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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 
Η αναγνώριση φωνής έχει συγκεντρώσει µεγάλο ενδιαφέρον τα τελευταία χρόνια εξ� αιτίας 

των ποικίλων εφαρµογών που µπορούν να βασισθούν σ� αυτή. Προκειµένου να  εξασφαλιστεί 
σταθερότητα σε µεταβαλλόµενες συνθήκες πχ οµιλητή απαιτούνται γρήγορες και ακριβείς 
µεθόδους. 
Η παρούσα διπλωµατική εργασία ασχολείται µε την ανάπτυξη αλγορίθµων κανονικοποίησης 

που έχουν σαν στόχο τη µείωση του σφάλµατος αναγνώρισης σε συστήµατα αναγνώρισης συνεχούς 
οµιλίας. Στην περίπτωσή µας, µια από τις κύριες αιτίες µείωσης της επίδοσης στα συστήµατα αυτά 
είναι η µεταβλητότητα του µήκους του φωνητικού σωλήνα. Η  κανονικοποίηση του µήκους του 
φωνητικού σωλήνα µέσω της συχνότητας (vocal tract length normalization via frequency warping) 
είναι µια δηµοφιλής τεχνική όπου ο άξονας της συχνότητας επεκτείνεται ή συρρικνώνεται πριν την 
εξαγωγή των cepstral συντελεστών κατά τη διάρκεια επεξεργασίας του σήµατος της φωνής. 'Ετσι 
επιλέγεται ένας συντελεστής για κάθε οµιλητή µε σκοπό την επίτευξη καλύτερης απεικόνισης και 
τη µείωση  του σφάλµατος αναγνώρισης. Η διαδικασία αυτή εφαρµόζεται στο  front end. Μελετάµε 
διάφορους µετασχηµατισµούς στο πεδίο της συχνότητας όπως γραµµικούς, γραµµικούς κατά 
περιοχές και µετασχηµατισµούς µεταφοράς. Στη συνέχεια αναπτύσσουµε αλγορίθµους για την 
εύρεση του βέλτιστου συντελεστή για κάθε οµιλητή στο test set για την επίτευξη καλύτερης 
επίδοσης αναγνώρισης µαζί µε τα κριτήρια πιθανοφάνειας που πρέπει να ικανοποιούνται κατά την 
εκπαίδευση του GMM. Τέλος έγινε επανεκπαίδευση των αρχικών µοντέλων. 
Μετά από σειρά πειραµάτων µε δεδοµένα που συγκεντρώθηκαν από οµιλητές που δεν είχαν 

λάβει µέρος στην εκπαίδευση του συστήµατος, έγινε εφικτό το επί τοις εκατό σφάλµα 
αναγνώρισης να περιοριστεί σε ποσοστό 12% στους άντρες και 14% στις γυναίκες.. 
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ  
 

Ο τοµέας της επεξεργασίας  φωνής  έχει γνωρίσει ραγδαία εξέλιξη τα 

τελευταία χρόνια, χάρη στις νέες µεθόδους οι οποίες µειώνουν το υπολογιστικό 

κόστος υλοποίησης  των αλγορίθµων επεξεργασίας  φωνής  και στην ραγδαία 

εξελισσόµενη τεχνολογία υλικού και λογισµικού, που παρέχουν νέες 

δυνατότητες και πιο γρήγορες υπηρεσίες. Οι παραπάνω παράγοντες έχουν 

καταστήσει εφικτή την έξοδο της αναγνώρισης  οµιλίας από το πειραµατικό 

στάδιο και την εµφάνισή της στην αγορά ως εµπορικό προιόν. 

Οι εφαρµογές της αναγνώρισης  οµιλίας έχουν σχέση είτε µε µείωση κόστους 

(αυτές  δηλαδή οι οποίες αντικαθιστούν ανθρώπους από αναγνωριστές  οµιλίας), 

είτε µε δηµιουργία νέων δυνατοτήτων και πιο γρήγορων υπηρεσιών, όπως 

πρόσβαση σε βάσεις δεδοµένων και πληροφοριών που έχουν σχέση µε κλείσιµο 

αεροπορικών θέσων, δελτία καιρού , χρηµατιστήριο, υπηρεσίες τραπεζικών 

συναλλαγών µέσω φωνής  και πλήθος άλλες εφαρµογές. 

Η αναγνώριση οµιλίας (speech recognition) είναι η διαδικασία µετατροπής 

ενός ακουστικού σήµατος, που λαµβάνεται  µέσω µικροφώνου  ή τηλεφωνικής 

γραµµής, σε µια ακολουθία λέξεων. Οι αναγνωρισµένες λέξεις µπορούν να 

είναι τα τελικά αποτελέσµατα µιας εφαρµογής, όπως εντολές για έλεγχο ή 

εισαγωγή δεδοµένων. Μπορούν επίσης να χρησιµοποιηθούν και ως είσοδος για 

µετέπειτα επεξεργασία, προκειµένου να επιτευχθεί κατανόηση. Η πιο 

επιτυχηµένη προσέγγιση στην αναγνώριση οµιλίας βασίζεται στην τεχνολογία 

της στατιστικής αναγνώρισης  προτύπων (statistical pattern recognition).       

Το σύστηµα κατασκευάζει ένα δίκτυο, που υλοποιεί τη γραµµατική και για 

κάθε επιτρεπόµενη πρόταση αντιστοιχίζεται ένα σύνολο από µοντέλα ΗMMs. 

Όταν νέα δεδοµένα φωνής  πρόκειται να αναγνωριστούν, το σύστηµα υπολογίζει 

τις πιθανότητες τα δεδοµένα αυτά να είχαν παραχθεί µε βάση καθένα από τα 

αποθηκευµένα HMMs. To αποτέλεσµα της αναγνώρισης  είναι η πρόταση µε τη 

µεγαλύτερη πιθανότητα. Η δοµή των HMMs, καθώς και οι αλγόριθµοι 

εκπαίδευσης που έχουν αναπτυχθεί για τον καθορισµό των παραµέτρων 

αναγνώρισης , παρέχουν υψηλές  επιδόσεις σε εφαρµογές που λειτουργούν 
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ανεξάρτητα από τον οµιλητή, εφαρµογές συνεχούς οµιλίας και µεγάλων 

λεξιλογίων. Στην προκειµένη περίπτωση το σύστηµα, που χρησιµοποιήθηκε, 

βασίζει τη λειτουργία του σε εξελιγµένα ΗΜΜs, που αναπτύχθηκαν στο 

ερευνητικό ινστιτούτο SRI. 

Η περιοχή της επεξεργασίας  φωνής  περιλαµβάνει τις εξής  περιοχές: 

αναγνώριση, κωδικοποίηση, σύνθεση και τέλος εξακρίβωση οµιλητή. Οι 

παραπάνω εφαρµογές χρησιµοποιούνται καθηµερινά από εκατοµµύρια πελάτες. 

Τα συστήµατα αναγνώρισης  φωνής , ανάλογα µε τις δυνατότητες τους, συχνά 

κατηγοριοποιούνται σε συστήµατα αποµονωµένων λέξεων/φράσεων, συστήµατα 

συνδεδεµένων λέξεων και συστήµατα συνεχούς οµιλίας.Τα συστήµατα 

αποµονωµένων λέξεων/φράσεων είναι οι πιο περιοριστικοί αναγνωριστές , αλλά 

µπορούν να λειτουργήσουν ικανοποιητικά σε µια µεγάλη ποικιλία εφαρµογών. 

Τα συστήµατα συνδεδεµένων λέξεων είναι λιγότερο περιοριστικά και αρχίζουν 

να αποκτούν επίδοση κατάλληλη για µια σειρά από ενδιαφέρουσες εφαρµογές. 

Οι αναγνωριστές  συνεχούς οµιλίας είναι ελάχιστα περιοριστικοί και 

απαιτητικοί από το χρήστη. Με το χρόνο  η επίδοση τους βελτιώνεται και θα 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε ιδιαίτερα απαιτητικές εφαρµογές. Είναι 

λοιπόν θέµα χρόνου να επιτευχθεί η αξιόπιστη επικοινωνία ανάµεσα σε 

ανθρώπους και µηχανές µε στόχο την παροχή βέλτιστων υπηρεσιών στο 

χρήστη. 

Τα συστήµατα αναγνώρισης  οµιλίας µπορούν να αναπτυχθούν µε δεδοµένα 

εκπαίδευσης που είναι είτε εξαρτηµένα από οµιλήτη (speaker-dependent) ή 

έχουν συλλεγεί ανεξάρτητα από αυτόν (speaker-independent). H διαφορά 

έγκειται στο αν τα λεκτικά πρότυπα κατασκευάζονται µε ανάλυση των 

δεδοµένων φωνής  των ιδίων των χρηστών ή µε επεξεργασία δεδοµένων που 

προέρχονται από ένα ανεξάρτητο και αντιπροσωπευτικό δείγµα οµιλητών.       

H ποσότητα των δεδοµένων εκπαίδευσης που απαιτούνται για συστήµατα 

εξαρτηµένα από οµιλητή είναι κατά πολύ  µικρότερη από αυτήν για κατασκευή 

συστήµατος για ανεξάρτητους οµιλητές.  
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   Το θέµα της διπλωµατικής 

Η αναγνώριση φωνής  έχει συγκεντρώσει µεγάλο ενδιαφέρον τα τελευταία 

χρόνια εξ� αιτίας  των ποικίλων εφαρµογών που µπορούν να βασισθούν σ� αυτή. 

Οι απαιτήσεις σε ακρίβεια απαιτούν γρήγορες και ακριβείς µεθόδους που να 

εξασφαλίζουν σταθερότητα σε µεταβαλλόµενες συνθήκες, π.χ οµιλητή.            

Η παρούσα διπλωµατική εργασία ασχολείται µε την ανάπτυξη αλγορίθµων 

κανονικοποίησης  που έχουν σαν στόχο τη µείωση του  σφάλµατος αναγνώρισης  

σε συστήµατα αναγνώρισης  συνεχούς οµιλίας. Στην περίπτωσή µας, µια από τις 

κύριες αιτίες µείωσης  της επίδοσης  στα συστήµατα αυτά είναι η µεταβλητότητα 

του µήκους του φωνητικού  σωλήνα. Η κανονικοποίηση του µήκους του 

φωνητικού  σωλήνα  µέσω της συχνότητας  (vocal tract length normalization via 

frequency warping) είναι µια δηµοφιλής  τεχνική όπου ο άξονας  της συχνότητας  

επεκτείνεται ή συρρικνώνεται πριν την εξαγωγή των cepstral συντελεστών 

κατά τη διάρκεια της επεξεργασίας  του σήµατος της φωνής . 'Ετσι µε την 

κανονικοποίηση επιλέγεται ένας  συντελεστής ανά οµιλητή ή ανά πρόταση 

προκειµένου να επιτευχθεί καλύτερη απεικόνιση των ακουστικών 

χαρακτηριστικών του οµιλητή και κατά συνέπεια καλύτερη επίδοση 

αναγνώρισης . Η διαδικασία αυτή εφαρµόζεται στο front-end. Μελετάµε 

διάφορους µετασχηµατισµούς στο πεδίο της συχνότητας , όπως γραµµικούς, 

γραµµικούς κατά περιοχές και µετασχηµατισµούς µεταφοράς . Στη συνέχεια 

επιδιώκεται η  ολοκλήρωση του συστήµατος αναγνώρισης  συνεχούς οµιλίας. 

Για το σκοπό αυτό αναπτύσσουµε αλγορίθµους για την εύρεση του βέλτιστου 

συντελεστή για κάθε οµιλητή στο test set για την επίτευξη καλύτερης επίδοσης  

αναγνώρισης . Οι αλγόριθµοι αυτοί περιλαµβάνουν παράλληλη αναγνώριση, 

αναγνώριση µε χρήση GMM (gaussian mixture model) και τέλος αναγνώριση 

µε επανεκπαίδευση των µοντέλων.  
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   Οργάνωση της διπλωµατικής 

H ύλη που παρουσιάζεται σε αυτή την εργασία έχει  ως εξής: 

Κεφάλαιο 1 µε τίτλο: �Εισαγωγή στην Aναγνώριση Οµιλίας�, όπου 

περιγράφονται η αναγνώριση µε στατιστικές µεθόδους, η δοµή των HMMs και 

ο φωνητικός  σωλήνας. 

Κεφάλαιο 2 µε τίτλο:  �Αρχιτεκτονική του Συστήµατος Αναγνώρισης  Οµιλίας�, 

όπου περιγράφονται τα εξής: το υποσύστηµα εξαγωγής  παραµέτρων front-end, 

τα ακουστικά µοντέλα, το γλωσσικό µοντέλο και η διαδικασία της  

αποκωδικοποίησης . 

Κεφάλαιο 3 µε τίτλο: �Αναγνώριση Φωνής µε τεχνικές κανονικοποίησης�, 

όπου περιγράφονται οι αλγόριθµοι κανονικοποίησης  του µήκους του φωνητικού  

σωλήνα  µέσω της συχνότητας  (vocal tract length normalization via frequency 

warping). Ο άξονας  της συχνότητας  επεκτείνεται ή συρρικνώνεται πριν την 

εξαγωγή των cepstral συντελεστών κατά τη διάρκεια επεξεργασίας  του 

σήµατος της φωνής . Μελετάµε διάφορους µετασχηµατισµούς στο πεδίο της 

συχνότητας  (γραµµικούς, γραµµικούς κατά περιοχές και µετασχηµατισµούς 

µεταφοράς). Επιπλέον περιγράφουµε τους αλγορίθµους για την εύρεση του 

βέλτιστου συντελεστή για κάθε οµιλητή στο test set για την επίτευξη 

καλύτερης επίδοσης  αναγνώρισης  και τέλος τα κριτήρια πιθανοφάνειας που 

πρέπει να ικανοποιούνται κατά την επανεκπαίδευση των αρχικών µοντέλων.  

Κεφάλαιο 4 µε τίτλο: �Πειράµατα Αναγνώρισης�, όπου δίνουµε τις 

παραµέτρους των φίλτρων στις  οποίες έγιναν επεµβάσεις για την επίτευξη 

καλύτερης επίδοσης  αναγνώρισης  του συστήµατος καθώς επίσης και πειράµατα 

µε εφαρµογή αλγορίθµων για την εύρεση του βέλτιστου συντελεστή για κάθε 

οµιλητή στο test set . 

Βιβλιογραφία, όπου δίνουµε τις παραποµπές στα επιστηµονικά άρθρα που 

χρησιµοποίησαµε κατά την ανάπτυξη της εφαρµογής. 

Είναι σχεδόν αδύνατο να προβλέψει κανείς την πρόοδο σε ένα επιστηµονικό 

πεδίο. Ωστόσο, αν κρίνουµε από την εξέλιξη στην τελευταία δεκαετία, µοιάζει 

λογικό να µπορούµε να κάνουµε ορισµένες προβλέψεις για το κοντινό µέλλον 

στο χώρο της επεξεργασίας  και αναγνώρισης  φωνής . 
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Τη δεκαετία 1990-2000 που διανύουµε, χαρακτηριστικά όπως αυτά της 

αναγνώρισης  συνεχούς οµιλίας και της ραγδαίας  αύξησης  των 

υποστηριζόµενων λέξεων σε τάξεις δεκάδων χιλιάδων αποτελούν ήδη γεγονός. 

Είναι προφανές ότι µελλοντικά θα επιτευχθεί η ολοκλήρωση της επεξεργασίας  

φωνής  µε την επεξεργασία εικόνας, δεδοµένων και ασύρµατης µετάδοσης  µε 

αποτέλεσµα τα συστήµατα να παρέχουν παγκόσµια πρόσβαση σε όλους τους 

χρήστες, οπουδήποτε, οποτεδήποτε και µε λογικό κόστος, µε απώτερο στόχο τη  

βελτίωση της ποιότητας ζωής. Σήµερα ο σηµαντικότερος αποτρεπτικός 

παράγοντας για την διάδοση εφαρµογών αναγνώρισης  φωνής  παραµένει το 

υψηλό κόστος ανάπτυξης. Είναι πάντως βέβαιο, ότι η πρόοδος στο χώρο είναι 

ραγδαία, το κόστος ανάπτυξης αρχίζει να µειώνεται δραστικά και η βελτίωση 

των εργαλείων καθιστά την διάδοση τέτοιων εφαρµογών εξασφαλισµένη, οπότε 

η εµπορική αποδοχή µπορεί να θεωρείται δεδοµένη. Οι εφαρµογές, λοιπόν, 

βελτιώνονται µε ραγδαίους ρυθµούς, ωστόσο, είναι βέβαιο ότι µετά από λίγα 

χρόνια αναµένεται τα συστήµατα να αποκτήσουν µια ασυµπτωτική µορφή στην 

πρόοδο τους και τα βήµατα, ειδικά στην αύξηση της επίδοσης  αναγνώρισης  στο 

µέλλον, να είναι µικρότερα από ότι βλέπουµε σήµερα. 
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KΕΦΑΛΑΙΟ  1   
ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΗΝ ANAΓΝΩΡΙΣΗ ΟΜΙΛΙΑΣ 

 

1.1 Σύστηµα Αναγνώρισης 

Τα σύγχρονα συστήµατα βασίζονται σε στατιστικές µεθόδους αναγνώρισης . 

Το σύστηµα χρησιµοποιεί ένα σύνολο προτύπων λέξεων ή φράσεων που 

δηµιουργούνται από ένα πρόγραµµα εκπαίδευσης προτύπων, βασισµένο στη 

γραµµατική αναγνώρισης  και για κάθε επιτρεπόµενη πρόταση αντιστοιχίζεται 

ένα σύνολο από µοντέλα HMMs. Αυτά τα πρότυπα µπορούν να είναι τυπικά 

φάσµατα προτύπων λέξεων, µέσες τιµές προτύπων φασµάτων προτύπων λέξεων 

δια µέσου  διαφορετικών οµιλητών ή εξελιγµένα στατιστικά µοντέλα. Τα 

µοντέλα αυτά περιλαµβάνουν στατιστικούς µέσους όρους και φασµατική 

µεταβλητότητα που εξαρτάται από τη χρονική διάρκεια της λέξης.  

Αποτέλεσµα
Αναγνώρισης

Πρότυπα  Λέξεων

Σύ
γκ
ρισ
η

Εκτέλεση
Λειτουργίας

 
Σχήµα 1.1. ∆ιάγραµµα αναγνώρισης 

Το σύστηµα του Σχήµατος 1.1 µπορεί να εφαρµοστεί σε µια ευρύτατη οµάδα 

προβληµάτων που περιλαµβάνει αναγνώριση αποµονωµένων λέξεων ή 

φράσεων, αναγνώριση συνδεδεµένων λέξεων, ακόµη και αναγνώριση συνεχούς 

οµιλίας. Παρά την αυξηµένη πολυπλοκότητα τέτοιων µεθόδων, το βασικό 

µοντέλο αναγνώρισης  προτύπων είναι η βάση σχεδόν όλων των µεθόδων που 

χρησιµοποιούνται σήµερα.  
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Η αναγνώριση ξεκινά µε το ψηφιακοποιηµένο σήµα οµιλίας, το οποίο 

υπόκειται σε επεξεργασία (front-end). Θεωρούµε ότι µια άγνωστη 

κυµατοµορφή σήµατος φωνής  µετατρέπεται από έναν front-end (Παρ.2.2) 

επεξεργαστή σε µια ακολουθία από ακουστικά διανύσµατα X x x xT= [ , ,... , ]1 2 . 

Καθένα από αυτά τα διανύσµατα είναι µια αναπαράσταση του φάσµατος στο 

χρόνο καλύπτοντας τυπικά µία περίοδο 10msecs. Έτσι µια έκφραση δέκα 

λέξεων µε διάρκεια γύρω στα 3secs µπορεί να αναπαρασταθεί µε µια 

ακολουθία από Τ=300 ακουστικά διανύσµατα.  

Πηγή Κειµένου Οµιλητής Front-End Αποκωδικοποιητής

Ακουστικό Κανάλι

W X

 

Σχήµα 1-2 Μοντέλο αποκωδικοποίησης 

Έστω λοιπόν ότι η πηγή κειµένου παράγει την ακολουθία λέξεων 

][ 21 nwwwW K= . Το ακουστικό κανάλι (µοντέλο παραγωγής φωνής  του 

οµιλητή (παράγραφος 1.7) µαζί µε τον front-end επεξεργαστή) αναλαµβάνει τη 

διαµόρφωση και µετάδοση του µηνύµατος W µέσα από ένα θορυβώδες κανάλι. 

Στην έξοδο παίρνουµε την ακολουθία X x x xT= [ , ,... , ]1 2  από παραµετρικά 

διανύσµατα που υπολογίζονται από τον front-end επεξεργαστή του συστήµατος 

αναγνώρισης  χρησιµοποιώντας διάφορες µεθόδους, π.χ Ανάλυση Γραµµικής 

Πρόβλεψης (Linear Prediction Analysis - LPC), η Εξαγωγή  Mel-Frequency 

Cepstral Coefficients (MFCC) και άλλες. Το επόµενο στάδιο περιλαµβάνει 

αναγνώριση φωνηµάτων, ακολουθιών φωνηµάτων και λέξεων. Σκοπός του 

αναγνωριστή είναι να µετατρέψει το σήµα φωνής  που αναπαρίσταται µε τη 

διανυσµατική ακολουθία  παρατήρησης X, στην αντίστοιχη πρόταση σε γραπτή 

µορφή. 
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1.2 Κριτήριο Αναγνώρισης 

Κατά την αποκωδικοποίηση ζητείται να καθοριστεί µε βάση κάποιο κριτήριο 

ότι �εστάλη� η ακολουθία λέξεων W, δεδοµένου ότι ο αποκωδικοποιητής έλαβε 

στην είσοδο του την ακολουθία διανυσµάτων X. Οι στατιστικές µέθοδοι 

αναγνώρισης  προϋποθέτουν την ύπαρξη κάποιου στατιστικού µοντέλου για 

τον υπολογισµό της πιθανότητας ή συνάρτησης πιθανοφάνειας. Πρόκειται για 

το µέγεθος P(W|Χ). Επιπλέον, ως κριτήριο αποκωδικοποίησης, όπως και σε 

ένα τυπικό  ψηφιακό τηλεπικοινωνιακό σύστηµα, είναι η ελαχιστοποίηση  της 

πιθανότητας σφάλµατος. Με βάση το µοντέλο P(W|Χ), η πιθανότητα 

σφάλµατος ελαχιστοποιείται, αν αποκωδικοποιήσουµε στην ακολουθία εκείνη 

W�  για την οποία µεγιστοποιείται η a-posteriori πιθανότητα δεδοµένου ότι ο 

αποκωδικοποιητής �έλαβε� την ακολουθία X x x xT= [ , ,... , ]1 2 . 

Χρησιµοποιώντας τον κανόνα του Bayes έχουµε:    

)(
)|()(maxarg)|(maxarg�

XP
WXPWPXWPW

ww
==                      (1-2.1) 

όπου το argmax συµβολίζει το όρισµα που µεγιστοποιεί την αντίστοιχη 

ποσότητα. Αυτή η εξίσωση δείχνει ότι για να βρεθεί η πιο πιθανή ακολουθία 

λέξεων W, πρέπει να βρεθεί η ακολουθία εκείνη που µεγιστοποιεί το γινόµενο 

του P(W) και του P(X|W). Ο πρώτος από αυτούς  τους όρους P(W) υπολογίζει 

την a-priori πιθανότητα της παρατήρησης W ανεξάρτητα από το σήµα που 

παρατηρήθηκε µε βάση κάποιο στατιστικό µοντέλο και αυτή η πιθανότητα 

είναι γνωστή ως γλωσσικό µοντέλο (language model). Ο δεύτερος όρος 

P(X|W) αναπαριστά την πιθανότητα εµφάνισης µιας ακολουθίας διανυσµάτων 

X  δεδοµένων µερικών ακολουθιών λέξεων W, και αυτή η πιθανότητα είναι 

γνωστή ως ακουστικό µοντέλο (acoustic model).  

Η γλωσσική µονάδα που αναπαριστάται είναι συνήθως η λέξη. Για να 

υπάρχει η δυνατότητα γενίκευσης  και να µοντελοποιούνται λέξεις που δεν 

παρατηρήθηκαν στα δεδοµένα εκπαίδευσης, χρησιµοποιούνται µικρότερες 

γλωσσικές  µονάδες όπως το φώνηµα (phoneme) ή η συλλαβή. Η όλη 

διαδικασία ονοµάζεται σχεδίαση του ακουστικού µοντέλου  και περιγράφεται 
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στην παράγραφο 2-3. Κάθε λέξη µετατρέπεται σε µία ακολουθία βασικών 

ήχων, τα φωνήµατα, χρησιµοποιώντας ένα λεξικό προφορών (dictionary).     

To λεξικό προφορών είναι ένα αρχείο που περιέχει τις ηχητικές αποδόσεις 

όλων των λέξεων που περιέχονται στη γραµµατική και πρέπει να συνταχθεί 

ώστε να περιγράφει ακριβώς τις προφορές των λέξεων ακόµη και µε 

περισσότερους του ενός τρόπους. 

Για κάθε φώνηµα υπάρχει ένα αντίστοιχο στατιστικό µοντέλο HMM. Από 

στατιστικής πλευράς, ένας  κατάλογος από στοχαστικά µοντέλα βασικών  

φωνητικών µονάδων χρησιµοποιείται για να αναπαραστήσει λέξεις.            

Μία ακολουθία από ακουστικές παραµέτρους, προερχόµενες από το σήµα 

φωνής , αντιµετωπίζεται ως συνδυασµός στοιχειωδών διαδικασιών που 

περιγράφονται από HMMs. 

 Η πιθανότητα P(X|W) υπολογίζεται χρησιµοποιώντας ένα σύνθετο ΗΜΜ 

που αναπαριστά την ακολουθία W και αποτελείται από απλά ΗΜΜ φωνητικά 

µοντέλα, συνδεδεµένα σειριακά µεταξύ τους σύµφωνα µε τις προφορές στο 

λεξικό προφορών και υπολογίζεται η πιθανότητα να παράγει αυτό το µοντέλο 

την παρατηρούµενη ακολουθία X. H αρχική πιθανότητα P(W) καθορίζεται από 

το γλωσσικό µοντέλο. Τα παραπάνω φαίνονται αναλυτικά στο Σχήµα 1-3 όπου 

περιγράφεται η διαδικασία υπολογισµού της πιθανότητας P(X|W) και της 

πιθανότητας P(W). 
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Front-End
Eπεξεργαστής

Ακουστικά   Μοντέλα

Φώνηµα 8 ...  Φώνηµα 1                    Φώνηµα  9   ...   Φώνηµα 27                          Φώνηµα  16 ... Φώνηµα
12

Κυµατοµορφή Οµιλίας

Λέξη 1                  Λέξη 2                                           .    .     .                                   Λέξη Ν

Γλωσσικό Μοντέλο

Λεξικό
Προφορών

      P(W) . P(X|W)W

X

   Σήµα  Φωνής

 

Σχήµα 1-3 Αναγνώριση φωνής µε στατιστικές 
µεθόδους 
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1.3 Περιγραφή των Hidden Markov Models 

Ένα ΗMΜ είναι ένας  συνδυασµός δύο στοχαστικών διαδικασιών ( Q , X), 

µίας Q  κρυφής αλυσίδας  Markov (hidden Markov chain), η οποία περιγράφει 

χρονική µεταβλητότητα (temporal variability), και µίας X φανερής, η οποία 

περιγράφει τη φασµατική µεταβλητότητα (spectral variability).Κάθε ΗΜΜ 

χαρακτηρίζεται από τα εξής  στοιχεία: 

1. Αριθµός καταστάσεων: Ν 

2. Πλήθος διακριτών συµβόλων που µπορούν να παρατηρηθούν ανά 

κατάσταση: Μ για διακριτά ΗΜΜs ή άπειρο για συνεχή HMMs, δηλαδή 

όταν xt  είναι πραγµατικός αριθµός ή διάνυσµα πραγµατικών αριθµών. 

3. Πιθανότητες µετάβασης: η διαδικασία { }qt  µοντελοποιείται ως αλυσίδα 

Markov µε πιθανότητες µετάβασης  A aij= { } , όπου a P q j q iij t t= = =+( | )1 , µε 

1≤ ≤i N  .  

4. Κατανοµές εξόδου  σε µία κατάσταση j. Σε κάθε χρονική στιγµή 

δηµιουργείται µία παρατήρηση (τυχαίο διάνυσµα ή τυχαία µεταβλητή 

(διακριτή ή συνεχής)) µε βάση µια κατανοµή που εξαρτάται από την 

κατάσταση στην οποία βρισκόµαστε. Για διακριτά HMMs είναι 

B b xj t= { ( )} , όπου το µέγεθος b x P x q jj t t t( ) ( | )= =  είναι η κατανοµή 

εξόδου  µε 1≤ ≤j N και 1≤ ≤x Mt . 

5. Αρχικές πιθανότητες:Π = { }π i , όπου π i P q i= =( )0 , µε 1≤ ≤i N , για την 

ακολουθία καταστάσεων: q q q qt0 1 2, , ... ,...,  όπου q Nt∈{ , ,... , }12 . 

Έτσι, µε κατάλληλες τιµές των µεγεθών N, M, A, B και π , το HMM µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί σαν µία γεννήτρια που παράγει ακολουθίες εξόδου  της 

µορφής: 

X x x xT= [ ... ]1 2 ,                                        (1-3.1) 
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όπου xt  είναι η παρατήρηση ενός συµβόλου και Τ είναι το πλήθος των 

παρατηρήσεων στην συγκεκριµένη ακολουθία. Για την πλήρη  λοιπόν 

περιγραφή ενός ΗΜΜ απαιτούνται οι παράµετροι Ν και Μ καθώς και ο 

καθορισµός του συνόλου  των συµβόλων παρατήρησης και των τριών 

πιθανοτικών  µεγεθών: Α, Β, π. Για συντοµία χρησιµοποιούµε τον συµβολισµό:  

λ=(Α,Β,π)                                               (1-3.2). 

 

1.4 Τα Hidden Markov Models στην αναγνώριση  

Ο συνδυασµός της κρυφής αλυσίδας  Markov µε τις τυχαίες παρατηρήσεις 

έχει αποδειχθεί ότι παρέχει υψηλές  επιδόσεις σε εφαρµογές που λειτουργούν 

ανεξάρτητα από τον οµιλητή και επιτρέπει ανάπτυξη εφαρµογών αναγνώρισης  

µε λεξικά δεκάδων χιλιάδων λέξεων. 

Η χρονική µεταβλητότητα του σήµατος οµιλίας αναπαρίσταται από µια 

ακολουθία καταστάσεων που µοντελοποιείται ως στάσιµη αλυσίδα Markov.      

Η βασική πιθανότητα µετάβασης  από τη µια κατάσταση στην άλλη εξαρτάται 

µόνο από τις δύο αυτές  καταστάσεις και όχι τις προηγούµενές τους. 

Οι  προτάσεις  χωρίζονται σε λέξεις , µε βάση τη γραµµατική της εφαρµογής .  

Οι λέξεις  χωρίζονται σε φωνήµατα, µε βάση το λεξικό προφορών. Τα 

φωνήµατα χωρίζονται σε αρχή, µέση και τέλος. Κάθε ανεξάρτητο φώνηµα 

αναπαρίσταται από ένα ΗΜΜ. Ένα ΗΜΜ έχει  έναν αριθµό από καταστάσεις 

που συνδέονται µε βέλη. Τα µοντέλα φωνηµάτων µε ΗΜΜs έχουν τυπικά τρεις 

καταστάσεις, που µπορούν να δώσουν τιµή εξόδου  (emitting states). Τα τρία 

αυτά επίπεδα ακολουθίας συνδυάζονται, µε αποτέλεσµα τη δηµιουργία ενός 

δικτύου , οι καταστάσεις του οποίου µοντελοποιούνται µε µια αλυσίδα Markov. 

Σηµειώνεται ότι κάθε κατάσταση σχετίζεται µε µια διαφορετική κατάσταση 

του φωνητικού σωλήνα. Οι καταστάσεις εισόδου  και εξόδου  προορίζονται για 

να κάνουν εύκολη την σύνδεση µεταξύ των µοντέλων. Αυτό σηµαίνει ότι η 

κατάσταση εξόδου  ενός µοντέλου µπορεί να συγχωνευτεί µε την κατάσταση 

εισόδου  ενός άλλου, δηµιουργώντας  ένα σύνθετο ΗΜΜ. Αυτό επιτρέπει στα 

µοντέλα φωνηµάτων να µπορούν να συνδεθούν µεταξύ τους παράγοντας λέξεις 
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και οι λέξεις µε τη σειρά τους να µπορούν να συνδεθούν ώστε να 

αναπαραστήσουν πλήρεις εκφράσεις. Τα ΗΜΜs έχουν τη δυνατότητα να 

µοντελοποιούν και τη διάρκεια του ήχου, στοιχείο απαραίτητο εξαιτίας της 

µεταβλητότητας του ρυθµού  της οµιλίας που εµφανίζεται ανάµεσα στους 

οµιλητές. 

Ένα ΗΜΜ γίνεται ευκολότερα κατανοητό αν θεωρηθεί ως µια γεννήτρια 

ακολουθιών διανυσµάτων. Είναι ένα διάγραµµα πεπερασµένων καταστάσεων 

(finite-state machine-FSM), το οποίο αλλάζει κατάσταση κάθε χρονική µονάδα, 

t, εισέρχεται σε µία κατάσταση, j, και παράγεται ένα ακουστικό διάνυσµα xt  

µε κατανοµή εξόδου  b xj t( ) . Επιπλέον, η µετάβαση από µια κατάσταση, i, σε 

µια κατάσταση j είναι και αυτή πιθανοτική και καθορίζεται από µια διακριτή 

πιθανότητα aij . Στο Σχήµα 1-4 φαίνεται ένα παράδειγµα αυτής της διαδικασίας 

όπου το µοντέλο κινείται από την ακολουθία καταστάσεων Q=[1, 2, 2, 3, 4, 4, 

5]  µε σκοπό να παράγει την ακολουθία από το x1  ως το x5 . 

1 2 3 4 5
a12

a22 a33 a44

a45a34a23

b2(x1)

X=x1

b2(x2)

X=x2

b3(x3)

X=x3

b4(x4)

X=x4

b4(x5)

X=x5Παρατηρήσεις:
 

Σχήµα 1-4 Σχήµα HMM µε 5 καταστάσεις  

H πιθανότητα µιας ακολουθίας διανυσµάτων X και ακολουθίας καταστάσεων 

Q, δεδοµένου κάποιου µοντέλου Μ, υπολογίζεται απλά ως το γινόµενο 

πιθανοτήτων µετάβασης  και των πιθανοτήτων εξόδου . Έτσι, για την ακολουθία 

καταστάσεων Q του σχήµατος είναι: 

P X Q M a b x a b x a b x( , | ) ( ) ( ) ( )...= 12 2 1 22 2 2 23 3 3                         (1-4.1) 
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Πιο γενικά, η συνδυασµένη πιθανότητα µιας ακολουθίας ακουστικών 

διανυσµάτων X της αντίστοιχης ακολουθίας καταστάσεωνQ q q qT= [ , ,... , ]1 2   

δίνεται από:  

P X Q M a b x aq q t q
t

T
t q qt t t

( , | ) ( )( ) ( )= ∏
= +0
1 1

,                    (1-4.2) 

όπου q0  προορίζεται να είναι η κατάσταση εισόδου  του µοντέλου  και qT +1  

προορίζεται να είναι η κατάσταση εξόδου  του µοντέλου . Στην πράξη, βέβαια, 

µόνο η ακολουθία παρατηρήσεων X  είναι γνωστή ενώ η ακολουθία Q  είναι 

κρυφή. Ωστόσο, η απαιτούµενη πιθανότητα P(X|M) υπολογίζεται αθροίζοντας 

την τελευταία εξίσωση πάνω σε όλες τις δυνατές ακολουθίες καταστάσεων. 

 

1.5 Κατηγορίες των ΗΜΜs 

Ανάλογα µε το αν η διαδικασία που µοντελοποιούµε αποτελείται από συνεχή 

τυχαία διανύσµατα (π.χ παράµετροι LPC, συντελεστές cepstral κ.λ.π.), ή έχει 

περάσει από κβαντιστή και είναι διαδικασία από διακριτές τυχαίες µεταβλητές 

έχουµε διαφορετικά είδη HMMs, που ταξινοµούνται ανάλογα µε τον τύπο της 

κατανοµής εξόδου . Έτσι τα ΗΜΜs χωρίζονται σε διακριτά και συνεχή. 

 ∆ιακριτά ΗΜΜs (Discrete HMMs) 

Αν η διαδικασία { }xt  είναι διακριτή, µε x Qt∈{ ,... , }1  τότε και η κατανοµή 

εξόδου  b xj t( )  είναι διακριτή µε κατανοµή: 

b kj
k

Q
( ) =∑

=
1

1
.                                         (1-5.1) 

 Συνεχή ΗΜΜs (Continuous HMMs) 

Οι κατανοµές εξόδου είναι από κοινού συναρτήσεις πυκνότητας  πιθανότητας 

ενός τυχαίου διανύσµατος xt  µε τιµή:  
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b xj t( ) ,      όπου x

x
x

x

t

t

t

dt

=



















1

2

...
                             (1-5.2) 

και d είναι η διάσταση του xt  (π.χ τάξη της ανάλυσης LPC, αριθµός 

συντελεστών cepstral κ.λ.π.). 

Τα συνεχή HMMs διακρίνονται µε τη σειρά τους σε Gaussian HMMs και 

Gaussian Mixture HMMs. 

• Gaussian HMMs 

Τα Gaussian HMMs έχουν κατανοµές εξόδου µε τιµή: 

b x N x ej t t j j

j

x x

d

t j
T

t jj( ) ( ; ; )
( )

( ) ( )
= ∑ =

∑

− − −∑−

µ
π

µ µ1

2 2
1

2

11
2          (1-5.3) 

µε παραµέτρους κατανοµής τις ποσότητες µ j , j∑ (  ορίζουσα). 

Συχνά, για πιο ευέλικτη αναπαράσταση των δεδοµένων χρησιµοποιείται 

διαγώνιος πίνακας συµµεταβλητότητας, οπότε οι κατανοµές εξόδου γράφονται 

στη µορφή: 

b x ej t

jk
k

d

x

d

kt jk

jkk

d

( )
( )

( )

=
∏
=

−
−

∑
=1

2 2

2

21

1

1
2

π σ

µ

σ                       (1-5.4) 

όπου 
















===

jd

j

ttj jsxE
µ

µ

µ ....}|{
1

  

και οι µεταβλητές σ ik  φυλάσσονται σε διαγώνιο πίνακα j∑ µε στοιχεία 

διαγωνίου: 

σσσ
222

...21 jdjjj
=∑ ,                                (1-5.5) 
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όπου jk kt jkE x
2

2σ µ= −{( ) } . 

•Gaussian Mixture HMMs 

Επειδή η µια Γκαουσιανή µπορεί να µην επαρκεί για να µοντελοποιήσει την 

κατανοµή του X t  σε µια κατάσταση, ειδικά σε συστήµατα αναγνώρισης 

ανεξάρτητα του οµιλητή, χρησιµοποιούνται µείγµατα (γραµµικοί συνδυασµοί) 

από Γκαουσιανές ως κατανοµές εξόδου. Αυτές οι  κατανοµές εξόδου ενός 

Gaussian Mixture HMM περιγράφονται από τη σχέση: 

b x c N xj t jm t jm
m

M
jm( ) ( ; , )= ∑ ∑

=
µ

1
.                          (1-5.6) 

Παραπάνω  ισχύει:       

c jm
m

M
=∑

=
1

1
,                                        (1-5.7) 

µε c P ms jjm t= =( | ) , έτσι ώστε: 

b j (xt )dxt=∫ 1 .                                      (1-5.8) 

Παρόλο που ο υπολογισµός των πιθανοτήτων µε διακριτά HMMs είναι 

ταχύτερος από τα συνεχή ΗΜΜs, τα τελευταία επιλέγονται λόγω της 

καλύτερης επίδοσης τους. Συνεχή µοντέλα ΗΜΜs είναι τα Genones και τα 

PTM Models (Phonetically Tied Mixture). Μεταξύ τους τα δύο αυτά µοντέλα 

διαφέρουν ως προς τις απαιτήσεις υπολογισµών και την επίδοση. 

Συγκεκριµένα, τα PTM Models χαρακτηρίζονται από µεγαλύτερη ταχύτητα, 

αλλά και µικρότερη ακρίβεια από τα Genones,  γιατί τα πρώτα βασίζονται σε 

λιγότερες  Γκαουσιανές ανά φώνηµα. 
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1.6 Αλγόριθµοι στην Αναγνώριση 
Η χρήση των ΗΜΜs  στην αναγνώριση προυποθέτει τα εξής:  υπολογισµό 

της πιθανότητας µιας ακολουθίας παρατηρήσεων,  υπολογισµό της πιο πιθανής 

ακολουθίας καταστάσεων και τέλος την εκµάθηση των παραµέτρων τους από 

δεδοµένα εκπαίδευσης. Για το σκοπό αυτό έχουν αναπτυχθεί κατάλληλοι 

αλγόριθµοι. 

Στη φάση της εκπαίδευσης λοιπόν θέλουµε να εκτιµήσουµε τις τιµές των 

παραµέτρων λ=(Α,Β,π) από την ακολουθία παρατηρήσεων X x x xT= [ , ,... , ]1 2 . 

Μια σειρά επαναληπτικών αλγορίθµων πρέπει να τρέξει πάνω στα δεδοµένα 

εκπαίδευσης (training data), ώστε να διαθέτουµε τα απαραίτητα στοιχεία για 

τον υπολογισµό τους. Ο αλγόριθµος Forward-Backward είναι µία 

επαναληπτική µέθοδος για τον υπολογισµό της πιθανότητας να βρισκόµαστε σε 

µια συγκεκριµένη κατάσταση σε µια συγκεκριµένη χρονική στιγµή. Ο 

αλγόριθµος Baum-Welch, είναι µια µέθοδος για την εύρεση εκτιµητριών 

µέγιστης πιθανοφάνειας των συνόλων παραµέτρων του ΗΜΜ. Ο αλγόριθµος 

Viterbi χρησιµοποιείται για να βρούµε τη συνολικά βέλτιστη ακολουθία 

καταστάσεων, δηλαδή την πιο πιθανή ακολουθία Q q q qT= [ , ,... , ]1 2 , δεδοµένου 

ότι έχουµε παρατηρήσει την ακολουθία X x x xT= [ , ,... , ]1 2 . Το πρόβληµα µπορεί 

να λυθεί χρησιµοποιώντας αποκωδικοποίηση trellis. Στη συνέχεια θα 

µελετήσουµε  το  φωνητικό  σωλήνα. 

 

1.7 Φωνητικός σωλήνας 
Όλοι οι φωνητικοί ήχοι παράγονται όταν αέρας που προέρχεται από τους 

πνεύµονες διεγείρει τις φωνητικές  χορδές, περάσει µέσα από το φωνητικό 

σωλήνα. Για έναν ενήλικα το µέσο µήκος του φωνητικού  σωλήνα είναι 17 cm 

και κυµαίνεται από 13 (γυναίκες) µέχρι 20 (άντρες) cm. Το γεγονός ότι το 

µήκος του φωνητικού  σωλήνα διαφέρει ανάλογα µε το φύλο του οµιλητή παίζει 

σηµαντικό παράγοντα στην αναγνώριση µιας και οι τεχνικές κανονικοποίησης 

που µελετάµε στην παρούσα διπλωµατική στηρίζονται στη διαπίστωση αυτή. 

Ένα απλό διάγραµµα του φωνητικού  σωλήνα φαίνεται στο σχήµα 1.5: 
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Σχήµα 1.5 Ο φωνητικός σωλήνας 

Επίσης υπάρχει και ένας  δευτερεύοντας σωλήνας, ο ρινικός, ο οποίος είναι 

συνδεδεµένος µε το φωνητικό µέσω του ουρανίσκου. Οι φωνητικές  χορδές 

είναι δύο µεµβράνες  στο λάρυγγα που µεταβάλλουν την επιφάνεια της 

τραχείας. Έτσι ενώ κατά την αναπνοή, οι φωνητικές  χορδές παραµένουν 

ανοιχτές, κατά την παραγωγή της οµιλίας ανοιγοκλείνουν µε κάποιο ρυθµό. 

Τελικά η παραγωγή της οµιλίας είναι η συνισταµένη των µεταβολών στο 

φωνητικό σωλήνα (κίνηση του στόµατος και της γλώσσας) και της ταλάντωσης 

των φωνητικών χορδών. 

Η διέγερση είναι: είτε µια κρουστική παλµοσειρά (εύφωνος ήχος), είτε ένα 

σήµα θορύβου (άφωνος ήχος). Οι εύφωνοι ήχοι (πχ. φωνήεντα) δηµιουργούνται 

στη γλωττίδα. Αυτά τα σήµατα είναι γενικά µεγάλου πλάτους, σχεδόν 

περιοδικά και δίνουν έµφαση στις χαµηλές συχνότητες. Η ενέργεια του 

φάσµατος είναι συγκεντρωµένη στις αρµονικές συχνότητες ταλάντωσης ή 

συχνότητες συντονισµού του φωνητικού  σωλήνα, οι τέσσερις πρώτες 

αρµονικές ταλάντωσης βρίσκονται  στην περιοχή 0-4kHz µε τη πρώτη 

αρµονική περίπου  στα 700Hz. Οι άφωνοι ήχοι (πχ s, f,) παράγονται από 
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ασταθή ροή αέρα που δηµιουργείται από κάποια σύσπαση σε κάποιο µέρος του 

φωνητικού  σωλήνα. Τα σήµατα αυτά είναι συνήθως µικρού πλάτους και έχουν 

ευρύ και επίπεδο φάσµα όπως ο θόρυβος. Υπάρχουν ήχοι που µπορεί να είναι 

εύφωνοι ή άφωνοι  και είναι αποτέλεσµα της συγκέντρωσης  πίεσης σε κάποιο 

κλειστό σηµείο, συνοδευόµενης από απότοµη απελευθέρωση. Αυτοί οι ήχοι 

ονοµάζονται �Εκρηκτικοί� ήχοι(εύφωνοι: b, d, άφωνοι: p, t, k) και 

µοντελοποιούνται σαν µια βηµατική συνάρτηση. 

Η οµιλία είναι ένας συνδυασµός από τις παραπάνω κατηγορίες ήχων. Όµως 

ο παραπάνω διαχωρισµός είναι χρήσιµος για την περιγραφή της διέγερσης και 

του φωνητικού  σωλήνα όπως θα δούµε παρακάτω. 

•∆ιέγερση: Η άφωνη διέγερση µπορεί να αναπαρασταθεί σαν τυχαίος 

θόρυβος µε Γκαουσιανό πλάτος και επίπεδο φάσµα. Στην περίπτωση αυτή το 

φάσµα της φωνής  στην έξοδο του συστήµατος διαµορφώνεται µόνο από την 

απόκριση συχνότητας  του φωνητικού  σωλήνα. Αντίθετα η εύφωνη διέγερση  

παίζει σηµαντικό ρόλο και µοντελοποιείται γενικά σαν µία παλµοσειρά, η 

οποία διεγείρει το γλωττικό φίλτρο. Στο πεδίο της συχνότητας , το φίλτρο έχει 

µια πολύ χαµηλή συχνότητα αποκοπής και µία πτώση κατά 12 db/octave. Το 

φάσµα εξόδου στην περίπτωση αυτή διαµορφώνεται από το φίλτρο του 

φωνητικού  σωλήνα και από τα γλωττικά φίλτρα. 

•Φωνητικός σωλήνας: Για να εξάγουµε τις παραµέτρους του φίλτρου του 

φωνητικού  σωλήνα, υποθέτουµε επίπεδη διάδοση των ηχητικών κυµάτων, 

φωνητικό σωλήνα µήκους 17 cm οµοιόµορφης διατοµής µε ανελαστικά 

τοιχώµατα ο οποίος διαρρέεται από αέριο χωρίς τριβές. Αν  εφαρµόσουµε τους 

νόµους της φυσικής, όπως η αρχή διατήρησης µάζας και ενέργειας, 

οδηγούµαστε σε µια απλή λύση των κυµατικών εξισώσεων. Η συνάρτηση 

µεταφοράς  του φίλτρου αυτού  είναι:  

 

                             V j l c( ) / cos( / )Ω Ω= 1                                (1-7.1) 

όπου l είναι το µήκος του σωλήνα, c η ταχύτητα του ήχου και Ω   η 

συχνότητα. Στο πεδίο της συχνότητας  έχουµε έναν άπειρο αριθµό πόλων στον 

jΩ  άξονα στις συχνότητες F
i c

l
Hzi =

−
=

( )
, , ,....

2 1
4

500 1500 2500 . Αυτές αποτελούν 
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τις συχνότητες συντονισµού του οµοιόµορφου φωνητικού  σωλήνα χωρίς 

απώλειες. Οι συχνότητες συντονισµού εξαρτώνται από το µήκος του 

φωνητικού  σωλήνα (αντιστρόφως ανάλογες). Για µεγαλύτερο µήκος του 

φωνητικού  σωλήνα(άντρες) έχουµε µικρότερες συχνότητες συντονισµού, το 

αντίστροφο ισχύει για τις γυναίκες. Η παραπάνω µελέτη είναι χρήσιµη όταν θα 

περιγραφεί η εξαγωγή των cepstral συντελεστών από τον frond-end 

επεξεργαστή. Στο επόµενο κεφάλαιο θα µελετήσουµε τον τρόπο εφαρµογής 

των παραπάνω στοιχείων σε πρακτικό σύστηµα (αρχιτεκτονική του συστήµατος 

αναγνώρισης). 
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KΕΦΑΛΑΙΟ  2   

ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗ  ΤΟΥ  ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ  

ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗΣ  ΟΜΙΛΙΑΣ  

2.1 Γενική αρχιτεκτονική του συστήµατος 
Όπως προαναφέρθηκε τα σύγχρονα συστήµατα αναγνώρισης  φωνής   

βασίζονται στις αρχές της στατιστικής αναγνώρισης  προτύπων. Οι αρχές αυτές  

πρωτοεφαρµόστηκαν το 1970 όταν εισήχθει το µοντέλο πηγής-καναλιού 

(source-channel model). Από τότε τα περισσότερα συστήµατα αναγνώρισης  

φωνής  χρησιµοποιούν το µοντέλο αυτό µε ελάχιστες παραλλαγές. Σύµφωνα µε 

το µοντέλο πηγής-καναλιού, το σύστηµα αναγνώρισης  φωνής   πρέπει να 

περιλαµβάνει τα εξής: 

• Υποσύστηµα εξαγωγής παραµέτρων της φωνής: Το σύστηµα αυτό 

χρησιµοποιεί αλγορίθµους ψηφιακής επεξεργασίας  σήµατος για την εξαγωγή 

παραµέτρων χαµηλότερου bit-rate από το αρχικό σήµα και συµβατών µε τα 

ακουστικά µοντέλα του αναγνωριστή. 

• Τα ακουστικά µοντέλα: Τα ακουστικά µοντέλα αποτελούνται από HMM 

(Hidden Markov Models) τα οποία αναπαριστούν τα φωνήµατα και έχουν 

εκπαιδευθεί µε κάποια δεδοµένα εκπαίδευσης. Τα ΗΜΜ πρέπει να 

αναπαριστούν όχι µόνο τα ίδια τα φωνήµατα, αλλά και τη συµπεριφορά τους 

όταν βρίσκονται ανάµεσα σε άλλα φωνήµατα (context dependent) για καλύτερη 

µοντελοποίηση. 

• Το γλωσσικό µοντέλο: Αποτελεί το �συντακτικό� του συστήµατος 

αναγνώρισης . Θα πρέπει να εκπαιδευθεί ώστε να δίνει όσο το δυνατόν 

καλύτερες εκτιµήσεις βάσει των δεδοµένων εκπαίδευσης αλλά και της 

συντακτικής τους δοµής µιας και είναι σίγουρο ότι τα δεδοµένα εκπαίδευσης δε 

θα είναι αρκετά για να καλύψουν όλες τις πιθανές ακολουθίες λέξεων. 

• Ο αποκωδικοποιητής : Είναι το µέρος του συστήµατος που ψάχνει για όλες 

τις πιθανότερες ακολουθίες λέξεων των οποίων πρέπει να υπολογιστεί η 

πιθανότητα P(W). Όπως είναι φυσικό, δεν είναι δυνατό να εξεταστούν όλες οι 



Αρχιτεκτονική  του  Συστήµατος  Αναγνώρισης  Οµ ιλ ίας                                                              Κεφάλαιο  2   
 

 22

δυνατές ακολουθίες λέξεων σε πραγµατικό χρόνο. Ο αποκωδικοποιητής  ψάχνει 

παράλληλα και απορρίπτει βάσει κάποιου κριτηρίου τις ακολουθίες W  που 

καθίστανται απίθανες .  

  Η εξάρτηση των παραπάνω στοιχείων ενός συστήµατος αναγνώρισης  φαίνεται 

στο Σχήµα 2-1. 

Eκπαίδευση

Ακουστικά
Μοντέλα

Γλωσσικά
Μοντέλα

ΑποκωδικοποίησηΠαραµετροποιηµένο
Σήµα

Αποτέλεσµα
Αναγνώρισης

Οµιλία

 
Σχήµα 2.1 Στοιχεία αναγνωριστή 

Παρακάτω θα αναλύσουµε καθένα από τα επιµέρους συστήµατα. 

 

2.2 Ψηφιακή Επεξεργασία σήµατος 
2.2.1 Φασµατική ανάλυση 

Το σχήµα του µοντέλου φασµατικής ανάλυσης µε σετ φίλτρων φαίνεται 

παρακάτω: 

Ζωνοπερατό
φίλτρο 1

Ζωνοπερατό
φίλτρο 2

Ζωνοπερατό
φίλτρο Q

s n( )

X en
j( )ω1

X en
j( )ω 2

X en
j Q( )ω

Επεξεργασία
Φάσµατος

&
Παραµετρικοί

Μετασχηµατισµοί

c n( )

 
Σχήµα 2.2 Η  φασµατική ανάλυση  
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Το σήµα φωνής  s(n) περνά από έναν αριθµό Q ζωνοδιαβατών φίλτρων 

(filterbank) τα οποία καλύπτουν το εύρος συχνοτήτων του σήµατος εισόδου  που 

µας ενδιαφέρει (π.χ. 100-3000 Hz για σήµατα τηλεφωνικής ποιότητας και 100-

8000 Hz για σήµατα υψηλής ποιότητας). Τα φίλτρα µπορεί να 

αλληλοκαλύπτονται µεταξύ τους στη συχνότητα. Η έξοδος του i-οστού φίλτρου 

( )X en
j iω , (όπου ω i είναι η κανονικοποιηµένη συχνότητα  2πfi/Fs και Fs η 

συχνότητα δειγµατοληψίας) είναι η φασµατική αναπαράσταση βραχέως χρόνου 

του σήµατος s(n) τη χρονική στιγµή n, όπως εξάγεται από το i-οστό 

ζωνοδιαβατό φίλτρο µε κεντρική συχνότητα ω i. Στο µοντέλο αυτό η 

επεξεργασία του σήµατος γίνεται παράλληλα και ανεξάρτητα για κάθε µπάντα 

συχνοτήτων παράγοντας τη φασµατική αναπαράσταση Χn. Τις περισσότερες 

φορές όµως δεν αρκεί η απλή φασµατική αναπαράσταση αλλά οι παράµετροι Χn 

υφίστανται περαιτέρω επεξεργασία για ακόµα καλύτερη απόδοση. 

Υπάρχουν διάφορα είδη φίλτρων που χρησιµοποιούνται: 

•Οµοιόµορφα κατανεµηµένη filterbank, όπου η κεντρική συχνότητα του i-

οστού ζωνοδιαβατού  φίλτρου ορίζεται σαν f
F
N

ii
s= ,  1≤ ≤i Q  όπου Fs είναι η 

συχνότητα δειγµατοληψίας του σήµατος και N ο αριθµός των οµοιόµορφα 

κατανεµηµένων φίλτρων που απαιτούνται για την κάλυψη όλου του εύρους 

φάσµατος που µας ενδιαφέρει και Q o πραγµατικός αριθµός των φίλτρων που 

χρησιµοποιούνται. Ο αριθµός αυτός  (λόγω της επικάλυψης µεταξύ τους) είναι 

Q N≤ /2  µε την ισότητα να ισχύει όταν όλο το εύρος του σήµατος 

χρησιµοποιείται. Το εύρος φάσµατος bi του i-οστού φίλτρου ικανοποιεί τη 

σχέση b F Ni s≥ / , µε την ισότητα να ισχύει όταν δεν υπάρχει επικάλυψη µεταξύ 

των φίλτρων. Στο Σχ. 2.3 φαίνεται ένα σετ 6 φίλτρων. 
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                                Σχήµα 2.3 Οµοιόµορφη filterbank 
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Ισχύει ότι Q=6, Fs/N=600 Hz, bi=2(Fs/N)=1200Hz, δηλαδή καλύπτει την 

περιοχή 0≤ ≤ +f Q F N F Ns s( / ) /  ή 0 4200Hz f Hz≤ ≤ . 

•Μη οµοιόµορφα κατανεµηµένη filterbank. Συνήθως  οι κεντρικές συχνότητες 

των φίλτρων τοποθετούνται σε λογαριθµική κλίµακα. Το Σχ. 2.4 δείχνει ένα σετ 

4 φίλτρων οκτάβας (δηλαδή  το εύρος του i φίλτρου  είναι  διπλάσιο από το 

εύρος του i-1) που καλύπτουν ένα εύρος 200-3200 Hz. 
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                                   Σχήµα 2.4 Μη οµοιόµορφη filterbank 

•Υβριδικά κατανεµηµένη filterbank. Παράδειγµα είναι η  Mel Scale κλίµακα 

Στην περίπτωση αυτή, η κλίµακα µεταβολής του εύρους είναι γραµµική µέχρι 

τα 1000Ηz και κατόπιν γίνεται λογαριθµική. Η Mel κλίµακα χρησιµοποιεί 

τριγωνικά φίλτρα των οποίων το εύρος µεταβάλλεται ως προς την κεντρική 

συχνότητα (Σχ. 2.5). Από διάφορες µελέτες, έχει βρεθεί ότι χρησιµοποιώντας τη 

Mel κλίµακα έχουµε τα καλύτερα αποτελέσµατα. 
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                                     Σχήµα 2.5 Mel scale κλίµακα  
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Κατόπιν θ�αναφερθούµε στην επεξεργασία που υφίσταται το φάσµα 

προκειµένου να εξαχθούν οι παράµετροι του φωνητικού  σήµατος. 

 

2.2.2 Η ανάλυση Cepstrum 

Ας θεωρήσουµε την παραγωγή φωνής  σαν ένα γραµµικό χρονικά 

µεταβαλλόµενο σύστηµα s(n)=v(n)*e(n) ή στο πεδίο της συχνότητας  

S(z)=E(z)V(z) όπου V είναι η συνάρτηση µεταφοράς  του φωνητικού  σωλήνα και 

Ε είναι η διέγερση. Έχουµε ήδη αναφέρει (Κεφάλαιο 1) ότι η διέγερση είναι 

είτε µια κρουστική παλµοσειρά (εύφωνος ήχος), είτε ένα σήµα θορύβου 

(άφωνος ήχος). Το σήµα αυτό στο πεδίο της συχνότητας  δρα πολλαπλασιαστικά 

στη συνάρτηση µεταφοράς  του φωνητικού  σωλήνα. Μας ενδιαφέρει να έχουµε 

παραµετρικές αναπαραστάσεις οι οποίες να έχουν άµεση σχέση µε το αργά 

µεταβαλλόµενο µοντέλο του φωνητικού  σωλήνα (άρα χαµηλό bit rate), να 

διαχωρίζουν τους εύφωνους από τους άφωνους ήχους, αλλά και να αγνοούν την 

επίδραση της τονικής περιόδου που υπεισέρχεται από τη διέγερση (εύφωνη 

διέγερση). Πρέπει  λοιπόν να διαχωρίσουµε επιτυχώς τη διέγερση e(n) από το 

µοντέλο του σωλήνα v(n).  Αυτό γίνεται µε την ανάλυση cepstrum που ανήκει 

στην οµοµορφική επεξεργασία σήµατος. 

Η ανάλυση cepstrum αναπαριστά το λογάριθµο του πλάτους του φάσµατος 

(ισοδύναµα την ισχύ  του φάσµατος µιας και η ισχύς είναι το τετράγωνο του 

πλάτους) αντί για το ίδιο το φάσµα. Οποιοδήποτε είδος κέρδους (η διέγερση 

στη συγκεκριµένη περίπτωση) εφαρµοστεί στο λογαριθµικό φάσµα V(z), δεν 

αλλάζει τη µορφή του φάσµατος αλλά προσθέτει µια DC συνιστώσα σ�αυτό. 

Έτσι ο πολλαπλασιασµός  της διέγερσης µε το φωνητικό µοντέλο στο γραµµικό 

φάσµα, ανάγεται σε πρόσθεση στο λογαριθµικό φάσµα και συνεπώς καθίσταται 

πιο εύκολος ο διαχωρισµός τους.  
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Σχήµα 2.6 Εξαγωγή των συντελεστών cepstrum 
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Οι σχέσεις που µας δίνουν το cepstrum δεδοµένου του ∆ιακριτού 

Mετασχηµατισµού  Fourier (Discrete Fourier Transform(DFT)) του σήµατος 

φωνής , Sp(k) (αντιστοιχεί στη συνάρτηση µεταφοράς  S(z) δειγµατοληπτηµένη 

στο µοναδιαίο κύκλο από Ν σηµεία δηλ., z e
j

N
k

=
2π

 k=0,...,N-1) είναι οι εξής: 

 

S k s n ep
j

N
kn

n

N

( ) ( )=
−

=

−

∑
2

0

1 π

      0 1≤ ≤ −k N                                           (2-2-2.1) 

 [ ])(log)( kSkS pp =
)

          0 1≤ ≤ −k N .                                         (2-2-2.2) 

 

Τελικά υπολογίζουµε το cepstrum σαν το αντίστροφο DFT του λογαρίθµου 

της φασµατικής ισχύος (µέτρο): 

 

c n
N

S k ep p

j
N

kn

n

N

( ) log| ( )|=
=

−

∑1
2

0

1 π

  0 1≤ ≤ −n N .                                    (2-2-2.3) 

Παρατηρώντας  ότι το λογαριθµικό φασµατικό πλάτος είναι µια πραγµατική 

συµµετρική συνάρτηση, η παραπάνω εξίσωση µπορεί να απλοποιηθεί σε έναν 

διακριτό µετασχηµατισµό συνηµιτόνου. 

To µέρος του cepstrum που αντιστοιχεί σε µικρότερο πλάτος οφείλεται στη 

συνεισφορά του αργά µεταβαλλόµενου µοντέλου του φωνητικού  σωλήνα. Έτσι, 

µπορούµε να διαχωρίσουµε εύκολα το e(n) από το v(n). Ο πρώτος όρος c(0) έχει 

και το µεγαλύτερο πλάτος. Αυτό συµβαίνει επειδή ο c(0) είναι η µέση τιµή του 

λογαριθµικού φασµατικού πλάτους δηλαδή εκφράζει την ενέργεια του σήµατος 

φωνής . Οι υπόλοιποι συντελεστές cepstrum είναι ανεξάρτητοι από την ενέργεια 

της φωνής . Ο συντελεστής c(1) είναι ένα µέτρο της ισορροπίας  στο πλάτος 

µεταξύ των χαµηλών και υψηλών συχνοτήτων. Οι υπόλοιποι πρώτοι cepstrum 

συντελεστές χαρακτηρίζουν την κυµατοµορφή  πλάτους (envelope) του 

φάσµατος της φωνής . 

Το Mel-cepstrum αποτελεί µια παραλλαγή του cepstrum και συνδυάζει τον 

υπολογισµό των παραµέτρων cepstrum µε τη µέθοδο των σετ φίλτρων που 

παρουσιάσαµε προηγουµένως. Οι συντελεστές Mel-cepstrum υπολογίζονται 

βάσει της σχέσης:  
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MFCC X i ki k
k

Q

= −
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               i M=1 2, , ,K   (2-2-2.4) 

 

όπου Μ είναι ο επιθυµητός αριθµός των cepstrum συντελεστών, Q o αριθµός 

των φίλτρων στη Mel scale κλίµακα  και Xk, k=1,...,Q, είναι ο λογάριθµος της 

ενέργειας (πλάτους) του κ-οστού φίλτρου του σετ. Στην περίπτωση αυτή το 

φάσµα εξοµαλύνεται εξαιτίας της λογαριθµικής φύσης  του σετ φίλτρων. 

Τα διανύσµατα παραµέτρων cepstrum που έχουµε δει µέχρι στιγµής, 

υπολογίζονται για κάθε πακέτο (frame) φωνής  και γι� αυτό ονοµάζονται και 

διανύσµατα βραχυπρόθεσµων παραµέτρων. Μας ενδιαφέρει όµως η πληροφορία 

για περισσότερα του ενός frame φωνής , που ονοµάζονται διανύσµατα 

µακροπρόθεσµων παραµέτρων. Ο πιο δηµοφιλής  τρόπος υπολογισµού των 

µακροπρόθεσµων παραµέτρων είναι µε τη µέθοδο των διαφορών (delta 

cepstrum). 

Ο όρος παράµετρος δέλτα (delta feature) γενικά έχει σχέση µε χρονική 

παράγωγο και µας δίνει πληροφορία σχετικά µε τις αλλαγές του σήµατος φωνής  

ως προς το χρόνο. Ο πιο απλός τρόπος αναπαράστασης δυναµικής πληροφορίας  

είναι παίρνοντας  τη διαφορά µεταξύ παραµετρικών διανυσµάτων συνεχόµενων 

πακέτων (frames). Όµως µε τις απλές διαφορές υπάρχει πρόβληµα όταν έχουµε 

τυχαίες αλλαγές µεταξύ διαδοχικών πακέτων. Στην περίπτωση αυτή µπορούµε 

να χρησιµοποιήσουµε προβλεπτικές (regression) µεθόδους όπου προσεγγίζουµε 

το διαφοριστή µε κάποιο φίλτρο γραµµικής φάσης παίρνοντας  έτσι εκτιµήσεις 

πάνω σε πέντε ή επτά συνεχόµενα πακέτα. Κάποια συστήµατα παίρνουν υπόψη 

τους και µεταβολές του  ρυθµού µεταβολής, δηλαδή παραγώγους δεύτερης  

τάξης. Αυτό επιτυγχάνεται εφαρµόζοντας τη µέθοδο των διαφορών  στις  δέλτα 

παραµέτρους (είτε µε διαφορές, είτε µε autoregression φίλτρα) και χρειάζονται 

ακόµα περισσότερα frames για τον υπολογισµό τους.  

  

2.2.3 Εξαγωγή συντελεστών στο DECIPHER  

Η διαδικασία εξαγωγής  παραµέτρων από το front-end του DECIPHER έχει 

ως εξής: Το αρχικό ψηφιακό σήµα φωνής  περνά από ένα υψιπερατό φίλτρο 

προέµφασης που στόχο έχει να ανεβάσει το πλάτος της περιοχής των υψηλών 

συχνοτήτων που είναι γενικά εξασθενηµένο λόγω της χειλικής επίδρασης και να 
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καταστήσει το φάσµα της φωνής  επίπεδο (flat). Το σήµα που προκύπτει  

χωρίζεται σε πακέτα των 10 ms µε τη χρήση αλληλοεπικαλυπτόµενων 

παραθύρων Hamming εύρους 25 ms, και κατόπιν για το κάθε πακέτο 

υπολογίζεται ο ∆ιακριτός Μετασχηµατισµός Fourier (DFT). Κατόπιν οι 

συντελεστές Fourier εξοµαλύνονται περνώντας από ένα σετ 25 Mel τριγωνικών 

φίλτρων και το πλάτος της εξόδου του κάθε φίλτρου λογαριθµίζεται για να 

ακολουθήσει η ανάλυση cepstra.  

Οι λογαριθµικοί συντελεστές-έξοδοι του σετ φίλτρων περνούν κατόπιν από 

ένα διακριτό µετασχηµατισµό συνηµιτόνου (2-2-2.4) και έτσι προκύπτουν 

τελικά οι συντελεστές Mel-cepstrum MFCCi,   i=0,...,Κ, όπου MFCC0 είναι η 

ενέργεια του φάσµατος. Αυτό έχει σαν αποτέλεσµα να συµπιεστεί η πληροφορία 

του φάσµατος  στους  Κ+1 συντελεστές cepstrum οι οποίοι αποτελούν και το 

βασικό ακουστικό παραµετρικό διάνυσµα. Η τιµή του Κ εξαρτάται από το αν 

έχουµε τηλεφωνικά δεδοµένα ή δεδοµένα υψηλής ποιότητας. Στην περίπτωση 

µας έχουµε high quality δεδοµένα Κ=12 (Fs=16KHz). Έτσι, το βασικό 

παραµετρικό διάνυσµα έχει διάσταση Κ+1=13. 

Πέρα από τους στατικούς(βραχυπρόθεσµους) cepstrum συντελεστές που 

υπολογίζονται για κάθε πακέτο, υπολογίζονται και δυναµικοί (µακροπρόθεσµοι) 

πρώτης και δεύτερης  τάξης πάνω σε ένα φίλτρο παραθύρου (regression filter) 

που καλύπτει τα 2 προηγούµενα και τα 2 επόµενα πακέτα για το συγκεκριµένο 

πακέτο. Με τον υπολογισµό των µακροπρόθεσµων παραµέτρων διαµορφώνεται 

το τελικό ακουστικό διάνυσµα που αποτελείται από 3x13=39 συντελεστές:  

             



 ∆∆∆∆∆∆= 12

2,.....,1
2,0

2,12,....,1,0,12,....,1,0 cccccccccy   

                           Σχήµα 2-7 Ακουστικό διάνυσµα 

2.3 Ακουστικά Μοντέλα 

Ο σκοπός των ακουστικών µοντέλων είναι να παρέχουν µία µέθοδο 

υπολογισµού της πιθανότητας κάθε ακολουθίας διανυσµάτων X, δεδοµένης µιας 

λέξης W. Έτσι η απαιτούµενη κατανοµή πιθανότητας µπορεί να προσδιοριστεί 

µε την εύρεση πολλών παραδειγµάτων της κάθε λέξης W και τη συλλογή 

στατιστικών των αντίστοιχων ακολουθιών διανυσµάτων. Στην πράξη όµως, 
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αυτό είναι ανέφικτο να γίνει σε πραγµατικό χρόνο για συστήµατα µε µεγάλα 

λεξικά (large vocabulary systems), αντίθετα προτιµούµε οι ακολουθίες λέξεων 

να αποσυντίθενται σε βασικούς ήχους, τα φωνήµατα. Όπως είδαµε και στην 

Παράγραφο 1.2 η αντιστοίχηση µεταξύ λέξεων και των προφορών τους που 

ορίζεται µε ακολουθίες φωνηµάτων είναι απαραίτητη για το µηχανισµό 

αναγνώρισης. 

Μέχρι τώρα θεωρήθηκε ότι µόνο ένα ΗΜΜ απαιτείται για κάθε φώνηµα, και 

καθώς προσεγγιστικά 45 φωνήµατα απαιτούνται για γλώσσες όπως Ελληνικά 

και Αγγλικά, µπορεί να νοµίσει κάποιος ότι αρκεί να εκπαιδευτούν αυτά τα 45 

ΗΜΜs. Στην πράξη, ωστόσο, η επίδραση από τα συµφραζόµενα µπορεί να 

οδηγήσει σε µεγάλη ποικιλία τον τρόπο µε τον οποίο διαφορετικοί ήχοι 

µπορούν να παραχθούν. Αυτό σηµαίνει ότι, για να επιτευχθεί καλή φωνητική 

διακριτοποίηση, πρέπει να εκπαιδευτούν διαφορετικά ΗΜΜs για κάθε 

διαφορετική λέξη. Η πιο διαδεδοµένη προσέγγιση στο πρόβληµα είναι η χρήση 

των triphones, όπου κάθε φώνηµα έχει ένα διαφορετικό ΗΜΜ µοντέλο για 

κάθε µοναδικό ζεύγος από αριστερούς και δεξιούς γείτονες. Για παράδειγµα, 

υποθέτουµε ότι ο συµβολισµός x[y]z αναπαριστά την εµφάνιση του φωνήµατος 

y µετά από ένα x και πριν από ένα z. 

Η χρήση των µειγµάτων (γραµµικών συνδυασµών) Γκαουσιανών 

κατανοµών εξόδου (Gaussian mixture output distributions) επιτρέπει κάθε 

κατανοµή κατάστασης να µοντελοποιηθεί µε µεγάλη ακρίβεια. Ωστόσο, όταν 

χρησιµοποιούνται triphones, το αποτέλεσµα είναι ότι το σύστηµα έχει πάρα 

πολλές παραµέτρους που πρέπει να εκπαιδευτούν. Για παράδειγµα, ένα 

σύστηµα µε µεγάλο λεξικό θα χρειαστεί τυπικά περίπου 60.000 triphones (µε 

45 φωνήµατα υπάρχουν 453 =91.125 πιθανά triphones τα οποία όµως δεν 

µπορούν να εµφανιστούν στην πράξη όλα, λόγω φωνητικών περιορισµών στη 

γλώσσα). Ωστόσο, η συχνότητα εµφάνισης τους σχετίζεται µε τις λέξεις που 

χρησιµοποιούνται στη γλώσσα, οι οποίες δεν κάνουν ισοκατανεµηµένη χρήση 

των ήχων. Η λύση στην αραιότητα των δεδοµένων είναι η χρήση της µεθόδου 

back-off. Με τον όρο back-off εννοούµε την διαδικασία αντικατάστασης της 

πιθανότητας ενός triphone από την πιθανότητα ενός biphone (συνδυασµός ενός 
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φωνήµατος ή µε το προηγούµενο ή µε το επόµενό του) στην περίπτωση που 

υπάρχουν πάρα πολύ  λίγα triphones. 

 

2.4 Γλωσσικά Μοντέλα 
Ο σκοπός του γλωσσικού  µοντέλου είναι να δώσει ένα µηχανισµό εκτίµησης 

της πιθανότητας P(W) µιας ακολουθίας  γλωσσικών µονάδων (λέξεις ή 

φωνήµατα ανάλογα µε το σύστηµα) { }nwwW ,....,1= . Η πιθανότητα αυτή µπορεί 

να γραφεί: 

              ( ) ( )∏
=

−==
n

i
iin PPP

1
101 ,....,,....,)( wwwwwW                          (2-4.1) 

όπου η w0 επιλέγεται κατάλληλα για να ικανοποιεί την αρχική συνθήκη.      

Η πιθανότητα της επόµενης γλωσσικής µονάδας εξαρτάται από όλες τις  

προηγούµενες που έχουν ειπωθεί. Παρόλ� αυτά, η πολυπλοκότητα του µοντέλου 

αυξάνεται εκθετικά µε το µέγεθος του παραθύρου των προηγούµενων λέξεων 

που κοιτάµε. Έτσι χρησιµοποιούνται τα λεγόµενα Ν-grams τα οποία 

κωδικοποιούν ταυτόχρονα το συντακτικό και σηµαντική ανάλυση (semantics) 

και επικεντρώνονται στις τοπικές εξαρτήσεις της οµιλίας. Τα N-grams µε Ν=3 

έχει αποδειχθεί ότι δίνουν την καλύτερη απόδοση σε σχέση µε το υπολογιστικό 

κόστος και ονοµάζονται trigrams. H πιθανότητα P(W) βρίσκεται από τη σχέση: 

       ( )P P i i i
i

n

( ) ,W w w w= − −
=
∏ 2 1
1

                                                           (2-4.2) 

Η εκτίµηση των πιθανοτήτων trigram γίνεται µε τη χρήση ενός µεγάλου 

αρχείου κειµένου. Το γεγονός ότι έχουµε αρχεία κειµένου και όχι φωνής  

αποτελεί πλεονέκτηµα, διότι έτσι δεν υπάρχει απαίτηση για αυστηρούς 

γλωσσικούς κανόνες. Στην ουσία αυτό που υπολογίζεται είναι απλά συχνότητες 

εµφάνισης: ( )f
c
c

w w w3 1 2
123

12
, =  όπου c123  είναι ο αριθµός εµφανίσεων του trigram 

{ }w w w1 2 3, , και  c12  ο αριθµός εµφανίσεων του bigram { }w w1 2, . Για ένα 

µέγεθος λεξιλογίου V,  υπάρχουν V 3  trigrams! Πολλά από αυτά τα trigrams δεν 

υπάρχουν στο αρχείο κειµένου µε αποτέλεσµα να έχουµε µηδενικές πιθανότητες 

γι ' αυτά αν χρησιµοποιήσουµε την απλή µέθοδο των συχνοτήτων εµφάνισης. Το 
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πρόβληµα αυτό αντιµετωπίζεται µε γραµµική παρεµβολή των συχνοτήτων, ή µε 

άλλους αλγορίθµους εκτίµησης των πιθανοτήτων αυτών. 

 

 2.5 Ο αποκωδικοποιητής 

Όπως είδαµε και στην εισαγωγή, το πρόβληµα της αναγνώρισης φωνής  
συνοψίζεται στην εξίσωση.  

                     
)(

)|()(maxarg)|(maxarg�
XP

WXPWPXWPW
ww

==                     (2-5.1) 

Μπορούµε να φανταστούµε ένα δενδρικό δίκτυο έτσι ώστε σε κάθε αρχικό 

κόµβο να υπάρχει κάθε πιθανή αρχική λέξη. Όλες οι πρώτες λέξεις ενώνονται 

µε όλες τις λέξεις που πιθανά µπορεί να ακολουθούν και πάει λέγοντας. 

Θεωρητικά αν αυτό το δέντρο επεκταθεί αρκετά βαθιά µπορεί να 

αναπαραστήσει όλες τις πιθανές  ακολουθίες λέξεων W. Κανονικά το σύστηµα 

θα έπρεπε να αναζητήσει τη βέλτιστη ακολουθία W�  πάνω σε όλες τις πιθανές 

ακολουθίες λέξεων W. Όπως είναι εύκολα αντιληπτό, κάτι τέτοιο είναι 

υπολογιστικά ακριβό (εώς αδύνατο) αν λάβουµε υπόψη µας τη µεγάλη 

ποσότητα των γλωσσικών παραµέτρων και ότι έχουµε περιορισµούς 

πραγµατικού χρόνου. Ο αποκωδικοποιητής χρησιµοποιεί τα ακουστικά και 

γλωσσικά µοντέλα για να βρει τις πιθανότερες ακολουθίες λέξεων W που θα 

χρησιµοποιηθούν για να βρεθεί η τελική ακολουθία λέξεων W� . Στην ουσία 

πρόκειται για ένα πρόβληµα αναζήτησης και συνήθως χρησιµοποιούνται 

διάφορες τεχνικές δενδρικής αναζήτησης.Βέβαια πιο γνωστός από όλους τους 

αλγορίθµους αναζήτησης είναι ο αλγόριθµος Viterbi.  

Το σύστηµα DECIPHER χρησιµοποιεί τεχνικές προοδευτικής αναζήτησης 

(progressive search techniques), µία µέθοδο αναζήτησης πολλαπλών βηµάτων 

(multiple-pass). Στην πράξη τα συστήµατα µε µεγάλα λεξιλόγια είναι 

πολύπλοκα και απαιτείται ένα είδος απόρριψης  (pruning) ώστε ο χώρος 

αναζήτησης να περιορίζεται σταδιακά. Κάθε βήµα λοιπόν καταλήγει στη 

δηµιουργία ενός λεκτικού πλέγµατος (word-lattice) το οποίο χρησιµεύει σαν 

γραµµατική για το επόµενο βήµα περιορίζοντας το χώρο αναζήτησης (search 

space). Σε κάθε βήµα χρησιµοποιούνται προοδευτικά πιο ακριβείς αλγόριθµοι 

αναζήτησης, οι οποίοι όµως εφαρµόζονται σε πιο µικρούς χώρους  αναζήτησης. 



Αναγνώριση  Φωνής  µε  τεχνικές  κανονικοποίησης                                                                         Κεφάλαιο  3   
 

 32

KΕΦΑΛΑΙΟ  3   
 

ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΦΩΝΗΣ ΜΕ ΤΕΧΝΙΚΕΣ 

ΚΑΝΟΝΙΚΟΠΟΙΗΣΗΣ  

 

  3.1 Εισαγωγή 

Είναι προφανής η ανάγκη να διατηρηθεί η ακρίβεια αναγνώρισης στην περίπτωση που το 

σήµα φωνής παραµορφώνεται ή στην περίπτωση που τα ακουστικά, φωνητικά 

χαρακτηριστικά του περιβάλλοντος εκπαίδευσης διαφέρουν από αυτά του τεστ 

περιβάλλοντος. Τα εµπόδια που υπάρχουν περιλαµβάνουν ακουστικές παραµορφώσεις που 

προέρχονται από προσθετικό θόρυβο, από επίδραση γραµµικού φιλτραρίσµατος, από µη 

γραµµικότητα στη µεταγωγή ή µεταφορά, καθώς και παρουσία πηγών θορύβου µεγάλης 

έντασης. 

Οι διαφορές από οµιλητή σε οµιλητή είναι µια άλλη µορφή µεταβλητότητας, η οποία έχει 

να κάνει µε αλλαγές στο ρυθµό οµιλίας, συνάρθρωση, συµφραζόµενα και διάλεκτο. 

Συστήµατα τα οποία έχουν σχεδιαστεί να είναι ανεξάρτητα από οµιλητή, παρουσιάζουν 

πολλές φορές δραµατικές  πτώσεις σε ακρίβεια αναγνώρισης όταν οι συνθήκες εκπαίδευσης 

και χρήσης διαφέρουν. Στην περίπτωσή µας, µια από τις κύριες αιτίες µείωσης της επίδοσης 

σε συστήµατα αναγνώρισης συνεχούς οµιλίας είναι η µεταβλητότητα του µήκους του 

φωνητικού σωλήνα. Σύµφωνα µε το Κεφάλαιο 1 η συνάρτηση µεταφοράς ενός 

στοιχειώδους µοντέλου του φωνητικού σωλήνα είναι  

V j l c( ) / cos( / )Ω Ω= 1                                                    (3-1.1) 

όπου l είναι το µήκος του σωλήνα, c η ταχύτητα του ήχου και Ω  η συχνότητα. Στο πεδίο 

της συχνότητας έχουµε έναν άπειρο αριθµό πόλων στον jΩ άξονα στις συχνότητες 

F
i c

l
Hzi =

−
=

( )
, , ,....

2 1
4

500 1500 2500 . Αυτές αποτελούν τις συχνότητες συντονισµού του 

σωλήνα χωρίς απώλειες. Οι συχνότητες συντονισµού εξαρτώνται από το µήκος του 

φωνητικού σωλήνα (αντιστρόφως ανάλογες). Για µεγαλύτερο µήκος του φωνητικού σωλήνα 

(άντρες) έχουµε µικρότερες συχνότητες συντονισµού, το αντίστροφο ίσχυει για τις 
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γυναίκες.Για παράδειγµα αν  υποθέσουµε ένα φωνητικό σωλήνα µε µήκος L τότε κάθε 

formant frequency θα είναι ανάλογο του 1/L. 'Ετσι ενώ το µήκος του φωνητικού σωλήνα 

κυµαίνεται από 13cm(γυναίκες) σε 18cm(άντρες) ταυτόχρονα οι formant frequencies 

διαφέρουν µέχρι και 25% µεταξύ των οµιλητών. 

Συγκεκριµένα ενώ  στους άντρες ψάχνουµε για 4 formant frequencies στο πεδίο 300-

3300 Hz στις γυναίκες ψάχνουµε για 3 formant frequencies στο ίδιο πεδίο. Ως formant 

frequency  ορίζουµε τη συχνότητα που µεταφέρει το µεγαλύτερο µέρος της ακουστικής 

ενέργειας από την πηγή στην έξοδο. Αν λοιπόν αλλάξουµε το µήκος του φωνητικού σωλήνα 

από L σε ΚL τότε έχουµε ένα scaling του άξονα της συχνότητας κατά 1/Κ.  

Υπάρχουν διάφορες µέθοδοι που χρησιµοποιούνται για την επίλυση των προβληµάτων 

που αναφέρθηκαν. Η πρώτη µέθοδος περιλαµβάνει τεχνικές κανονικοποίησης, όπου τα  

χαρακτηριστικά  ενός οµιλητή µετασχηµατίζονται έτσι ώστε να ταιριάζουν καλύτερα µε 

αυτά ενός πρότυπου οµιλητή (speaker normalization). Η δεύτερη µέθοδος επιδρά στο 

µοντέλο του αναγνωριστή και τον προσαρµόζει στα καινούργια δεδοµένα, είτε αυτά 

προέρχονται από θορυβώδες κανάλι, είτε από κάποιο διαφορετικό οµιλητή. 

 

3.2 Τεχνικές κανονικοποίησης στον οµιλητή (speaker 
normalization) 

'Οπως προαναφέρθηκε, η επίδοση ενός συστήµατος αναγνώρισης  συνεχούς 

οµιλίας µπορεί να βελτιωθεί, όταν τα  χαρακτηριστικά βραχέως χρόνου (short 

time features) ενός οµιλητή µετασχηµατίζονται έτσι ώστε να ταιριάζουν 

καλύτερα µε αυτά ενός πρότυπου οµιλητή (speaker normalization).  

Η κανονικοποίηση του µήκους του φωνητικού  σωλήνα µέσω της συχνότητας  

(vocal tract length normalization via frequency warping) είναι µια δηµοφιλής  

τεχνική, όπου ο άξονας  της συχνότητας  επεκτείνεται ή συρρικνώνεται πριν την 

εξαγωγή των cepstral συντελεστών κατά τη διάρκεια επεξεργασίας  του 

σήµατος της φωνής . 'Ετσι µε την κανονικοποίηση επιλέγεται ένας  συντελεστής 

ανά οµιλητή ή ανά πρόταση προκειµένου να επιτευχθεί καλύτερη απεικόνιση 

των ακουστικών χαρακτηριστικών του οµιλητή και κατά συνέπεια καλύτερη 

επίδοση αναγνώρισης . Για τις γυναίκες χρησιµοποιούνται συντελεστές>=1 ενώ 
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οι άντρες παρουσιάζουν συντελεστές <=1. Η διαδικασία αυτή εφαρµόζεται στο 

front-end. 

 

 3.2.1 Εξαγωγή cepstral συντελεστών 

Το ψηφιακό σήµα φωνής  s(n) περνά πρώτα από προέµφαση µετά από ένα 

παράθυρο (preemphasize end window) και τέλος από ένα σετ Q τον αριθµό 

ζωνοδιαβατών φίλτρων τα οποία καλύπτουν το εύρος συχνοτήτων του σήµατος 

εισόδου  που µας ενδιαφέρει (π.χ. 100-3000 Hz για σήµατα τηλεφωνικής 

ποιότητας και 100-8000 Hz για σήµατα υψηλής ποιότητας). Τα φίλτρα µπορεί 

να αλληλοκαλύπτονται µεταξύ τους στη συχνότητα. Η έξοδος του i-οστού 

ζωνοδιαβατού  φίλτρου, είναι η φασµατική αναπαράσταση βραχέως χρόνου του 

σήµατος s(n) τη χρονική στιγµή n. 

Χρησιµοποιούνται  µη οµοιόµορφα κατανεµηµένα σετ φίλτρων. Συνήθως  οι 

κεντρικές συχνότητες των φίλτρων τοποθετούνται σε λογαριθµική κλίµακα 

επειδή το ανθρώπινο αυτί επιδεικνύει ανάλογη απόκριση. Η Mel scale κλίµακα 

χρησιµοποιεί τριγωνικά φίλτρα των οποίων το εύρος µεταβάλλεται ως προς την 

κεντρική συχνότητα (Σχ. 3.1) και η κλίµακα µεταβολής του εύρους είναι 

γραµµική µέχρι τα 1000Ηz και κατόπιν γίνεται λογαριθµική. 
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                        Σχήµα 3.1  Mel φίλτρα 

Έπειτα υπολογίζουµε το λογάριθµο του πλάτους του φάσµατος (ισοδύναµα 

την ισχύ  του φάσµατος µιας και η ισχύς είναι το τετράγωνο του πλάτους) αντί 
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για το ίδιο το φάσµα. Επειδή το λογαριθµικό φασµατικό πλάτος είναι µια 

πραγµατική συµµετρική συνάρτηση, οι συντελεστές cepstrum προκύπτουν µε 

ένα διακριτό µετασχηµατισµό συνηµιτόνου. 

Τροποποιούµε λοιπόν τα φίλτρα, µεταβάλλοντας τις κεντρικές συχνότητες 

και το εύρος τους οπότε έχουµε ένα scaling του άξονα της συχνότητας . 'Ετσι ο 

άξονας  της συχνότητας  επεκτείνεται ή συρρικνώνεται πριν την εξαγωγή των 

cepstral συντελεστών κατά τη διάρκεια επεξεργασίας  του σήµατος της φωνής . 

Επιτυγχάνεται έτσι η κανονικοποίηση του µήκους του φωνητικού  σωλήνα και η 

φωνή των οµιλητών φαίνεται σαν να έχει παραχθεί από ένα φωνητικό σωλήνα 

σταθερού µήκους. Στα παρακάτω σχήµατα φαίνεται η επέκταση (σχήµα 3.2) ή 

η συρρίκνωση (σχήµα 3.3) του άξονα της συχνότητας . 
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Σχήµα 3.2 Επέκταση του άξονα της συχνότητας  
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  Σχήµα 3.3 Συρρίκνωση του άξονα της  
συχνότητας  
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Στη συνέχεια θα αναφερθούµε στους διάφορους  µετασχηµατισµούς που 

εφαρµόζουµε στον άξονα της συχνότητας  των φίλτρων προκειµένου να 

επιτύχουµε την επέκταση ή συρρίκνωση του άξονα της συχνότητας  και την 

οποία εφαρµόζουµε στο πειραµατικό µέρος. 

3 . 2 . 2   ∆ ι ά φ ο ρ ο ι  Με τ α σ χ η µ α τ ι σ µ ο ί  

 Οι µετασχηµατισµοί τους οποίους εφαρµόζουµε στα φίλτρα είναι οι εξής: 

•Γραµµικός µετασχηµατισµός. Με τον παραπάνω  µετασχηµατισµό αλλάζει 
η κεντρική συχνότητα των φίλτρων και  το εύρος τους. 

f

f'

α

f' = α f

  
Σχήµα 3.4  Γραµµικός µετασχηµατισµός 

•Γραµµικός µετασχηµατισµός κατά περιοχές όπου ορίζουµε µια συχνότητα 
αποκοπής και έχουµε δύο διαφορετικούς συντελεστές, έναν συντελεστή για  
συχνότητες µικρότερες από την συχνότητα αποκοπής και έναν άλλο 
συντελεστή για συχνότητες µεγαλύτερες από την  συχνότητα αποκοπής. Με τον 
παραπάνω  µετασχηµατισµό αλλάζει η κεντρική συχνότητα των φίλτρων και  το 
εύρος τους. 



Αναγνώριση  Φωνής  µε  τεχνικές  κανονικοποίησης                                                                         Κεφάλαιο  3   
 

 37

f

f'

f0

α1

α2

f' = α1 f         για f < f0
f' = α1 f0 + α2( f-f0 ) για f >= f0

 
Σχήµα 3.5 Γραµµικός µετασχηµατισµός κατά 

περιοχές 

•Μετασχηµατισµός µεταφοράς , όπου µεταφέρουµε την κεντρική συχνότητα 
των φίλτρων και διατηρούµε σταθερό το εύρος των φίλτρων. 

 fc� = αfc 

 

3 . 3  Ο λ ο κ λ ή ρ ω σ η  τ ο υ  Σ υ σ τ ή µ α τ ο ς  Αν α γ ν ώ ρ ι σ η ς  

Αφού  µελετήσουµε τους διάφορους µετασχηµατισµούς, στη συνέχεια 
επιδιώκεται η ολοκλήρωση των παραπάνω εφαρµογών στο σύστηµα 
αναγνώρισης  συνεχούς οµιλίας. Αναπτύσσουµε δηλαδή αλγορίθµους για την 
εύρεση του βέλτιστου συντελεστή για κάθε οµιλητή στο test set για την 
επίτευξη καλύτερης επίδοσης  αναγνώρισης . Στην περίπτωση αυτή βρίσκουµε 
το βέλτιστο συντελεστή α i , βάση ενός κριτηρίου. Σκοπός µας είναι να 
επιλέξουµε το κατάλληλο κριτήριο και να το χρησιµοποιήσουµε στην 
αναγνώριση.  Οι αλγόριθµοι τους οποίους εφαρµόζουµε είναι οι εξής: 

• Παράλληλη Αναγνώριση  

• Αναγνώριση µε χρήση GMM (gaussian mixture model). 

Τέλος για την επίτευξη συµβατότητας κατά την εκπαίδευση και κατά την 
αναγνώριση επιδιώκεται η επανεκπαίδευση των µοντέλων. Παρακάτω θα 
µελετήσουµε κάθε µια µέθοδο χωριστά. 
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3 . 4   Πα ρ ά λ λ η λ η  Αν α γ ν ώρ ι σ η   

Στην περίπτωση αυτή κατά την αναγνώριση τρέχουν ταυτόχρονα πολλοί 

recognizers για τους διάφορους συντελεστές αi. Σκοπός µας είναι να 

επιλέξουµε µε ένα κριτήριο κάποιον recognizer και να τον χρησιµοποιήσουµε 

κατά την αναγνώριση. Συνήθως  βρίσκουµε τον καλύτερο συντελεστή αi 

χρησιµοποιώντας το πεδίο PROB (maximum likelihood). Η γραµµή PROB 

επιστρέφει την πιθανότητα µε την οποία επιλέχθηκε η προηγούµενη απάντηση. 

Όσο λιγότερο αρνητική τιµή έχει αυτός  ο αριθµός τόσο µεγαλύτερη είναι η 

πιθανότητα. Μπορούµε να επιλέξουµε το βέλτιστο συντελεστή α i , για κάθε 

πρόταση ανεξάρτητα ή ένα συντελεστή για όλες τις προτάσεις  του κάθε 

οµιλητή. Παρακάτω φαίνεται το σχήµα αναγνώρισης  µε το κριτήριο µέγιστης 

πιθανοφάνειας και παράλληλη αναγνώριση. 

Front End 1

Front End 2

Front End N

Recognizer

Recognizer

Recognizer

test
speaker

α1

α2

αn

Pick  αopt =
Max Prob

 

Σχ 3.6.1 Παράλληλη αναγνώριση µε κριτήριο 
PROB 

Μια άλλη µέθοδος είναι χρησιµοποιώντας τα πεδίο ERROR του 

αναγνωριστή. Υποθέτουµε ότι γνωρίζουµε  (µαγικά GENIE) ποιος συντελεστής 

α i , δίνει τα  καλύτερα αποτελέσµατα ως προς τα λάθη (βέλτιστη υπόθεση) και 

τον χρησιµοποιούµε στην αναγνώριση. Παρακάτω φαίνεται το σχήµα 

αναγνώρισης  µε το κριτήριο GENIE και παράλληλη αναγνώριση. Το σχήµα 
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αυτό φυσικά, δεν είναι πραγµατοποιήσιµο, αλλά χρησιµεύει για την εκτίµηση 

ενός κάτω φράγµατος για το σφάλµα αναγνώρισης . 

Front End 1

Front End 2

Front End N

Recognizer

Recognizer

Recognizer

test
speaker

α1

α2

αn

Pick  αopt =
Less Errors

 
Σχήµα 3.6.2 Παράλληλη αναγνώριση µε κριτήριο 

GENIE 

Η παραπάνω προσέγγιση έχει το µειονέκτηµα ότι τρέχουν παράλληλα πολλοί 

recognizers(υπολογιστική σπατάλη) για τους διάφορους συντελεστές α i  και η 

βέλτιστη επιλογή γίνεται στο τέλος. Πρέπει λοιπόν να βρίσκουµε το βέλτιστο 

συντελεστή α i  πριν την αναγνώριση, µε τον τρόπο αυτό χρησιµοποιούµε έναν 

µόνο αναγνωριστή και αποφεύγουµε την παραπάνω διαδικασία των 

παράλληλων recognizers. 

 

3 . 5  Αν α γ ν ώρ ι σ η  µ ε  χ ρ ή σ η  G M M  ( g a u s s i a n  
m i x t u r e  m o d e l )  

Στην περίπτωση αυτή βρίσκουµε το βέλτιστο συντελεστή α i  πριν την 

αναγνώριση, βάση ενός κριτηρίου µέγιστης πιθανοφάνειας (maximum 

likelihood), όπου οι παράµετροι, α i , επιλέγονται ώστε να µεγιστοποιηθεί η 

πιθανότητα: 

max ( | )
i

iP X M
α

α
         όπου  M είναι το GMM (gaussian mixture model) 
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Με τον τρόπο αυτό χρησιµοποιούµε έναν µόνο αναγνωριστή. 

Κατασκευάζεται δηλαδή αρχικά ένα στοχαστικό µοντέλο και στην περίπτωσή 

µας είναι ένα µείγµα (γραµµικός συνδυασµός) γκαουσιανών GMM. Μπορούµε 

να επιλέξουµε το βέλτιστο συντελεστή α i , για κάθε πρόταση ανεξάρτητα ή ένα 

συντελεστή για όλες τις προτάσεις  του κάθε οµιλητή. Παρακάτω φαίνεται το 

σχήµα αναγνώρισης  µε χρήση GMM(gaussian mixture model). 

Front
End 1

Front
End 2

Front
End N

GMM

GMM

GMM

test
speaker

α1

α2

αn

Pick  αopt
= Max

Gaussian
Prob

Optimal
Front End
αopt

Recognizer

 

Σχήµα 3.7 Αναγνώριση µε χρήση GMM 

Κατά την αναγνώριση χρησιµοποιούνται τα voiced frames του κάθε οµιλητή 

για τον υπολογισµό της πιθανότητας: 

P X M p xi i

t

T

t( | ) ( )α α
=

=
∏
1

                                                                    (3-5.1) 

δηλαδή το γινόµενο των πιθανοτήτων όλων των voiced frames xt
iα , της  

πρότασης  για το  συντελεστή α i  όπου 

   p x w N xt m t m
m

M

m
i i( ) ( ; , )α α µ=

=
∑ ∑
1

                                                             (3-5.2) 

όπου       wm
m

M

=
=
∑ 1
1

                                                                            (3-5.3) 
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και M το πλήθος των Gaussians, wm  τα βάρη των Gaussians , N xt m( ;µ , )
m∑  η  

Gaussian, µε µέση τιµή µm   και 
m∑  πίνακας συµµεταβλητότητας. 

Με βάση το κριτήριο max ( | )
i

iP X M
α

α
 βρίσκουµε το βέλτιστο συντελεστή 

α i  και προχωρούµε έπειτα στην αναγνώριση. Για τους παραπάνω υπολογισµούς 

χρειάζεται το GMM (Gaussian Mixture Model) το οποίο πρέπει να το 

εκπαιδεύσουµε. Παρακάτω περιγράφεται η διαδικασία εκπαίδευσης. 

 

3 . 6  Ε κ π α ί δ ε υ σ η  τ ο υ  G M M  ( g a u s s i a n  m i x t u r e  
m o d e l )  

H πιο συνήθης προσέγγιση είναι αυτή της µέγιστης πιθανοφάνειας 

(maximum likelihood), όπου οι παράµετροι, α i , επιλέγονται ώστε να 

µεγιστοποιηθεί η πιθανότητα: 

max ( | )
i

iP X M
α

α
                                                                          (3-6.1) 

Για τον υπολογισµό της πιθανότητας ισχύουν οι προηγούµενοι τύποι. 

Καταλήγουµε, λοιπόν, στον αλγόριθµο, του οποίου τα βήµατα του φαίνονται 

συνοπτικά παρακάτω.  

Στάδιο I. Αρχικοποίηση: Υπολόγισε αρχικό GMM µε ουδέτερες  

παραµέτρους (χωρίς κανονικοποίηση). 

Στάδιο II. Για κάθε οµιλητή  i=1,�,N. Υπολόγισε βέλτιστο warp factor  α i  

µε βάση το κριτήριο µέγιστης πιθανοφάνειας   max ( | )
i

iP X M
α

α
 σε όλες τις 

προτάσεις  του οµιλητή.  

Στάδιο III. Υπολόγισε νέο GMM µε τις καινούργιες  παραµέτρους για κάθε 

οµιλητή. 

Στάδιο IV.  Επανέλαβε το Στάδιο II  και Στάδιο III:  
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Ο παραπάνω αλγόριθµος προυποθέτει οµαδοποίηση όλων των προτάσεων για 

κάθε οµιλητή. Επιπλέον χρησιµοποιούνται τα voiced frames του κάθε οµιλητή. 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι ο αλγόριθµος συγκλίνει,  έπειτα από 3 επαναλήψεις 

έχουµε βρει το βέλτιστο warp factor α i  για κάθε οµιλητή που ανήκει στο 

σύνολο εκπαίδευσης. Επιπλέον η ορθότητα του αλγορίθµου επαληθεύεται από 

το γεγονός ότι οι γυναίκες παρουσιάζουν warp factor>=1, ενώ οι άντρες 

παρουσιάζουν warp factor<1.Θα πρέπει να σηµειωθεί ότι κατά την πειραµατική 

διαδικασία προέκυψαν τα καλύτερα αποτελέσµατα για αριθµό Gaussians ίσο µε 

64. 

3 . 7  Ε κ π α ί δ ε υ σ η  τ ω ν  α ρ χ ι κώ ν  µ ο ν τ έ λ ω ν  

Στη φάση της εκπαίδευσης λοιπόν θέλουµε να εκτιµήσουµε τις τιµές των 

παραµέτρων λ=(Α,Β,π) από την ακολουθία παρατηρήσεων X x x xT= [ , ,... , ]1 2 . 

Μια σειρά επαναληπτικών αλγορίθµων πρέπει να τρέξει πάνω στα δεδοµένα 

εκπαίδευσης (training data), ώστε να διαθέτουµε τα απαραίτητα στοιχεία για 

τον υπολογισµό τους. Στην προκειµένη περίπτωση εκπαιδεύουµε τα αρχικά 

µοντέλα χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Baum-Welch λαµβάνοντας  

ταυτόχρονα υπόψη τα διαφορετικά front-ends για την εξαγωγή των ακουστικών 

παραµέτρων. ∆ηλαδή οι ακουστικές παράµετροι X x x xa a a
T
a= [ , ,..., ]1 2   όπου  X a  

οι παράµετροι του α front-end α=1..Ν χρησιµοποιούνται κατά την εκπαίδευση. 

Για την εύρεση του front-end του κάθε οµιλητή επιδιώκεται  να µεγιστοποιηθεί 

η πιθανότητα: 

max ( | )
i

iP X M
α

α
                                                                          (3-7.1) 

 

Ο αλγόριθµος Baum-Welch είναι εφαρµογή του αλγορίθµου Expectation 
Maximization σε ΗΜΜs. Πρόκειται για επαναληπτικό αλγόριθµο που σε κάθε 
βήµα µεγιστοποιεί την ποσότητα: 

E P X Q Xnew old{log ( , | )| , }λ λ ,                             (3.7-2) 
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και υπολογίζεται πάνω σε όλες τις πιθανές ακολουθίες καταστάσεων Q  διότι 

αυτή δεν είναι γνωστή και δεν µπορεί να µεγιστοποιηθεί απευθείας  η 
ποσότητα: 

log ( , | )P X Qλ .                                    (3.7-3) 

Μπορεί να αποδειχθεί ότι ο αλγόριθµος συγκλίνει σε κάποιο τοπικό 
ακρότατο της συνάρτησης: 

log ( | )P X λ ,                                     (3.7-4) 

δηλαδή υπολογίζει εκτιµήτριες µέγιστης πιθανοφάνειας (Maximum Likelihood, 
ML) των παραµέτρων λ. 

Ο αλγόριθµος µπορεί να εφαρµοστεί τόσο σε Discrete HMMs όσο και 
Gaussian Continuous Density HMMs. Αµέσως µετά δίνουµε τα βήµατα του 
αλγορίθµου για Gaussian Continuous Density HMMs, που χρησιµοποιήθηκε 
στην εκπαίδευση των µοντέλων του συστήµατος µας. 

Όταν η ακολουθία καταστάσεων Q  δεν είναι γνωστή, ο αλγόριθµος ΕΜ µας 

λέει ότι για τον υπολογισµό των νέων τιµών για τις πιθανότητες µετάβασης  kla�  

θα πρέπει να χρησιµοποιήσουµε τις πιθανότητες της τρέχουσας µετάβασης , 

δεδοµένων των παρατηρήσεων X x x xa a a
T
a= [ , ,..., ]1 2  του α front-end και των 

προηγούµενων τιµών των παραµέτρων λ.  

Στάδιο Ι.  (Αρχικοποίηση) Θέσε: Π = { }π i , A akl= { }  και  B b li= { ( )}   

Στάδιο ΙΙ. (Forward-Backward) Χρησιµοποιώντας τις παραµέτρους 
λ=(Α,Β,π) και τον αλγόριθµο Forward-Backward: 

           Για t=1,�,T 

           Για i=1,�,N 

            Υπολόγισε: P x x q i a it t t( , ,... , , | ) ( )1 = =λ   

                    και    P x x q i it T t t( , ,... , | , ) ( )+ = =1 λ β  

Στάδιο ΙΙΙ. (Maximization).Υπολόγισε νέες τιµές για όλες τις παραµέτρους. 
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δηλαδή 

               πιθανότητα µετάβασης από  την  κατάσταση  k στην  κατάσταση l  
kla = 

          πιθανότητα µετάβασης από  την  κατάσταση k σε  οποιαδήποτε  κατάσταση 
 

ή σαν συνάρτηση των α και β  γράφεται: 
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Στάδιο ΙV. Τερµατισµός. Αν το κριτήριο σύγκλισης δεν ικανοποιείται,  

   θέσε: ii ππ �= , ijij aa �= , )(�)( kbkb ii =  και πήγαινε στο στάδιο II. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ  4   
              ΠΕΙΡΑΜΑΤΑ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗΣ  

 

4.1 Εισαγωγή 
Στο κεφάλαιο αυτό θα δώσουµε τα αποτελέσµατα µαζί µε τις παραµέτρους 

των φίλτρων στις οποίες έγιναν επεµβάσεις για την επίτευξη καλύτερης 
επίδοσης  αναγνώρισης . Επιπλέον δίνουµε τα αποτελέσµατα από την εκπαίδευση 
των GMM(gaussian mixture models), ενώ δίνουµε και τα αποτελέσµατα από 
την επανεκπαίδευση των αρχικών µοντέλων ύστερα από την κανονικοποίηση 
των οµιλητών στα δεδοµένα εκπαίδευσης. Τα αποτελέσµατα, τα παραθέτουµε 
και µε  τρόπο ώστε να παρέχεται η δυνατότητα άµεσης  σύγκρισης . 

Για τoν  έλεγχο  της επίδοσης χρησιµοποιήθηκαν: 

• 400 εκφράσεις,  από  34 οµιλητές 

• οι  εκφράσεις ήταν  ισοκατανεµηµένες ανάµεσα στα δύο  φύλα 

• οι  οµιλητές ήταν  διαφορετικοί  από  εκείνους που  συµµετείχαν  στα  δεδοµένα 
για εκπαίδευση .  

 

4.2 Έλεγχος της Επίδοσης Αναγνώρισης 
Για τον έλεγχο της επίδοσης  προτιµήθηκε το εργαλείο recognizer του 

Decipher του SRI, κυρίως επειδή πολλά δεδοµένα οµιλίας µπορούν να 
ελεγχθούν ταυτόχρονα και µπορούν να επεξεργαστούν για περισσότερες από 
µία φορές.  

Έτσι ορίζουµε µία βασική επίδοση (baseline) και µπορούµε να 
πειραµατιστούµε έπειτα µε τις παραµέτρους των φίλτρων. Παράδειγµα εξόδου  
του recognizer δίνουµε παρακάτω : 

 

SENTENCE: 1 

SENTENCE: 1 pass1 

FILENAME:/telecom9/speech/atis/01_tables/waveforms/slsdev-
atis/spcd-atis-dec93-eval/8k3011ss.wav 

REF:  FIND ME A FLIGHT THAT FLIES FROM MEMPHIS TO TACOMA 

INFORMATION:init_gstate_to_active_hash_n_best:Made       
state_to_active_hash, size 8192 
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GRAMMAR PROB: -500000000, -2310 

INFORMATION: end_sentence_standard: prob = -64986, gprob = -
2310 

HYP:  FIND ME A FLIGHT THAT FLIES FROM MEMPHIS TO TACOMA 

PROB: -64986 

PROB_PER_FRAME: -161 

PFSG_REALS: 1418 active, 398 ends, 2612 starts, 1230 saved, 
494 pruned (34.9%), 32 bt 

PFSG_NULLS: 226 active (13.7%), 352 ends, 464 starts, 3 levels 

PFSG_REJECTS: 0 active (0.0%), 0 ends, 0 starts (0.0%) 

ERRORS:  0 ins 0 del 0 sub 10 wds 0.00% err 

TOTAL_ERRORS:  (1) 0 ins 0 del 0 sub 10 wds 0.00% err 0.0% 
sent 

TIMES: 22.8 secs (21.3p 1.4g) 5.7xRT (22.7u 0.0s 5.7xcpuRT) 

TOTAL_TIMES: 22.8 secs (21.3p 1.4g) 5.7xRT 

GAUSS: -3.09408e+08 

GAUSS_PER_FRAME: -767761 

ACTIVE_GAUSSIANS: frame_single_feature 1833.9 

GAUSSIANS_STARTED: frame_single_feature 19163.2 

GENONES_PER_FRAME: frame_single_feature 598.9 

Όπως φαίνεται, κατά την εκτέλεση του recognizer έχουµε στοιχεία για την 
κάθε πρόταση αλλά και το συνολικό αριθµό προτάσεων µέχρι εκείνη τη 
στιγµή. Ας εξηγήσουµε τι σηµαίνουν τα αποτελέσµατα αυτά. 

Η πρώτη γραµµή FILENAME δίνει το όνοµα του αρχείου φωνής  που 
αναγνωρίζεται. Η γραµµή REF  περιέχει την περιγραφή του αρχείου φωνής, 
όπως διαβάστηκε από το αρχείο εισόδου  που είχαµε δηµιουργήσει. Η γραµµή 
GRAMMAR  καθορίζει τη γραµµατική την οποία θέλουµε να χρησιµοποιήσουµε 
στην αναγνώριση. Η γραµµή HYP  επιστρέφει το αποτέλεσµα αναγνώρισης  σε 
επίπεδο λέξης µε κεφαλαία γράµµατα. 

Η γραµµή PROB  επιστρέφει την πιθανότητα µε την οποία επιλέχθηκε η 
προηγούµενη απάντηση. Η τιµή της παραµέτρου PROB_PER_FRAME  είναι το 
αποτέλεσµα της διαίρεσης του PROB  µε τον συνολικό αριθµό των frames των 
δεδοµένων που επεξεργάστηκαν. ∆ίνεται ο λογάριθµος της πιθανοφάνειας. 
Όσο λιγότερο αρνητική τιµή έχει αυτός  ο αριθµός τόσο µεγαλύτερη είναι η 
πιθανότητα. 
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Με την παράµετρο TIMES  δίνονται οι τιµές των χρόνων, πραγµατικές και 
CPU αντίστοιχα, που χρειάστηκαν για την αναγνώριση. Επιπλέον µε την 
παράµετρο TOTAL_TIMES  έχουµε τον συνολικό πραγµατικό χρόνο που 
απαιτήθηκε για την αναγνώριση µέχρι αυτήν την πρόταση. 

Οι γραµµές ERRORS  και TOTAL_ERRORS  περιγράφουν τα στατιστικά 
αποτελέσµατα για το τρέχον αρχείο και όσα έχουν εξεταστεί µέχρι εκείνη τη 
στιγµή αντίστοιχα. Η αναγνώριση ήταν σωστή και γι� αυτό η γραµµή ERRORS 

δείχνει 0 ins(ertions), 0 del(etions) και 0 sub(stitutions). Με τους τρεις 
αυτούς  όρους (εισαγωγή, διαγραφή, αντικατάσταση) περιγράφονται τα 
αποτελέσµατα της σύγκρισης  της πρότασης  που αναγνωρίστηκε και της 
πρότασης  που είχε δοθεί ως περιγραφή. Συγκεκριµένα, µια εισαγωγή σηµαίνει 
ότι το αποτέλεσµα της αναγνώρισης  περιέχει µια επιπλέον λέξη, µια διαγραφή  
σηµαίνει ότι το αποτέλεσµα της αναγνώρισης  περιέχει µια λέξη λιγότερη,  
ενώ  µια αντικατάσταση σηµαίνει ότι το αποτέλεσµα της αναγνώρισης  έχει 
αντικαταστήσει µία λέξη µε κάποια άλλη µέσα στην πρόταση. 

Το Word Error περιγράφεται από τη σχέση: 

W
I D S

NErr(%) =
+ +

100 ,                                 (4-1) 

όπου N  είναι ο συνολικός αριθµός των προς αναγνώριση λέξεων και I, D, 
S ο αριθµός των εισαγωγών, διαγραφών και αντικαταστάσεων, αντίστοιχα. 
Στο παράδειγµα που περιγράψαµε, υπάρχουν  λέξεις για αναγνώριση και το 
σφάλµα για το συγκεκριµένο αρχείο ήταν 0.00%. Το συνολικό σφάλµα σε 
επίπεδο λέξης µέχρι αυτό το σηµείο είναι 0.0%. 

 

4.3  Πειράµατα µε γραµµικούς µετασχηµατισµούς 

Στα παρακάτω πειράµατα εφαρµόζουµε τους γραµµικούς 
µετασχηµατισµούς όπως αυτοί περιγράφηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο. 

  

4.3.1 Βασική επίδοση 

Επίδοση χωρίς κανονικοποίηση, συντελεστής α=1.0. Παραθέτουµε τις 
εισαγωγές, διαγραφές, αντικαταστάσεις στο σύνολο των λέξεων καθώς και το 
ποσοστό σφάλµατος. 
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    Άντρες 

Οµιλητής  INS DEL SUB WORDS %ERROR 

Spk_8k3 0 2 3 123 4.06 
Spk_8kc 2 1  1  157 2.54 
Spk_8kn 0 3 0 154 1 .94 
Spk_8ko 1  2 5 126 6.34 
Spk_8ku 4 0 3 167 4.19 
Spk_8le 3 3 7 137 9.48 
Spk_8li 3 0 3 54 11 .11  
Spk_g05 1  0 1  16 12.5 
Spk_goj 3 1  9 95 13.68 
Spk_i07 2 0 1  82 3.65 
Spk_i0e 5 1  3 146 6.16 
Spk_i0k 2 1  2 84 5.95 
Spk_tl0 0 0 1  75 1 .33 
Spk_tr0 0 0 4 121  3.30 
Spk_x06 2 3 15 143 13.98 
Spk_x0s 7 0 1  59 13.55 
Spk_x11  5 0 3 93 8.60 
Spk_x20 0 0 0 91  0 

 

          Γυναίκες 

Οµιλητής  INS DEL SUB WORDS %ERROR 

Spk_8k8 7 0 10 172 9.88 
Spk_8kp 3 0 6 104 8.65 
Spk_8lh 4 0 2 116 5.17 
Spk_8li 1  0 2 136 2.20 
Spk_g02 1  0 1  81  2.46 
Spk_g05 3 1  4 172 4.65 
Spk_g0d 1  0 1  126 1 .58 
Spk_g0j 3 2 11  92 19.56 
Spk_i0b 4 0 2 98 6.12 
Spk_i0k 0 0 2 3 66.66 
Spk_q03 3 0 2 91  5.49 
Spk_s30 1  0 0 74 1 .351  
Spk_tm0 7 3 7 167 10.17 
Spk_x0s 2 0 3 144 3.47 
Spk_x0z 12 1  6 264 7.19 
Spk_x1e 7 8 6 174 12.06 

Συνολική βασική επίδοση (χωρίς κανονικοποίηση) 
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Σύνολο  INS DEL SUB WORDS %ERROR 
άντρες   40 17 62 1923 6.18 

 γυναίκες  59 15 67 2014 7.0 
άντρες  γυναίκες  99 32 129 3937 6.60 

 

4.3.2 Βέλτιστη επίδοση ανά οµιλητή 

Παραθέτουµε την επίδοση για το καλύτερο αποτέλεσµα µαζί µε τις 
εισαγωγές, διαγραφές, αντικαταστάσεις στο σύνολο των λέξεων καθώς και το 
ποσοστό σφάλµατος. 

Άντρες  

Οµιλητής  Συντελεστής  INS DEL SUB WORDS %ERROR 

Spk_8k3 REC_1 .06 0 2 2 123 3.25 
Spk_8kc REC_1 .0 2 1  1  157 2.54 
Spk_8kn REC_0.94 0 1  0 154 0.64 
Spk_8ko REC_0.92 1  1  3 126 3.96 
Spk_8ku REC_0.92,1 .04 2 0 2 167 2.39 
Spk_8le REC_0.94 4 3 5 137 8 .75 
Spk_8li REC_0.96 3 0 2 54 9.25 
Spk_g05 REC_1 .0 1  0 1  16 12.5 
Spk_goj REC_0.98 3 1  8 95 12.63 
Spk_i07 REC_1 .0 2 0 1  82 3.65 
Spk_i0e REC_1 .02 2 2 2 146 4.10 
Spk_i0k REC_0.96 3 0 1  84 4.76 
Spk_tl0 REC_1 .12 0 0 0 75 0 
Spk_tr0 REC_0.90 0 0 2 121  1 .65 
Spk_x06 REC_0.98 1  3 12 143 11 .18 
Spk_x0s REC_1 .0 7 0 1  59 13.55 
Spk_x11  REC_1 .02 5 0 2 93 7.52 
Spk_x20 REC_1 .0 0 0 0 91  0 

 

Βλέπουµε ότι οι άντρες έχουν συντελεστές στην περιοχή του 1 και 
διαφορετικούς µεταξύ τους δηλαδή διαφορετικό φωνητικό σωλήνα. 

Γυναίκες 

Οµιλητής  Συντελεστής  INS DEL SUB WORDS %ERROR 

Spk_8k8 REC_1 .10 3 0 3 172 3.48 
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Spk_8kp REC_1 .12 3 0 1  104 3.84 
Spk_8lh REC_1 .0 4 0 2 116 5.17 
Spk_8li REC_1 .02 0 0 2 136 1 .47 
Spk_g02 REC_1 .0 1  0 1  81  2.46 
Spk_g05 REC_0.98 3 0 4 172 4.06 
Spk_g0d REC_1 .0 1  0 1  126 1 .58 
Spk_g0j REC_1 .02 2 2 11  92 16.30 
Spk_i0b REC_1 .02 4 0 1  98 5.10 
Spk_i0k REC_1 .0 0 0 2 3 66.66 
Spk_q03 REC_1 .04 2 0 1  91  3.29 
Spk_s30 REC_1 .02 0 0 0 74 0 
Spk_tm0 REC_1 .02 7 3 5 167 8.98 
Spk_x0s REC_1 .04 1  0 3 144 2.77 
Spk_x0z REC_0.96 9 1  5 264 5.68 
Spk_x1e REC_1 .0 7 8 6 174 12.06 

 

Οι γυναίκες έχουν καλύτερα αποτελέσµατα για συντελεστές µεγαλύτερους 
από τους άντρες όπως έχουµε αναφέρει στη θεωρία. 

Βέλτιστο αποτέλεσµα 

Φύλο INS DEL SUB WORDS %ERROR 

άντρες  36 14 45 1923 4.94 

γυναίκες  47 14 48 2014 5.41  

Σύνολο 83 28 93 3937 5.18 
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 4.3.3 Επιλογή ενός συντελεστή ανά φύλο 

Χρησιµοποιούµε έναν κοινό συντελεστή για όλους τους οµιλητές. 

Άντρες  

Συντελεστής  INS DEL SUB WORDS %ERROR 
REC_0.88 40 17 71  1923 6.65 
REC_0.90 41  15 63 1923 6.18 
REC_0.92 41  16 65 1923 6.34 
REC_0.94 42 15 64 1923 6.29 
REC_0.96 40 16 65 1923 6.29 
REC_0.98 44 16 63 1923 6.39 
REC_1 .0 40 17 62 1923 6.18 

REC_1 .02 41  17 64 1923 6.34 
REC_1 .04 41  17 68 1923 6.55 
REC_1 .06 40 17 78 1923 7.02 
REC_1 .08 43 18 93 1923 8.00 
REC_1 .10 48 18 111  1923 9.20 
REC_1 .12 57 23 127 1923 10.76 
REC_1 .15 72 31  188 1923 15.13 

 

Γυναίκες 

Συντελεστής  INS DEL SUB WORDS %ERROR 
REC_0.88 94 27 141  2014 13 
REC_0.90 74 23 106 2014 10.07 
REC_0.92 74 20 92 2014 9.23 
REC_0.94 67 20 82 2014 8.39 
REC_0.96 60 20 72 2014 7.59 
REC_0.98 60 16 68 2014 7.14 
REC_1 .0 59 15 67 2014 7 

REC_1 .02 58 16 59 2014 6.65 
REC_1 .04 57 16 59 2014 6.55 
REC_1 .06 57 15 57 2014 6.40 
REC_1 .08 59 14 60 2014 6.60 
REC_1 .10 57 15 53 2014 6.20 
REC_1 .12 52 14 54 2014 5.95 
REC_1 .15 59 15 65 2014 6.90 

 

Γραφική επίδοση για γραµµικούς µετασχηµατισµούς 
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 γραµµικοί µετασχηµατισµοί

5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16

0.88 0.98 1.08
συντελεστές

σφ
άλ
µα

άντρες
γυναίκες

 

Πίνακας µε καλύτερο συντελεστή ανά φύλο   

Συνδυάζοντας  τα πειράµατα έχουµε 

ΦΥΛΟ Συντελεστής  INS DEL SUB WORDS %ERROR 

ΑΝΤΡΕΣ  REC_1 .0 40 17 62 1923 6.18 
ΓΥΝΑΙΚΕΣ  REC_1 .12 52 14 54 2014 5.95 

Από τα παραπάνω πειράµατα διαπιστώνουµε ότι οι άντρες οµιλητές 
παρουσιάζουν τα καλύτερα αποτελέσµατα για συντελεστή 1, ενώ για 
συντελεστές>1 έχουµε βαθµιαία επιδείνωση στην επίδοση αναγνώρισης . Στις 
γυναίκες οµιλητές έχουµε βελτίωση στην επίδοση αναγνώρισης  για 
συντελεστές>1, ενώ τα καλύτερα αποτελέσµατα παρουσιάζονται για 
συντελεστή 1.12. Τα αποτελέσµατα αυτά επιβεβαιώνουν τη θεωρητική µελέτη 
του προηγούµενου κεφαλαίου, ενώ το µήκος του φωνητικού  σωλήνα 
κυµαίνεται από 13cm (γυναίκες) σε 18cm (άντρες) ταυτόχρονα οι formant 
frequencies διαφέρουν µέχρι και 25% µεταξύ των οµιλητών. Με 
συντελεστές>1 έχουµε καλύτερη κάλυψη για γυναίκες µε συνέπεια καλύτερα 
αποτελέσµατα, ενώ στους άντρες χάνουµε σε ακρίβεια µε συνέπεια χειρότερα 
αποτελέσµατα. 



Πειράµατα  Αναγνώρισης                                                                                                         Κεφάλαιο  4   
 

 53

 

4.3.4 Πειράµατα  GENIE στο σύνολο των οµιλητών  

Στα πειράµατα αυτά χρησιµοποιούµε τα πεδίο ERROR του αναγνωριστή. 
Τα πειράµατα αυτά έχουν θεωρητική αξία. Υποθέτουµε ότι γνωρίζουµε εκ των 
προτέρων (µαγικά GENIE) ποιος συντελεστής δίνει τα καλύτερα 
αποτελέσµατα ανά πρόταση ως προς ERROR και τον χρησιµοποιούµε στην 
αναγνώριση. Χρησιµοποιούµε όλους τους συντελεστές και κάθε πρόταση 
ανεξάρτητα. 

Φύλο INS DEL SUB WORDS %ERROR 

άντρες  28 13 41  1923 4.26 

γυναίκες  42 10 41  2014 4.61  

Τα αποτελέσµατα είναι καλύτερα όταν χρησιµοποιούµε το πεδίο ERROR 
κάτι που είναι αναµενόµενο. Τα αποτελέσµατα αυτά  µας δίνουν ένα άνω όριο 
της βέλτιστης επίδοσης . Στα παραπάνω πειράµατα είναι δυνατόν κάθε 
πρόταση να έχει διαφορετικό βέλτιστο συντελεστή για αυτό έχουµε καλύτερα 
αποτελέσµατα αντί να επιλέγουµε µε βάση όλες τις προτάσεις  (επόµενος 
πίνακας). 

Στον πίνακα αυτό έχουµε επίδοση µε όλες τις προτάσεις  ανά οµιλητή και 
όχι  κάθε πρόταση ανεξάρτητα. 

Φύλο INS DEL SUB WORDS %ERROR 

άντρες  36 14 45 1923 4.94 

γυναίκες  47 14 48 2014 5.41  

 

4.3.5 Πειράµατα µε το κριτήριο Maximum Likelihood 

 Βρίσκουµε τον καλύτερο συντελεστή  χρησιµοποιώντας το πεδίο PROB.           

ΠΕΙΡΑΜΑ Α Όλες οι προτάσεις  ανά οµιλητή (πίνακας µε επιλογή ανά 
οµιλητή).Καλύτερος  συντελεστής ανά οµιλητή. Παραθέτουµε το συντελεστή α 
καθώς και το ποσοστό σφάλµατος. 

ΠΕΙΡΑΜΑ Β Κάθε πρόταση ανεξάρτητα (πίνακας µε επιλογή ανά 
πρόταση). Καλύτερος  συντελεστής ανά πρόταση. Παραθέτουµε το συντελεστή 
α καθώς και το ποσοστό σφάλµατος κάθε οµιλητή. 
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Παραθέτουµε τις εισαγωγές διαγραφές αντικαταστάσεις στο σύνολο των 
λέξεων καθώς και το ποσοστό σφάλµατος. Τα αποτελέσµατα µετά την 
αναγνώριση φαίνονται στον Πίνακα. 

Γυναίκες 

FEMALE  INS DEL SUB WORDS %ERROR 

PROB  Α  55 13 59 2014 6.30 
PROB  B 57 16 57 2014 6.45 

 

Οµιλητής  FR_WARP 

(Α)  

%ERROR 
PROΒ  (Α)  

FR_WARP 

(Β)  

%ERROR 
PROB(Β)  

Spk_8k8 1 .15 5.23 1 .143 5.23 
Spk_8kp 1 .15 4.80 1 .141  4.80 
Spk_8lh 1 .15 6.03 1 .123 5.17 
Spk_8li 1 .06 2.20 1 .065 2.20 
Spk_g02 1 .15 2.46 1 .081  3.70 
Spk_g05 0.98 4.06 1 .02 6.97 
Spk_g0d 1 .06 1 .58 1 .06 1 .58 
Spk_g0j 1 .06 16.30 1 .043 16.30 
Spk_i0b 1 .08 6.12 1 .081  5.10 
Spk_i0k 0.98 66.67 0.98 66.67 
Spk_q03 1 .08 3.29 1 .081  3.29 
Spk_s30 1 .08 2.70 1 .069 0 
Spk_tm0 1 .08 10.17 1 .062 9.58 
Spk_x0s 0.98 3.47 1 .0 3.47 
Spk_x0z 1 .04 7.19 1 .042 7.57 
Spk_x1e 1 .06 13.21  1 .041  13.79 

Στις τιµές της 4 στήλης του πίνακα παίρνουµε την µέση τιµή των 
συντελεστών για κάθε πρόταση για αυτό έχουµε δεκαδικές τιµές. 
Παρατηρούµε ότι οι γυναίκες έχουν συντελεστές >1. 

  

 

Άντρες  

MALE INS DEL SUB WORDS %ERROR 

PROB Α  39 17 60 1923 6.03 
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PROB Β  39 17 63 1923 6.188 

 

Οµιλητής  FR_WARP 

(Α)  

%ERROR 

PROB(Α)  

FR_WARP 
(Β)  

%ERROR 

PROB(Β)  
Spk_8k3 1 .02 4.06 1 .013 4.06 
Spk_8kc 1 .02 2.54 1 .02 2.54 
Spk_8kn 0.96 1 .29 0.965 1 .29 
Spk_8ko 0.98 6.34 0.99 6.34 
Spk_8ku 0.98 4.19 0.998 4.19 
Spk_8le 0.96 9.48 0.968 10.21  
Spk_8li 1 .08 11 .11  1 .086 11 .11  
Spk_g05 1 .06 12.5 1 .073 12.5 
Spk_goj 1 .02 13.68 1 .036 12.63 
Spk_i07 1 .02 4.87 0.991  4.87 
Spk_i0e 1 .02 4.10 1 .023 4.79 
Spk_i0k 1 .04 7.14 1 .094 7.14 
Spk_tl0 1 .04 1 .33 1 .037 1 .33 
Spk_tr0 0.96 3.30 0.96 3.30 
Spk_x06 0.98 11 .18 0.964 11 .18 
Spk_x0s 0.98 20.33 1 .002 23.72 
Spk_x11  0.92 7.52 0.92 7.26 
Spk_x20 1 .02 0.0 1 .003 0.0 

Στις τιµές της 4 στήλης  του πίνακα παίρνουµε την µέση τιµή των συντελεστών 
για κάθε πρόταση για αυτό έχουµε δεκαδικές τιµές. Οι άντρες έχουν 
συντελεστές στην περιοχή του 1. Επίσης µπορούµε να πούµε ότι έχουµε 
καλύτερα αποτελέσµατα, όταν αποφασίζουµε για όλες τις προτάσεις  αντί για 
κάθε πρόταση χωριστά µιας όταν χρησιµοποιούµε όλες τις προτάσεις  
παίρνουµε απόφαση µε µεγαλύτερη ακρίβεια βέβαια οι διαφορές είναι µικρές. 

 

4.4  Πειράµατα µε γραµµικούς µετασχηµατισµούς κατά 

περιοχές (piecewise linear) 

Στα παρακάτω πειράµατα εφαρµόζουµε τους γραµµικούς 
µετασχηµατισµούς κατά περιοχές όπως αυτοί περιγράφτηκαν στη θεωρία. 

4.4.1 Επιλογή ενός συντελεστή ανά φύλο  

Παραθέτουµε τη συχνότητα αποκοπής, τους δυο συντελεστές, τις 
εισαγωγές, διαγραφές, αντικαταστάσεις στο σύνολο των λέξεων καθώς και το 
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ποσοστό σφάλµατος. Χρησιµοποιούµε ένα κοινό συντελεστή για  όλους τους 
οµιλητές. 

Άντρες  

Fo-A1-A2 INS DEL SUB WORDS %ERROR 

0.25-0.92-0.92 41  16 65 1923 6.34 
0.25-0.92-1 .0 39 15 63 1923 6.08 

0.25-0.92-1 .08 35 14 65 1923 5.92 
0.25-1 .0-0.92 39 18 65 1923 6.34 
0.25-1 .0-1 .0 40 17 62 1923 6.18 

0.25-1 .0-1 .08 43 15 63 1923 6.29 
0.25-1 .08-0.92 42 18 81  1923 7.33 
0.25-1 .08-1 .0 45 20 89 1923 8 

0.25-1 .08-1 .08 43 18 93 1923 8 
0.43-0.92-0.92 41  16 65 1923 6.34 
0.43-0.92-1 .0 41  15 64 1923 6.24 

0.43-0.92-1 .08 37 15 65 1923 6.08 
0.43-1 .0-0.92 36 18 64 1923 6.13 
0.43-1 .0-1 .0 40 15 62 1923 6.18 

0.43-1 .0-1 .08 42 15 62 1923 6.18 
0.43-1 .08-0.92 46 21  87 1923 8 
0.43-1 .08-1 .0 44 19 88 1923 7.85 

0.43-1 .08-1 .08 43 18 93 1923 8 
0.625-0.92-0.92 41  16 65 1923 6.34 
0.625-0.92-1 .0 42 16 68 1923 6.55 

0.625-0.92-1 .08 42 14 63 1923 6.18 
0.625-1 .0-0.92 39 16 62 1923 6.08 
0.625-1 .0-1 .0 40 17 62 1923 6.18 

0.625-1 .0-1 .08 45 17 61  1923 6.39 
0.625-1 .08-0.92 45 18 94 1923 8.16 
0.625-1 .08-1 .0 43 18 97 1923 8.21  

0.625-1 .08-1 .08 43 18 93 1923 8 
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Γυναίκες 

Fo-A1-A2 INS DEL SUB WORDS %ERROR 

0.25-0.92-0.92 74 20 92 2014 9.23 
0.25-0.92-1 .0 69 18 78 2014 8.19 

0.25-0.92-1 .08 60 19 76 2014 7.69 
0.25-1 .0-0.92 61  17 74 2014 7.54 
0.25-1 .0-1 .0 59 15 67 2014 7 

0.25-1 .0-1 .08 58 16 62 2014 6.75 
0.25-1 .08-0.92 62 15 65 2014 7.05 
0.25-1 .08-1 .0 59 16 61  2014 6.75 

0.25-1 .08-1 .08 59 14 61  2014 6.60 
0.43-0.92-0.92 74 20 92 2014 9.23 
0.43-0.92-1 .0 71  19 85 2014 8.68 

0.43-0.92-1 .08 67 20 78 2014 8.19 
0.43-1 .0-0.92 61  15 70 2014 7.24 
0.43-1 .0-1 .0 59 15 67 2014 7 

0.43-1 .0-1 .08 60 15 66 2014 7 
0.43-1 .08-0.92 59 15 56 2014 6.45 
0.43-1 .08-1 .0 59 15 55 2014 6.40 

0.43-1 .08-1 .08 59 14 60 2014 6.60 
0.625-0.92-0.92 74 20 92 2014 9.23 
0.625-0.92-1 .0 70 20 86 2014 8.73 

0.625-0.92-1 .08 69 20 86 2014 8.68 
0.625-1 .0-0.92 60 15 67 2014 7.05 
0.625-1 .0-1 .0 59 15 67 2014 7 

0.625-1 .0-1 .08 58 15 65 2014 6.85 
0.625-1 .08-0.92 58 15 55 2014 6.35 
0.625-1 .08-1 .0 57 15 54 2014 6.25 

0.625-1 .08-1 .08 59 14 60 2014 6.60 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι όταν οι δυο συντελεστές είναι ίδιοι η επίδοση είναι 
εκείνη των γραµµικών µετασχηµατισµών (επαλήθευση αποτελεσµάτων). 
Επίσης όταν οι συντελεστές>1 έχουµε επιδείνωση των αποτελεσµάτων στους 
άντρες. Στις γυναίκες για συντελεστές>1 έχουµε βελτίωση των αποτελεσµάτων 
κάτι που είναι αναµενόµενο. Καθώς το εύρος τιµών για τους δυο συντελεστές 
είναι µικρότερο από το εύρος τιµών στους γραµµικούς µετασχηµατισµούς δεν 
έχουµε τα ίδια βέλτιστα αποτελέσµατα. Ισχύει ότι και στους γραµµικούς 
µετασχηµατισµούς.  

 

Καλύτερος συντελεστής ανά φύλο   
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Συνδυάζοντας  τα πειράµατα έχουµε 

Συνολικά βέλτιστο αποτέλεσµα 

ΦΥΛΟ FACTOR  INS DEL SUB WORDS %ERROR 

ΑΝΤΡΕΣ  0.25-0.92-1 .08 35 14 65 1923 5.92 
ΓΥΝΑΙΚΕΣ  0.625-1 .08-1 .0 57 15 54 2014 6.25 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι όταν η συχνότητα αποκοπής αυξάνεται έχουµε 
επιδείνωση των αποτελεσµάτων στους άντρες. Στις γυναίκες αντίθετα  έχουµε 
βελτίωση των αποτελεσµάτων αφού µας ενδιαφέρουν οι ψηλότερες 
συχνότητες. 

 

4.4.2 Πειράµατα GENIE στο σύνολο των οµιλητών 

Στα πειράµατα αυτά χρησιµοποιούµε τα πεδίο ERROR του αναγνωριστή. Τα 
πειράµατα αυτά έχουν θεωρητική αξία. Υποθέτουµε ότι γνωρίζουµε εκ των 
προτέρων (µαγικά GENIE) ποιος συντελεστής δίνει τα καλύτερα 
αποτελέσµατα ως προς ERROR και τον χρησιµοποιούµε στην αναγνώριση. 
Χρησιµοποιούµε όλους τους συντελεστές και κάθε πρόταση ανεξάρτητα. 

Συνολικά βέλτιστο αποτέλεσµα 

Φύλο INS DEL SUB WORDS %ERROR 

άντρες  28 14 45 1923 4.52 

γυναίκες  47 13 43 2014 5.11  

Τα αποτελέσµατα µας δίνουν ένα άνω όριο της βέλτιστης επίδοσης . 
Επιλέγουµε από όλους τους αναγνωριστές  εκείνη την υπόθεση µε το µικρότερο 
σφάλµα για όλες τις συχνότητες αποκοπής. 

 

4.4.3 Πειράµατα µε το κριτήριο Maximum Likelihood  

 Βρίσκουµε τον καλύτερο συντελεστή  χρησιµοποιώντας το πεδίο PROB. 
Παραθέτουµε τις εισαγωγές διαγραφές αντικαταστάσεις στο σύνολο των 
λέξεων καθώς και το ποσοστό σφάλµατος. 

ΠΕΙΡΑΜΑ Α Όλες οι προτάσεις  ανά οµιλητή. Καλύτερος  συντελεστής ανά 
οµιλητή. 
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ΠΕΙΡΑΜΑ Β Κάθε πρόταση ανεξάρτητα Καλύτερος  συντελεστής ανά 
πρόταση. 

 

MALE INS DEL SUB WORDS %ERROR 

PROB Α  41  15 55 1923 5.77 
PROB Β  38 15 61  1923 5.92 

 

Οµιλητής  FR_WARP (Α)  %ERROR 

PROB(Α)  

FR_WARP (Β)  %ERROR 

PROB(Β)  
Spk_8k3 0.625-1 .0-1 .08 4.06 0.42-1 .02-1 .0 4.06 
Spk_8kc 0.25-1 .0-1 .08 2.54 0.29-1 .01-1 .03 3.18 
Spk_8kn 0.43-0.92-1 .08 0.64 0.34-0.93-1 .08 0.64 
Spk_8ko 0.25-0.92-1 .08 4.761  0.28-0.92-1 .08 4.76 
Spk_8ku 0.43-1 .0-1 .08 2.39 0.43-0.99-1 .04 3.59 
Spk_8le 0.625-0.92-1 .08 9.48 0.51-0.92-1 .0 10.21  
Spk_8li 0.25-1 .08-1 .08 11 .11  0.25-1 .08-1 .08 11 .11  
Spk_g05 0.625-1 .08-0.92 12.5 0.31-1 .08-1 .02 12.5 
Spk_goj 0.25-1 .08-1 .0 12.63 0.46-1 .06-1 .0 13.68 
Spk_i07 0.25-1 .0-1 .08 6.09 0.26-0.95-1 .053 6.09 
Spk_i0e 0.25-1 .0-1 .08 5.47 0.28-1 .0-1 .06 4.10 
Spk_i0k 0.25-1 .0-1 .08 5.95 0.35-1 .0-1 .0 7.14 
Spk_tl0 0.625-1 .08-1 .0 1 .33 0.41-1 .05-0.97 1 .33 
Spk_tr0 0.43-0.92-1 .08 3.30 0.49-0.93-1 .06 2.47 
Spk_x06 0.43-0.92-1 .08 11 .18 0.40-0.92-1 .06 11 .18 
Spk_x0s 0.43-1 .08-0.92 20.33 0.41-1 .0-0.97 20.33 
Spk_x11  0.25-0.92-0.92 7.52 0.29-0.92-1 .0 7.52 
Spk_x20 0.25-0.92-1 .08 0.0 0.29-0.96-1 .08 0.0 

 

Στις τιµές της 4 στήλης του πίνακα παίρνουµε την µέση τιµή των 
συντελεστών για κάθε πρόταση για αυτό έχουµε δεκαδικές τιµές. Οι άντρες 
έχουν συντελεστές στην περιοχή του 1. 



Πειράµατα  Αναγνώρισης                                                                                                         Κεφάλαιο  4   
 

 60

 Γυναίκες 

FEMALE INS DEL SUB WORDS %ERROR 

PROB Α  60 14 58 2014 6.55 
PROB Β  58 15 55 2014 6.35 

 

Οµιλητής  FR_WARP (Α)  %ERROR 
PROΒ  (Α)  

FR_WARP (Β)  %ERROR 
PROB(Β)  

Spk_8k8 0.625-1 .08-0.92 4.65 0.46-1 .08-0.98 4.06 
Spk_8kp 0.625-1 .08-0.92 6.73 0.51-1 .08-0.97 6.73 
Spk_8lh 0.625-1 .08-0.92 5.17 0.58-1 .08-0.93 5.17 
Spk_8li 0.625-1 .08-1 .0 2.20 0.43-1 .06-1 .04 2.2 
Spk_g02 0.25-1 .08-1 .08 2.46 0.34-1 .06-1 .01  2.46 
Spk_g05 0.43-1 .08-0.92 6.39 0.44-1 .04-0.95 6.39 
Spk_g0d 0.25-1 .08-1 .08 1 .58 0.29-1 .08-1 .01  1 .58 
Spk_g0j 0.25-1 .08-1 .08 16.3 0.28-1 .03-1 .06 16.3 
Spk_i0b 0.25-1 .08-1 .08 6.12 0.30-1 .08-1 .04 6.12 
Spk_i0k 0.43-1 .08-1 .0 66.67 0.43-1 .08-1 .0 66.67 
Spk_q03 0.625-1 .08-1 .0 3.29 0.50-1 .08-1 .02 3.29 
Spk_s30 0.25-1 .08-1 .08 2.7 0.43-1 .08-0.98 0 
Spk_tm0 0.25-1 .08-1 .08 10.17 0.46-1 .08-0.98 9.58 
Spk_x0s 0.625-1 .0-0.92 3.47 0.41-1 .0-0.98 4.16 
Spk_x0z 0.625-1 .08-0.92 6.81  0.35-1 .05-0.97 6.81  
Spk_x1e 0.43-1 .08-1 .0 14.36 0.42-1 .06-1 .0 13.79 

Στις τιµές της 4 στήλης του πίνακα παίρνουµε την µέση τιµή των 
συντελεστών για κάθε πρόταση. Παρατηρούµε ότι οι γυναίκες έχουν 
συντελεστές >1. Επίσης µπορούµε να πούµε ότι έχουµε καλύτερα 
αποτελέσµατα, όταν αποφασίζουµε για κάθε πρόταση χωριστά αντί για όλες τις 
προτάσεις  βέβαια οι διαφορές είναι µικρές. 

 

4.5  Πειράµατα µε µετασχηµατισµούς µεταφοράς 

Στα παρακάτω πειράµατα εφαρµόζουµε τους µετασχηµατισµούς µεταφοράς  
όπως αυτοί περιγράφτηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο. 

 4.5.1 Επιλογή ενός συντελεστή ανά φύλο  

Παραθέτουµε τις εισαγωγές διαγραφές αντικαταστάσεις στο σύνολο των 
λέξεων καθώς και το ποσοστό σφάλµατος. 
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    Άντρες  

Fo INS DEL SUB WORDS %ERROR 

0.88 37 15 67 1923 6.18 
0.94 41  15 67 1923 6.39 
1 .0 40 17 62 1923 6.18 
1 .06 44 18 85 1923 7.64 
1 .12 65 27 169 1923 13.57 

 

     Γυναίκες 

Fo INS DEL SUB WORDS %ERROR 

0.88 79 21  118 2014 10.82 
0.94 61  22 77 2014 7.94 
1 .0 59 15 67 2014 7 
1 .06 58 16 60 2014 6.65 

        1 .12     58 16 57 2014 6.5 

 

  µετασχηµατισµοί µεταφοράς

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

0.88 0.98 1.08
συντελεστές

σφ
άλ
µα

άντρες
γυναίκες

 Γραφική επίδοση για µετασχηµατισµούς µεταφοράς  

Από τα παραπάνω πειράµατα διαπιστώνουµε ότι οι άντρες oµιλητές 
παρουσιάζουν τα καλύτερα αποτελέσµατα για συντελεστή==1, ενώ για 
συντελεστές>1 έχουµε βαθµιαία επιδείνωση στην επίδοση αναγνώρισης . Στις 
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γυναίκες οµιλητές έχουµε βελτίωση στην επίδοση αναγνώρισης  για 
συντελεστές>1, ενώ τα καλύτερα αποτελέσµατα παρουσιάζονται για 
συντελεστή==1.12. Καθώς µεταβάλλουµε µόνο την κεντρική συχνότητα των 
φίλτρων ενώ το εύρος τους παραµένει σταθερό δεν έχουµε τα ίδια βέλτιστα 
αποτελέσµατα όπως στους γραµµικούς µετασχηµατισµούς. 

Καλύτερος συντελεστής ανά φύλο   

Συνδυάζοντας  τα πειράµατα έχουµε 

Φύλο FACTOR INS DEL SUB WORDS %ERROR 

άντρες  1 .0 40 17 62 1923 6.18 
γυναίκες  1 .12 58 16 57 2014 6.5 

Παρατηρούµε ότι δεν έχουµε τα ίδια βέλτιστα αποτελέσµατα όπως στους 
γραµµικούς µετασχηµατισµούς όπως εξηγήσαµε πριν. 

4.5.2 Πειράµατα GENIE στο σύνολο των οµιλητών  

Στα πειράµατα αυτά χρησιµοποιούµε τα πεδίο ERROR του αναγνωριστή. 
Τα πειράµατα αυτά έχουν θεωρητική αξία. Υποθέτουµε ότι γνωρίζουµε εκ των 
προτέρων (µαγικά GENIE) ποιος συντελεστής δίνει τα καλύτερα 
αποτελέσµατα ως προς ERROR και τον χρησιµοποιούµε στην αναγνώριση. 
Χρησιµοποιούµε όλους τους συντελεστές και κάθε πρόταση ανεξάρτητα. 
Βρίσκουµε τον καλύτερο συντελεστή ανά πρόταση χρησιµοποιώντας το πεδίο 
ERROR. 

Φύλο INS DEL SUB WORDS %ERROR 

άντρες  29 13 45 1923 4.52 

γυναίκες  44 12 43 2014 4.91  

Τα αποτελέσµατα µας δίνουν ένα άνω όριο της βέλτιστης επίδοσης . 
Επιλέγουµε από όλους τους αναγνωριστές  εκείνη την υπόθεση µε το 
µικρότερο σφάλµα για τις διάφορες συχνότητες αποκοπής. 

 

4.5.3 Πειράµατα µε το κριτήριο Maximum Likelihood  

 Βρίσκουµε τον καλύτερο συντελεστή  χρησιµοποιώντας το πεδίο PROB. 
Παραθέτουµε τις εισαγωγές διαγραφές αντικαταστάσεις στο σύνολο των 
λέξεων καθώς και το ποσοστό σφάλµατος. 
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ΠΕΙΡΑΜΑ Α Όλες οι προτάσεις  ανά οµιλητή. Καλύτερος  συντελεστής ανά 
οµιλητή. 

ΠΕΙΡΑΜΑ Β   Κάθε πρόταση ανεξάρτητα Καλύτερος  συντελεστής ανά 
πρόταση. 

MALE INS DEL SUB WORDS %ERROR 

PROB Α  36 14 65 1923 5.98 
PROB Β  37 14 65 1923 6.03 

 

Οµιλητής  FR_WARP 
(Α)  

%ERROR 

PROB(Α)  

FR_WARP 
(Β)  

%ERROR 

PROB(Β)  
Spk_8k3 0.88 4.87 0.915 4.87 
Spk_8kc 0.88 3.82 0.907 3.82 
Spk_8kn 0.88 1 .29 0.89 1 .29 
Spk_8ko 0.88 3.96 0.88 3.96 
Spk_8ku 0.88 2.39 0.89 2.39 
Spk_8le 0.94 9.25 0.88 9.48 
Spk_8li 0.94 12.5 0.92 9.25 
Spk_g05 0.94 12.5 0.98 12.5 
Spk_goj 0.88 13.68 0.89 13.68 
Spk_i07 0.88 4.87 0.88 4.87 
Spk_i0e 0.88 6.16 0.88 6.16 
Spk_i0k 0.88 5.95 0.88 5.95 
Spk_tl0 0.88 1 .33 0.925 1 .33 
Spk_tr0 0.88 1 .62 0.88 1 .62 
Spk_x06 0.88 11 .18 0.884 11 .18 
Spk_x0s 0.94 23.72 0.913 25.42 
Spk_x11  0.88 7.52 0.88 7.52 
Spk_x20 0.88 1 .09 0.88 1 .09 

Στις τιµές της 4-στήλης του πίνακα παίρνουµε την µέση τιµή των 
συντελεστών για κάθε πρόταση. Οι άντρες έχουν συντελεστές µικρότερους του  
1. 

    Γυναίκες 

FEMALE INS DEL SUB WORDS %ERROR 

PROB Α  59 16 62 2014 6.8 
PROB Β  60 16 58 2014 6.65 
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Οµιλητής  FR_WARP 

(Α)  

%ERROR 
PROΒ  (Α)  

FR_WARP 
(Β)  

%ERROR 
PROB (Β)  

Spk_8k8 1 .06 4.65 1 .072 2.9 
Spk_8kp 1 .06 6.73 1 .048 4.8 
Spk_8lh 0.94 8.62 0.94 8.62 
Spk_8li 0.94 2.2 0.92 2.2 
Spk_g02 1 .00 2.46 0.985 2.46 
Spk_g05 0.94 5.23 0.982 5.23 
Spk_g0d 1 .0 1 .58 1 .00 2.38 
Spk_g0j 0.88 23.91  0.89 21 .73 
Spk_i0b 1 .0 6.12 0.967 7.14 
Spk_i0k 0.88 66.67 0.88 66.67 
Spk_q03 1 .06 3.29 1 .05 3.29 
Spk_s30 1 .0 1 .31  1 .018 1 .313 
Spk_tm0 1 .000 10.17 1 .021  8.98 
Spk_x0s 0.94 4.16 0.91  6.25 
Spk_x0z 0.94 6.81  0.905 6.81  
Spk_x1e 1 .000 12.06 0.996 12.64 

Στις τιµές της 4 στήλης του πίνακα παίρνουµε την µέση τιµή των 
συντελεστών για κάθε πρόταση. Παρατηρούµε ότι οι γυναίκες έχουν 
συντελεστές >1. Οι διαφορές είναι µικρές µεταξύ των 2 πειραµάτων.  

 

4.6 Σύγκριση µεθόδων µε το κριτήριο Maximum Likelihood  

 

 Όλες οι προτάσεις  ανά οµιλητή. Καλύτερος  συντελεστής ανά οµιλητή. 

Μέθοδος INS DEL SUB WORDS %ERROR 

Γραµµικοί  94 30 119 3937 6.17 
Γραµµικοί  κατά  

περιοχές  
101  29 113 3937 6.17 

Μεταφοράς  95 30 127 3937 6.40 
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Γραφική Επίδοση όλες οι προτάσεις ανά οµιλητή 

6.05

6.1

6.15

6.2

6.25

6.3

6.35

6.4

πειράµατα

γραµµικοί

γραµµικοί κατά
περιοχές

 µεταφοράς

 

 

Κάθε πρόταση ανεξάρτητα. Καλύτερος  συντελεστής ανά πρόταση. 

Μέθοδος INS DEL SUB WORDS %ERROR 

γραµµικοί  96 33 120 3937 6.32 
Γραµµικοί  κατά  

περιοχές   
96 30 116 3937 6.14 

µεταφοράς  97 30 123 3937 6.35 

 

 

 

 

 

 

 

 

σ
φ
ά
λ
µ
α 
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Γραφική Επίδοση κάθε  πρόταση ανεξάρτητα 

6

6.05

6.1

6.15

6.2

6.25

6.3

6.35

πειράµατα

γραµµικοί

 γραµµικοί
κατά περιοχές

 µεταφοράς

Επειδή η φύση των γραµµικών µετασχηµατισµών(απλός, κατά περιοχές) 
είναι η ίδια, οι διαφορές στην επίδοση µεταξύ όλων των προτάσεων και κάθε 
πρόταση ξεχωριστά είναι της τάξης του 1.5 και 2%. Καλύτερο αποτέλεσµα 
έχουµε για τους γραµµικούς κατά περιοχές που εξηγείται ότι επιλέγουµε από 
περισσότερα πειράµατα 27 έναντι 14. Καθώς µεταβάλλουµε µόνο την κεντρική 
συχνότητα των φίλτρων ενώ το εύρος τους παραµένει σταθερό δεν έχουµε τα 
ίδια βέλτιστα αποτελέσµατα στους µετασχηµατισµούς µεταφοράς  όπως στους 
γραµµικούς. Σε όλες τις περιπτώσεις η επίδοση είναι καλύτερη από τη βασική 
επίδοση χωρίς κανονικοποίηση. Θέλουµε όµως να αποφύγουµε την ταυτόχρονη 
εκτέλεση των recognizers για αυτό πρέπει να επιλέγουµε βάση ενός κριτηρίου 
το βέλτιστο συντελεστή και στη συνέχεια να κάνουµε αναγνώριση. Αυτό 
επιτυγχάνεται µε χρήση GMM. 

 

4.7  Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και γραµµικούς 

µετασχηµατισµούς  

Η εκπαίδευση των µοντέλων αναλυτικά µπορεί να περιγραφεί από τα εξής  
στοιχεία: 

• 5000 προτάσεις,  από  150 οµιλητές 

• οι  οµιλητές ήταν  ισοκατανεµηµένοι  ανάµεσα στα δύο  φύλα 
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• εκπαίδευση µε παραµέτρους 0.90 1.0 1.12  

• εκτελέστηκαν πειράµατα µε τις παρακάτω  παραµέτρους,  

3 παραµέτρους 0.90 1.0 1.12   

5 παραµέτρους 0.90 0.94 1.0 1.06 1.12 

6 παραµέτρους 0.90 0.94 1.0 1.06 1.10 1.12 

8 παραµέτρους 0.88 0.92 0.96 1.0 1.04 1.08 1.12. 

Πειράµατα µε όλες τις προτάσεις 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 5.77 5.9 5.84 
5 5.82 5.9 5.86 
6 5.82 6.10 5.96 
8 6.24 6.2 6.22 

 

Πειράµατα µε µια πρόταση 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 5.82 6 5.91  
5 5.98 6 5.99 
6 5.98 6.05 6.01  
8 6.29 6.50 6.40 

Από τα παραπάνω πειράµατα διαπιστώνουµε ότι τόσο οι άντρες οµιλητές όσο 
και οι γυναίκες οµιλητές παρουσιάζουν τα καλύτερα αποτελέσµατα για 3-5 
παραµέτρους, ενώ για 6-8 παραµέτρους έχουµε επιδείνωση στην επίδοση 
αναγνώρισης . Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι αυξάνοντας  τον αριθµό των 
παραµέτρων χάνεται η ακρίβεια µε την οποία το GMM επιλέγει το βέλτιστο 
συντελεστή µιας και πρέπει να επιλέξει από µεγαλύτερο αριθµό υποθέσεων, 
ενώ έχει εκπαιδευτεί µε 3 παραµέτρους. Αξίζει να σηµειωθεί ότι έχουµε 
καλύτερα αποτελέσµατα αντί να χρησιµοποιούµε το πεδίο Prob του 
αναγνωριστή. Επίσης έχουµε καλύτερα αποτελέσµατα, όταν χρησιµοποιούµε 
64 gaussians µιας µε λιγότερες gaussians επιτυγχάνουµε καλύτερη 
εκπαίδευση των παραµέτρων τους για το ίδιο πλήθος δεδοµένων εκπαίδευσης. 
Επίσης µπορούµε να πούµε ότι έχουµε καλύτερα αποτελέσµατα, όταν 
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αποφασίζουµε για όλες τις προτάσεις  αντί για κάθε πρόταση χωριστά µιας 
όταν χρησιµοποιούµε όλες τις προτάσεις  παίρνουµε απόφαση µε µεγαλύτερη 
ακρίβεια, βέβαια οι διαφορές είναι µικρές. 

 

4.8  Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και 

µετασχηµατισµούς µεταφοράς  

Η εκπαίδευση των µοντέλων αναλυτικά µπορεί να περιγραφεί από τα εξής  
στοιχεία: 

• 5000 προτάσεις ,  από  150 οµιλητές 

• οι  οµιλητές ήταν  ισοκατανεµηµένοι  ανάµεσα στα δύο  φύλα 

• εκπαίδευση µε παραµέτρους  1.0 1.06 1.12 

• εκτελέστηκαν πειράµατα µε τις παρακάτω  παραµέτρους, 

3 παραµέτρους  1.0 1.06 1.12 

5 παραµέτρους 0.88 0.94 1.0 1.06 1.12.  

Πειράµατα µε όλες τις προτάσεις 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 6.18 6.35 6.27 
5 6.18 7.49 6.85 

Πειράµατα µε µια πρόταση 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 6.18 6.10 6.14 
5 6.03 7.0 6.52 

Από τα παραπάνω πειράµατα διαπιστώνουµε ότι οι γυναίκες οµιλητές 
παρουσιάζουν τα καλύτερα αποτελέσµατα για 3 παραµέτρους, ενώ για 5 
παραµέτρους έχουµε επιδείνωση στην επίδοση αναγνώρισης . Μάλιστα η 
επιδείνωση στις γυναίκες είναι µεγάλη όταν µεταβαίνουµε από 3 σε 5 
παραµέτρους που οφείλεται στο γεγονός ότι παίρνοντας 5 παραµέτρους 
έχουµε και συρρίκνωση του άξονα της συχνότητας . Αυτό οφείλεται στο 
γεγονός ότι αυξάνοντας  τον αριθµό των παραµέτρων χάνεται η ακρίβεια µε 
την οποία το GMM επιλέγει το βέλτιστο συντελεστή µιας και πρέπει να 
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επιλέξει από µεγαλύτερο αριθµό υποθέσεων, ενώ έχει εκπαιδευτεί µε 3 
παραµέτρους. Αντίθετα στους άντρες δεν παρουσιάζεται σηµαντική µεταβολή 
µιας και οι παράµετροι>1. Αξίζει να σηµειωθεί ότι έχουµε καλύτερα 
αποτελέσµατα αντί να χρησιµοποιούµε το πεδίο Prob του αναγνωριστή. 
Καθώς µεταβάλλουµε µόνο την κεντρική συχνότητα των φίλτρων ενώ το 
εύρος τους παραµένει σταθερό δεν έχουµε τα ίδια βέλτιστα αποτελέσµατα 
όπως στους γραµµικούς µετασχηµατισµούς. 

 

4.9  Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και 

γραµµικούς µετασχηµατισµούς κατά περιοχές και συχνότητα 

αποκοπής 0.25 

Η εκπαίδευση των µοντέλων αναλυτικά µπορεί να περιγραφεί από τα εξής  
στοιχεία: 

• 5000 προτάσεις,  από  150 οµιλητές 

• οι  οµιλητές ήταν  ισοκατανεµηµένοι  ανάµεσα στα δύο  φύλα 

• εκπαίδευση  µε παραµέτρους 0.25-0.92-1 .08, 0.25-1 .0-1 .0, 0.25-1 .08-1 .08  

• εκτελέστηκαν πειράµατα µε τις παρακάτω  παραµέτρους,  

  3 παραµέτρους  0.25-0.92-1.08 ,0.25-1.08-1.08 ,0.25-1.08-1.0 
   5 παραµέτρους 0.25-0.92-1.08 ,0.25-1.0-1.0, 0.25-0.92-1.0, 0.25-
1.08-1.0,0.25-1.08-1.08 

 
Πειράµατα µε όλες τις προτάσεις 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 5.92 6.6 6.27 
5 5.82 6.6 6.22 

Πειράµατα µε µια πρόταση 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 5.92 6.75 6.34 
5 5.77 6.6 6.19 
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4.10  Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και 

γραµµικούς µετασχηµατισµούς κατά περιοχές και συχνότητα 

αποκοπής 0.43. 

Η εκπαίδευση των µοντέλων αναλυτικά µπορεί να περιγραφεί από τα εξής  
στοιχεία: 

• 5000 προτάσεις,  από  150 οµιλητές 

• οι  οµιλητές ήταν  ισοκατανεµηµένοι  ανάµεσα στα δύο  φύλα 

• εκπαίδευση  µε παραµέτρους 0.43.1 .0.0.92, 0.43.0.92.1 .08,0.43.1 .08.1 .0  

• εκτελέστηκαν πειράµατα µε τις παρακάτω  παραµέτρους,  

3 παραµέτρους  0.43.1.0.0.92, 0.43.0.92.1.08,  0.43.1.08.1.0 
5 παραµέτρους 0.43.1.0.0.92, 0.43.0.92.1.08, 0.43.1.08.1.0, 

0.43.1.0.1.0, 0.43.1.08.0.92 
 
Πειράµατα µε όλες τις προτάσεις 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 5.92 6.65 6.29 
5 5.92 6.55 6.24 

 

Πειράµατα µε µια πρόταση 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 6.03 6.55 6.29 
5 6.08 6.55 6.32 

 

4.11  Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και 

γραµµικούς µετασχηµατισµούς κατά περιοχές και συχνότητα 

αποκοπής 0.625. 

Η εκπαίδευση των µοντέλων αναλυτικά µπορεί να περιγραφεί από τα εξής  
στοιχεία: 

• 5000 προτάσεις,  από  150 οµιλητές 

• οι  οµιλητές ήταν  ισοκατανεµηµένοι  ανάµεσα στα δύο  φύλα 
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• εκπαίδευση µε παραµέτρους 0.625.1.0.0.92, 0.625.1.0.1.0, 
0.625.1.08.1.0 

• εκτελέστηκαν πειράµατα µε τις παρακάτω  παραµέτρους, 

3 παραµέτρους  0.625.1.0.0.92, 0.625.1.0.1.0, 0.625.1.08.1.0 
5 παραµέτρους 0.625.1.0.0.92, 0.625.1.0.1.0, 0.625.1.08.1.0, 

0.625.92.1.08, 0.625.1.08.0.92. 
 
Πειράµατα µε όλες τις προτάσεις 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 6.08 6.3 6.19 
5 5.72 6.4 6.07 

 

Πειράµατα µε µια πρόταση 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 6.08 6.25 6.17 
5 5.82 6.35 6.09 

 

Από τα παραπάνω πειράµατα 4.9 4.10 4.11 αξίζει να σηµειωθεί ότι έχουµε 
καλύτερα αποτελέσµατα αντί να χρησιµοποιούµε το πεδίο Prob του 
αναγνωριστή. Επίσης έχουµε καλύτερα αποτελέσµατα, όταν χρησιµοποιούµε 
64 gaussians µιας µε λιγότερες gaussians επιτυγχάνουµε καλύτερη 
εκπαίδευση των παραµέτρων τους για το ίδιο πλήθος δεδοµένων εκπαίδευσης. 
Από τα παραπάνω πειράµατα µπορούµε να πούµε ότι έχουµε τα ίδια περίπου 
αποτελέσµατα όταν αποφασίζουµε για όλες τις προτάσεις  αντί για κάθε 
πρόταση χωριστά Αξίζει να σηµειωθεί ότι όταν η συχνότητα αποκοπής 
αυξάνεται έχουµε επιδείνωση των αποτελεσµάτων στους άντρες. Στις 
γυναίκες αντίθετα  έχουµε βελτίωση των αποτελεσµάτων.  
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4.12 Συνολικά βέλτιστα αποτελέσµατα για όλες τις µεθόδους 

(άντρες γυναίκες) µε χρήση GMM 

Όλες οι προτάσεις  ανά οµιλητή. Καλύτερος  συντελεστής ανά οµιλητή. 

Μέθοδος #παράµετροι  INS DEL SUB WORDS %ERROR

γραµµικοί  3 90 29 111  3937      5.84 
γραµµικοί  0.25 5 95 31  119 3937      6.22 
γραµµικοί  0.43 5 95 30 121  3937      6.24 
γραµµικοί  0.625 5 98 29 112 3937      6.07 

µεταφοράς  3 95 32 120 3937      6.27 

 

Γραφική Επίδοση όλες οι προτάσεις ανά οµιλητή 

5.6

5.7

5.8

5.9

6

6.1

6.2

6.3

πειράµατα

γραµµικοί

 γραµµικοί 0.25

 γραµµικοί 0.43

 γραµµικοί
0.625
 µεταφοράς

 

 

Κάθε πρόταση ανεξάρτητα Καλύτερος  συντελεστής ανά πρόταση. 

Μέθοδος #παράµετροι  INS DEL SUB WORDS %ERROR

γραµµικοί  3 91  29 113 3937      5.91  
γραµµικοί  0.25 5 94 31  119 3937     6.19 
γραµµικοί  0.43 3 95 30 123 3937      6.29 
γραµµικοί  0.625 5 99 28 113 3937     6.09 

µεταφοράς  3 93 32 117 3937      6.14 

Γραφική Επίδοση κάθε  πρόταση ανεξάρτητα 
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5.7

5.8

5.9

6

6.1

6.2

6.3

πειράµατα

γραµµικοί

 γραµµικοί 0.25

 γραµµικοί 0.43

 γραµµικοί
0.625
 µεταφοράς

 

Καλύτερα αποτελέσµατα  

Πειράµατα µε όλες τις προτάσεις 

Μέθοδος #παράµετροι  INS DEL SUB WORDS %ERROR

γραµµικοί  3 90 29 111  3937      5.84 

 

Πειράµατα µε µια πρόταση 

Μέθοδος #παράµετροι  INS DEL SUB WORDS %ERROR

γραµµικοί  3 91  29 113 3937      5.91  

Από τα παραπάνω πειράµατα έχουµε τα καλύτερα αποτελέσµατα για 
γραµµικούς µετασχηµατισµούς και αριθµό παραµέτρων ίσο µε 3. Επιτύχαµε 
την µείωση του σφάλµατος αναγνώρισης  από 6.60(χωρίς κανονικοποίηση) σε 
5.84 µε χρήση GMM βελτίωση 11.5% ενώ πλέον τα αποτελέσµατα είναι 
καλύτερα εκείνων µε χρήση του πεδίου PROB.Αυτό που έχει  επιπλέον 
σηµασία είναι ότι αποφύγαµε την ταυτόχρονη εκτέλεση των recognizers. 
Επίσης οι διαφορές είναι µικρές όταν επιλέγουµε µε όλες τις προτάσεις  και 
όταν επιλέγουµε για κάθε πρόταση ανεξάρτητα. 
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4.13 Πειράµατα µε επανεκπαίδευση των αρχικών 

µοντέλων 

Στο σηµείο αυτό προκειµένου να επιτευχθεί συµβατότητα µεταξύ των 
αρχικών µοντέλων και της διαδικασίας αναγνώρισης  γίνεται επανεκπαίδευση 
όπως περιγράφηκε στο προηγούµενο κεφάλαιο. 

 Πείραµα Α  εκπαίδευση  µε 3 παραµέτρους 0.90 1.0 1.12 

Για την επανεκπαίδευση: 

•χρησιµοποιήθηκαν 21261 προτάσεις  

•για παράµετρο 0.90 9449 προτάσεις , 1.0 5369 προτάσεις , 1.12 6443 
προτάσεις  αντίστοιχα. 

Πείραµα Β εκπαίδευση µε 6 παραµέτρους 0.90 0.94 1.0  1.04 
1.08 1.12 

Για την επανεκπαίδευση: 

•µε παράµετρο 0.90 6221 προτάσεις ,0.94 4606  προτάσεις  1.0 737 
προτάσεις , 1.04 4066 προτάσεις  1.08 2891 προτάσεις  1.12 2760 προτάσεις . 

Πείραµα Γ εκπαίδευση µε 5 παραµέτρους 0.90  1.0  1.04 1.08 
1.12 

Για την επανεκπαίδευση: 

•µε παράµετρο 0.90 10807 προτάσεις , 1.0 737 προτάσεις , 1.04 4066 
προτάσεις   1.08 2891 προτάσεις  1.12 2760 προτάσεις  αντίστοιχα. 

     Πείραµα ∆ εκπαίδευση µε 6 παραµέτρους 0.98  1.0  1.02 1.04 
1.06 1.08 

Για την επανεκπαίδευση: 

•µε παράµετρο 0.98 11727 προτάσεις , 1.0 0 προτάσεις , 1.02 1206 
προτάσεις   1.04 1691 προτάσεις  1.06 1913 προτάσεις   1.08  4724 προτάσεις  
αντίστοιχα. 
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Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model)  

Πειράµατα  άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
Α  5.46 6.05 5.76 
Β  5.61  6 5.81  
Γ  5.66 6.25 5.96 
∆  5.82 6.35 6.09 

 

5.55
5.6

5.65
5.7

5.75
5.8

5.85
5.9

5.95
6

6.05
6.1

πειράµατα

A (3 παράµ)

Β (6     >>  )

Γ (5    >>   )

∆ (6    >>   )

 

Βέλτιστο αποτέλεσµα µε χρήση GMM  

ΠΕΙΡΑΜΑ #παράµετροι   INS DEL SUB WORDS %ERROR

παλιά  µοντέλα  3 90 29 111  3937     5.84 
νέα  µοντέλα  3  96 28 103 3937 5.76 

Εκπαιδεύοντας λοιπόν τα µοντέλα µε 3 παραµέτρους 0.90 (συρρίκνωση) 1.0 
(χωρίς αλλαγή) και 1.12 (επέκταση) έχουµε καλύτερα αποτελέσµατα στους 
άντρες από 5.77 σε 5.46 και ελάχιστα χειρότερα αποτελέσµατα στις γυναίκες 
5.90 σε 6.0 σε σύγκριση µε τη χρήση των παλιών µοντέλων. Συνολικά έχουµε 
βελτίωση της επίδοσης   αναγνώρισης  κατά 12% στους άντρες και 14% στις 
γυναίκες σε σχέση µε τα παλιά µοντέλα χωρίς κανονικοποίηση. Επίσης η 
επίδοση µε χρήση GMM είναι 5.84 (παλιά µοντέλα) σε 5.76 (νέα µοντέλα) 
πράγµα που σηµαίνει ότι το GMM έχει εκπαιδευτεί επαρκώς . 
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4.14 Πειράµατα µε µετασχηµατισµούς µεταφοράς και 
εκπαίδευση µε 3 παραµέτρους  1.0  1.06 1.12  

Για την επανεκπαίδευση: 

•µε παράµετρο 1.0 18364 προτάσεις  1.06 1206 προτάσεις   1.12 1691 
προτάσεις . 

   Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και 3   
παραµέτρους 

ΦΥΛΟ INS DEL SUB WORDS %ERROR 

ΑΝΤΡΕΣ  34 15 63 1923 5.82423 
ΓΥΝΑΙΚΕΣ  61  19 56 2014 6.75273 
ΣΥΝΟΛΟ  95 34 119 3937 6.29 

Βέλτιστο αποτέλεσµα µε χρήση GMM  

ΠΕΙΡΑΜΑ #παράµετροι   INS DEL SUB WORDS %ERROR

παλιά  µοντέλα  3 95 32 120 3937     6.27 
νέα  µοντέλα  3 95 34 119 3937 6.29 

 

4.15 Πειράµατα µε γραµµικούς µετασχηµατισµούς κατά περιοχές 
και εκπαίδευση µε 3 συχνότητες αποκοπής  

Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και συχνότητα 
αποκοπής 0.25 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 6.03 6.7 6.37 
5 6.18 6.75 6.47 

Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και συχνότητα 
αποκοπής 0.43 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 5.94 6.7 6.32 
5 5.94 6.7 6.32 
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Πειράµατα µε GMM (gaussian mixture model) και συχνότητα 
αποκοπής 0.625 

#παράµετροι   άντρες  γυναίκες  Σύνολο 
3 6.24 6.45 6.35 
5 5.82 6.45 6.19 

 

Καλύτερα αποτελέσµατα 

Παλιά µοντέλα  

Μέθοδος #παράµετροι  INS DEL SUB WORDS %ERROR

γραµµικοί  0.25 5 95 31  119 3937      6.22 
γραµµικοί  0.43 5 95 30 121  3937      6.24 
γραµµικοί  0.625 5 98 29 112 3937      6.07 

Νέα µοντέλα 

Μέθοδος #παράµετροι  INS DEL SUB WORDS %ERROR

γραµµικοί  0.25 3 97 29 125 3937 6.37 
γραµµικοί  0.43 3-5 100 30 119 3937 6.32 
γραµµικοί  0.625 5 97 29 118 3937 6.19 

Οι διαφορές στην επίδοση µεταξύ παλιών και νέων µοντέλων είναι της 

τάξης του 1.5 και 2%. Μολονότι η φύση των γραµµικών 

µετασχηµατισµών(απλός, κατά περιοχές) είναι η ίδια δεν έχουµε τα ίδια 

βέλτιστα αποτελέσµατα για στους απλούς είχαµε εύρος 0.90-1.12 ενώ στους  

κατά περιοχές είχαµε εύρος 0.92-1.08 για λιγότερα πειράµατα.  

 

4.16 Βέλτιστο αποτέλεσµα για όλες τις µεθόδους 

επανεκπαίδευσης 

Συγκρίνοντας τις επιδόσεις από όλα τα πειράµατα επανεκπαίδευσης έχουµε 

το καλύτερο αποτέλεσµα για γραµµικούς µετασχηµατισµούς πείραµα 4.13 Α. 

Παραθέτουµε επίσης  και το βέλτιστο αποτέλεσµα για τα παλιά µοντέλα για 

σύγκριση. 
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Βέλτιστο αποτέλεσµα µε χρήση GMM  

ΠΕΙΡΑΜΑ #παράµετροι   INS DEL SUB WORDS %ERROR

παλιά  µοντέλα  3 90 29 111  3937     5.84 
νέα  µοντέλα  3  96 28 103 3937 5.76 

 

4.17 Ανακεφαλαίωση  Συµπεράσµατα  

Από τα παραπάνω πειράµατα µελετήσαµε, διάφορους µετασχηµατισµούς 
για να επιτύχουµε την κανονικοποίηση του µήκους του φωνητικού  σωλήνα 
όπως: 

• γραµµικούς µετασχηµατισµούς 

• γραµµικούς µετασχηµατισµούς κατά περιοχές 

• µετασχηµατισµούς µεταφοράς . 

Οι άντρες οµιλητές παρουσιάζουν τα καλύτερα αποτελέσµατα για 
συντελεστή==1, ενώ για συντελεστές>1 έχουµε βαθµιαία επιδείνωση στην 
επίδοση αναγνώρισης . Στις γυναίκες οµιλητές έχουµε βελτίωση στην επίδοση 
αναγνώρισης  για συντελεστές>1. Τα αποτελέσµατα αυτά επιβεβαιώνουν τη 
θεωρητική µελέτη του προηγούµενου κεφαλαίου. Με συντελεστές>1 έχουµε 
καλύτερη κάλυψη για γυναίκες µε συνέπεια καλύτερα αποτελέσµατα, ενώ 
στους άντρες χάνουµε σε ακρίβεια µε συνέπεια χειρότερα αποτελέσµατα. Από 
τα παραπάνω πειράµατα είχαµε καλύτερα αποτελέσµατα χρησιµοποιώντας 
γραµµικούς µετασχηµατισµούς και γραµµικούς µετασχηµατισµούς κατά 
περιοχές αντί για µετασχηµατισµούς µεταφοράς . Καθώς µεταβάλλουµε µόνο 
την κεντρική συχνότητα των φίλτρων ενώ το εύρος τους παραµένει σταθερό 
στους µετασχηµατισµούς µεταφοράς  δεν έχουµε τα ίδια βέλτιστα 
αποτελέσµατα όπως στους γραµµικούς µετασχηµατισµούς. 

Στη συνέχεια επιδιώχθηκε η ολοκλήρωση των παραπάνω παρατηρήσεων 
στο σύστηµα αναγνώρισης  συνεχούς οµιλίας. Αναπτύσσουµε δηλαδή 
αλγορίθµους για την εύρεση του βέλτιστου συντελεστή για κάθε οµιλητή στο 
test set για την επίτευξη καλύτερης επίδοσης  αναγνώρισης . Στην περίπτωση 
αυτή βρίσκουµε το βέλτιστο συντελεστή α i , βάση ενός κριτηρίου. Σκοπός µας 
είναι να επιλέξουµε το κατάλληλο κριτήριο και να το χρησιµοποιήσουµε στην 
αναγνώριση.  Οι αλγόριθµοι τους οποίους εφαρµόζουµε είναι οι εξής: 
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• Παράλληλη Αναγνώριση  

• Αναγνώριση µε χρήση GMM (gaussian mixture model). 

Θα  πρέπει να σηµειωθεί ότι χρησιµοποιώντας αναγνώριση µε χρήση GMM 

αντί για παράλληλη αναγνώριση (χρήση του πεδίου PROB) επιτύχαµε όχι 

µόνο βελτίωση της επίδοσης  αλλά αποφύγαµε και την παράλληλη εκτέλεση 

πολλών  recognizers (υπολογιστική σπατάλη) για τους διάφορους συντελεστές 

α i . Βρίσκουµε το βέλτιστο συντελεστή α i  πριν την αναγνώριση, µε χρήση 

GMM (gaussian mixture model) και µε τον τρόπο αυτό χρησιµοποιούµε έναν 

µόνο αναγνωριστή.  

Τέλος για την επίτευξη συµβατότητας µεταξύ φάσης εκπαίδευσης και 

φάσης αναγνώρισης  έγινε επανεκπαίδευση των µοντέλων και επιτεύχθηκαν 

ανάλογα αποτελέσµατα µε αυτά της χρήσης GMM (gaussian mixture model) 

και βελτίωση της επίδοσης   αναγνώρισης  κατά 12% στους άντρες και 14% 

στις γυναίκες σε σχέση µε τα παλιά µοντέλα χωρίς κανονικοποίηση. 

Μελλοντικά µπορεί να επιδιωχθεί η αύξηση των δεδοµένων εκπαίδευσης του 

GMM (gaussian mixture model) για την επίτευξη µεγαλύτερης ακρίβειας, ή η 

εκπαίδευση ενός GMM (gaussian mixture model)  για την εύρεση του φύλου  

του οµιλητή ή η εκπαίδευση ενός GMM (gaussian mixture model) για κάθε 

συντελεστή. 
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