja. Tym
sposobem mozna przyporzadkowaé¢ im odpowiednig etykiete. Te punkty nie
modyfikuja juz potozenia ptaszczyzny.

3.1 Wymiarowos$¢ probki i margines separacji

W zalezno$ci od geometrii i typu danych, plaszczyzna moze by¢ linig,
krzywa, ptaszczyzng lub hiperptaszczyzna.

e Linia: W przypadku liniowo separowalnym, metoda ta gwarantuje zna-



lezienie takiej ptaszczyzny, ktora ma maksymalny tzw. margines sepa-
racji;

e Plaszczyzna: W przypadku nieseparowalnym liniowo, metoda SVM
pozwala na znalezienie ptaszczyzny, ktora klasyfikuje obiekty i jedno-

czesnie przebiega mozliwie daleko od typowych skupien dla kazdej z
klas;

Rysunek 5: Przyktad klasyfikacji - ptaszczyzna

e Hiperplaszczyzna: W przypadku nieseparowalnym liniowio, mozna
rowniez za pomocg metody SVM znalezé krzywoliniowa granice klasy-
fikacji o duzym marginesie separacji.



3.2 Zalety i Wady SVM

Zalety:
e Skuteczna w przestrzeniach wielowymiarowych;

e Uzywa tylko czesci probki tzw. wektoréow nosnych do nauki modelu,
wiec oszczedzamy pamied;

e Jest wszechstronna, mozna stoswac¢ rozne modele podziatéw przestrze-
ni.

Wady:
o Jesli jest wiecej wymiaréw niz probek, to wyniki sg nieprawidtowe;

e Nie oblicza btedu klasyfikacji - nie wiemy, jak poprawny jest nasz po-
dziat.



4 Dane

W naszym projekcie prébowalidémy rozpoznaé¢ za pomoca SVM 4 osoby.
Pierwszym krokiem byto nagranie probek glosowych. Zostaty one podzielone
na $ciezki o dtugosci 3s - kazda taka $ciezka to jeden punkt danych.

Dla kazdej $ciezki zostala wyznaczona macierz wspotczynnikow MFC.
Jest to macierz o wymiarach 12x120. Taki rozmiar macierzy jest arbitralnym
wyborem, proponowanym w literaturze, gdzie zostato empirycznie pokaza-
ne, ze taki podzial probki daje najlepsze efekty. 12 to ilos¢ wspotezynnikow
MFC, 120 to ilos¢ 25 ms okien czasowych. Problem jest wiec 12120 = 1440
wymiarowy.

5 Podsumowanie

Nie udato nam sie uzyska¢ zamierzonego efektu. Prawdopodobng przy-
czyna jest to, ze nie spetnione zostalo jedno z wymagan algorytmu (o ktérym
dowiedzieli$my sie za pdzno):

Jednym z wymagan, aby SVM dawalo wiarygodne i poprawne wyniki,
jest to, iz ilos¢ probek stuzacych do wytrenowania musi by¢ wieksza niz ilosé
wymiaréow. W naszym przypadku mogtoby si¢ to sprowadzi¢ do godzinnych
nagran, lub do zmniejszenia ilosci wymiarow.

Pierwsza z opcji jest mato wygodna z punktu widzenia uzytkownika, ktory
chce uzywac identyfikacji gltosowej jako zabezpieczenia biometrycznego.

Druga jest mozliwa do wykonania, jednak niezalecana w literaturze, po-
niewaz zmiana wymiarowosci wiaze si¢ ze zmiang dtugosci okna lub pobie-
ranej probki, a to z kolei wymaga, aby probka byta wyzszej jakosci (lepsze
nagranie, lepsze filtrowanie itp.)
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