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Обща характеристика на дисертационния труд 

 
Увод 
 

Биометриката е наука за разпознаване на личността на човек чрез анализ 

посредством технически средства на неговите физически или поведенчески 

характеристики. Тя се основава на предположението, че много от тези характеристики 

(модалности) са строго индивидуални. Имат се предвид следните физически 

характеристики: глас, лице, ирис, отпечатъци на пръстите, геометрия и вени на ръката, 

форма на ухото и съответно поведенчески такива като подпис, ръкописен стил, динамика 

на писане на клавиатура, походка и др. [Kisku et al., 2014]. 

През последното десетилетие се наблюдава експлозивно развитие (в САЩ и в 

Китай) на биометричните технологии и тяхното приложение в различни области – от 

хранителни магазини, летища до правителствени учреждения. Необходимостта от 

биометрични решения насочва огромни инвестиции в изследвания, което води до 

разработка на нови алгоритми за извличане на признаци и класификация и на авангардни 

приложения. 

Гласът като една от основните модалности е най-достъпният биометричен 

признак. Това е така поради масовото разпространение в последните години на мобилни 

телефони и приложения за пренос на глас по интернет (VoIP). Подобна масовост на 

техническите средства за пренос на глас води до разработването на значително повече 

приложения в областта на гласовата биометрика, отколкото такива за другите 

модалности. 

Понастоящем приложенията в областта на гласовата биометрика могат да бъдат 

разделени в три основни групи [Jain et al., 2008]: 

 speaker detection (speaker spotting) – сепариране на глас (диктор) чрез анализ на 

множество разговори (например в кол-центрове); 

 speaker verification (voice authentication) – удостоверяване автентичността на 

даден глас – типично приложение е дистанционен контрол на достъпа (например 

банкови транзакции); 

 forensic speaker recognition - разпознаване на диктори в криминалистиката; 

Много бързо развиващо се направление е гласовата биометрика за мобилни 

устройства. Характерно за този вид мобилна биометрика е фактът, че разговорите чрез 

мобилни устройства обикновено се реализират в изключително динамична среда. 

В действителност изброените по-горе приложения винаги се базират на система 

(локална или дистанционна), която решава задачата за разпознаване на диктори. 

Независимо каква ще бъде задачата – зависимо или независимо от текста разпознаване 

на диктори, верификация или идентификация, тази система трябва да включва един 

задължителен алгоритъм (модул), а именно детектор на говор. Той локализира говорните 

фрагменти в постъпилия в системата аудио поток и предава информацията за тях за по-

нататъшна обработка. Реално неговото функциониране е от съдбовно значение за цялата 

система. Това е така, защото при създаване на модела на гласа на диктора се използват 

само говорни фрагменти и точността, с която те се локализират, оказва съществено 

влияние върху крайното решение на биометричната система. 

Експлозивното развитие в световен мащаб на биометричните технологии 

респективно на гласовата биометрика определя задачата за разпознаване на личността 

като изключително актуална, от който факт следва и актуалността на проблемите 

свързани с детекцията на говор разглеждани в дисертационния труд. 
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Цел на дисертацията 

Целта на дисертационния труд е формиране на робастни признаци предназначени за 

алгоритми за детекция на говор и тяхното изследване в контекста на задачите за 

разпознаване на диктори при говорен сигнал записан по телефонен канал. 

 

 

Задачи на дисертацията 

За постигането на целта на дисертационния труд са формулирани следните основни 

задачи: 

1. Дефиниране на робастни признаци, предназначени за детекция на говор и базиращи 

се на свойствата на спектралната автокорелационна функция и спектъра на групово 

закъснение и изследване на техните характеристики. 

2. Разработване на подход за определяне на граничните точки на говорно съобщение 

включващ алгоритъм за изчисляване на адаптивни прагови стойности и 

детерминиран краен автомат. 

3. Разработване на алгоритми за определяне на гранични точки и експериментално 

изследване на тяхната ефективност с предложените в дисертацията признаци при 

верификация на диктори с фиксирани фрази. 

4. Разработване на алгоритми за детекция на говорни сегменти и експериментално 

изследване на тяхната ефективност с предложените в дисертацията признаци при 

независима от текста идентификация на диктори. 

 

 

Методология на изследването 
 

Препоръчаната методология се основава на методи и подходи от следните области (но 

без ограничения само върху тях): 

 линейна алгебра – линейни трансформации, векторни пространства и др.; 

 цифрова обработка на сигнали – корелационен анализ, спектрален анализ и др.; 

 разпознаване на образи – невронни мрежи, марковски модели и др. 

 

 

 

Съдържание на дисертацията 
 

Дисертационния труд се състои от речник на термините, увод, пет глави, резюме на 

получените резултати, публикации по дисертацията и цитирания и библиография. Първа 

глава е озаглавена – “Детекция на говор. Аналитичен преглед“, втора глава – 

“Дефиниране на признаци за детекция на говор използващи свойствата на САКФ и 

СГЗ“, трета глава –“Алгоритми за определяне на гранични точки при зависима от 

текста верификация на диктори. Експериментално изследване“, четвърта – 

“Алгоритми за детекция на говор при независима от текста идентификация на 

диктори. Експериментално изследване“ и пета –“BG-SRDat – Корпус с говорни данни 

записани по телефонен канал и предназначен за разпознаване на диктори”. 

Основното съдържание е изложено на 164 страници. Включени са 48 фигури и 27 

таблици. Библиографията включва общо 151 цитирани източника. 
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Глава 1. Детекция на говор. Аналитичен преглед. 

1.1. Увод 
Детекцията на говор се дефинира като процес на локализация на говор на фона на 

различни видове не-говорни събития. Под не-говорни събития се разбират всички 

звукови събития, съпътстващи реализацията на говорното съобщение, но не свързани с 

информацията, която то пренася. Тези не-говорни събития може да са от заобикалящата 

среда (уличен шум, странични разговори и др.), от комуникационния канал или да са 

звукови артефакти, генерирани от диктора (въздишка, кашлица и др.). 

Детекцията на говор е означена в англоезичната литература с различни термини 

като от тях най-разпространен е Voice Activity Detection (VAD) [Tuononen, 2008]. Като 

подзадача на детекцията на говор, а понякога и като отделен вид детекция се разглежда 

т.н. Определяне на Граничните Точки (ОГТ) на говорното съобщение. При него се 

локализират само граничните точки (начална и крайна) на съобщението докато паузите 

вътре в думата или фразата не се маркират, ако са до определена дължина. ОГТ в 

англоезичната литература е означен като Endpoint Detection (ED). В повечето случаи ED-

алгоритмите се използват при зависимо от текста разпознаване на диктори, където се 

работи с кратки думи или фрази. 

Детектора на говор е отделен етап в предварителната обработка на биометричната 

система. Основната цел при разработването на този вид алгоритми е да се постигне 

робастност на тяхното решение, т.е. сегментацията на говорната последователност да не 

се променя независимо от промяната на качеството на сигнала и условията на средата 

[Nautsch et al., 2016]. 

1.2. VAD-алгоритми 

Детекторите на говор (VAD-алгоритми) съдържа три основни модула: извличане на 

признаци, приемане на решение и допълнителна корекция (hangover scheme) [Ramirez et 

al., 2007]. Често използваните признаци се основават на: спектрална дивергенция 

[Ramirez et al., 2004], функции на групово закъснение [Krishnan et al., 2006], 

автокорелационни функции [Ghaemmaghami et al., 2010a], периодични и апериодични 

компоненти [Ishizuka et al., 2010], делта-фазов спектър [McCowan, 2012], форманти [Yoo 

et al., 2015], полиномиална регресия на Мел-спектъра [Disken, 2017], i-вектори 

[Yamamoto et al., 2017].  

Модула за приемане на решение (класификатор) използва различни подходи 

съобразно решаваната задача и вида на корпуса с говорни данни. Например при зависимо 

от текста разпознаване на диктори с корпуса RSR2015 [Alam et al., 2014] са използвани 

класификатори със самообучение на базата на: векторно квантуване [Kinnunen et al., 

2013], модел с Гаусови смеси с последователна адаптация (sequential Gaussian mixture 

model) [Ying et al., 2011]. При независима от текста верификация на диктори в NIST 2008 

SRE (Speaker Recognition Evaluation) е използван многослоен перцептрон [Ganapathy et 

al., 2011]. При същия тип верификация на диктори и NIST 2016 SRE е използвана 

невронна мрежа с дълбочинно обучение [Yamamoto et al., 2017]. 

1.2.1. Признаци използвани при VAD- и ED-алгоритмите 

В текста са описани признаци, използвани при VAD- и ED-алгоритмите. В основната си 

част материала в тази подточка се базира на обзора публикуван в [Graf et al., 2015].  

1.2.2. Класификатори използвани при VAD- и ED-алгоритмите 

В текста са разгледани основните класификатори намерили приложение при VAD-

алгоритмите: модел с Гаусови смеси, метод на опорните вектори и метод с i-вектори. 

1.2.3. VAD-алгоритми в системи за разпознаване на диктори 

1.2.3.1. Изследване на VAD-алгоритми при независима от текста верификация на 

диктори в NIST SRE 
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В работата [Mak et al., 2014] са предложени VAD-алгоритми, които са специално 

адаптирани за NIST 2010 SRE. Особеността при тези тестове за верификация на диктори 

е качеството на записите. В една немалка част от тях SNR е около 5 dB. Използвани са 

две системи за верификация на диктори. При първата е приложен GMM-SVM подхода 

[Campbell et al., 2006a], а при втората метода с i-вектори [Dehak et al., 2011]. В работата 

са тествани следните VAD-алгоритми. Това са: AE-VAD (използва се енергията на 

сигнала), ASR-VAD (сегментирани данни, получени от система за разпознаване на говор 

и предоставени от NIST [NIST, online]), GMM-VAD (алгоритъм използващ модел с 

Гаусови смеси [Fukuda et al., 2010]), SM-VAD (алгоритъм на Sohn [Sohn et al., 1999]), 

SS+SM-VAD (SM-VAD с използване на спектрално изваждане), SS+AE-VAD (AE-VAD 

с използване на спектрално изваждане). 

При верификация на диктори със системата GMM-SVM, детектора SM-VAD се 

представя по-добре от GMM-VAD за записи с интервюта в NIST SRE. Основната 

причина е необходимостта от голямо количество предварително сегментиран говор за 

обучението на GMM. Прилагането на спектралното изваждане силно подобрява 

точността при детектора използващ енергията на сигнала – AE-VAD и слабо влияе върху 

точността на SM-VAD. При статистическия модел нивото на фоновия шум е взето 

предвид при изчисляване на оценъчната функция и в този случай спектралното 

изваждане не е достатъчно ефективно. Най-добри резултати и при двата критерия – EER 

и minDCF - са получени при SS+AE-VAD.  

При верификация на диктори със системата използваща i-вектори са тествани 

четири версии на SM-VAD. Предполага се, че разпределението на коефициентите на 

Фурие може да бъде съответно: на Гаус (базов алгоритъм), на Лаплас и Гама 

разпределение. Четвъртият тест е с Гаусово разпределение, но е използвано спектрално 

изваждане на етапа на предварителната обработка. Експериментите показват, че SM-

VAD с Гама разпределение демонстрира по-добри резултати от базовия алгоритъм при 

критерий EER (Equal Error Rate). 

1.2.3.3. VAD-алгоритъм на базата на MLP 

Предложения алгоритъм [Ganapathy et al., 2011] се базира на апостериорните 

вероятности на фонемите в английския език, получени на изходите на многослоен 

перцептрон. При обучение на MLP са използвани признаци, получени чрез метода на 

линейно предсказване в честотната област (frequency domain linear prediction - FDLP) 

[Ganapathy et al., 2010]. Чрез него се формира 420 размерен вектор на признаците. 

Обучението на MLP е реализирано с данни от корпуса CTS (conversational telephone 

speech) [Hain et al., 2005] който съдържа телефонни разговори с продължителност 180 

часа. Верификацията на диктори е на базата на системата GMM-UBM с i-вектори и 

GPLDA [Garcia-Romero et al., 2011]. За да се обучи UBM са използвани данни от NIST 

2004 SRE, Switchboard II Phase III и NIST 2006 SRE. При обучение е използван VAD-

алгоритъм, предоставен от NIST. При верификация на диктори тестове са реализирани 

със следните VAD-алгоритми – с адаптивна енергия на сигнала [Reynolds et al., 2005], с 

Мел-кепстър, с времево-честотна модулация [Mesgarani et al., 2006], MLP1- предложения 

алгоритъм, но като признаци е използван Мел-кепстъра с CMS и MLP2 - предложения 

алгоритъм, но признаците са получени с FDLP. Точността на верификация се оценява 

чрез EER, а точността на детекция чрез общата средна стойност на грешките FAE и MDE 

изчислена за всички произнасяния. Експерименталните резултати показват, че най-

висока точност при верификация на диктори е постигната при използване на VAD-

алгоритъма MLP2. Интересен е фактът, че при MLP2 минимална EER се получава дори 

когато обучението и теста са реализирани на различни езици.  
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1.3. Определяне на гранични точки на кратки фрази 

1.3.1. Увод 

Алгоритмите за ОГТ включват два основни етапа - извличане на признаци и приемане 

на решение. На първия етап се изчисляват един или няколко признака на говорния 

сигнал, например: енергия на сигнала [Li et al., 2012], спектрална ентропия [Zhang et al., 

2013], [Zhang et al., 2016], времево-честотни параметри [Kyriakides et al., 2011], МЕЛ-

кепстър [Cao et al., 2017], уейвлети [Yali et al., 2014] и др. На втория етап, най-често се 

използва или краен автомат [Chung et al., 2014] или класификатор - с невронни мрежи 

[Wu et al., 2012], скрити Марковски модели (Hidden Markov Models - HMM) [Zhang et al., 

2005], метод на опорните вектори (Support Vector Machines - SVM) [Feng et al., 2016] и 

др. 

1.3.2. Алгоритми за определяне на гранични точки 

1.3.2.4 Алгоритъм на Li използващ енергията на Teager 

Предложен е алгоритъм за ОГТ използващ като параметър енергийния оператор на 

Teager (ЕОТ) [Li, 2012]. За разлика от средно квадратичната енергия, при този вид 

енергия се съдържа информация не само за амплитудните, но и за честотните 

характеристики на сигнала. За да се определят граничните точки в контура на ЕОТ са 

въведени двойка прагови стойности и съответни логически правила. Тестове са 

реализирани с изкуствено зашумен говорен сигнал като видовете шум са от корпуса 

NOISEX-92 [Noisex, online]. Основния недостатък на ЕОТ при зашумен сигнал е 

неудовлетворителната детекция на граничните точки при наличие на беззвучни 

сегменти. Независимо от този факт, в сравнение със средно квадратичната енергия, 

получените резултати демонстрират предимствата на ЕОТ. 

1.4. Заключение 

Въз основа на направения обзор може да се заключи, че комбинацията на източници 

доставящи различна информация е успешна стратегия при разработка на алгоритми за 

детекция на говор в реална среда. Тя включва комбинация на различни свойства на 

говорния сигнал в един признак, на различни признаци в един VAD-алгоритъм и на 

различни VAD-алгоритми работещи съвместно. От своя страна съвместно работещите 

VAD-алгоритми могат да бъдат изградени с различни класификатори, което дава 

възможност за по-голяма адаптивност на детектора при промяна в условията на средата. 

 

Глава 2. Дефиниране на признаци за детекция на говор, използващи 

свойствата на САКФ и СГЗ 
2.1. Дефиниране на признаци за детекция на говор, използващи спектрална 

автокорелационна функция 

2.1.1. Увод 

В работата е предложено да се формират признаци за детекция на говор чрез използване 

на свойствата на спектралната автокорелационна функция. Основната идея е да се 

постигне усилване на пиковете на хармоничните компоненти в спектралната 

автокорелационна функция чрез използване на апроксимация на първата ѝ производна. 

2.1.2. Спектрална автокорелационна функция. Свойства. 

Спектралната автокорелационна функция (Spectral AutoCorrelation Function - SACF) 

може да бъде изчислена по различни начини съобразно целите, за които тя се използва. 

В работата е прието SACF да се изчислява директно чрез амплитудния спектър със 

спектрална резолюция аналогична на тази на преобразуванието на Фурие. Ако )(kX  е 

амплитудния спектър на говорния сигнал, получен чрез FFT за текущия сегмент, то 

изместената оценка на автокорелационната функция AR ( l )  съгласно [Klapuri, 2000] има 

вида 
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2 1

0

2 K / l

A

k

R ( l ) X( k ) . X( k l )
K

 



  ,    (2.1) 

където 0l ,...,L  и 12/KL  ; K е размерът на FFT и L е броят на отместванията (lags). 

2.1.3. Делта спектрална автокорелационна функция  

В работата е предложен признак, който се основава на първата производна на 

спектралната автокорелационна функция. Тъй като тази производна няма аналитична 

форма, то тя може само да се апроксимира с крайни разлики. Обаче прилагането на 

крайни разлики от първи ред при реални сигнали води до увеличаване на шума, тъй като 

тези разлики в действителност представляват вид високочестотна филтрация. За да се 

избегне този проблем се предлага идея, подобна на описаната в [Rabiner et al., 2010], но 

реализирана по различен начин. В [Rabiner et al., 2010] първата производна във времето 

на даден кепстрален контур е представена чрез неговата ортогонална полиномиална 

апроксимация, изчислена в границите на определена времева област. В този случай 

ортогоналния полиномиален коефициент от първи ред описва наклона на кепстралната 

траектория за даден времеви сегмент. Тези коефициенти са известни под името ‘делта 

кепстрални коефициенти’ или просто делта кепстър. 

Друга интерпретация на делта-кепстъра е предложена в [Fukuda et al., 2010] 

където той се разглежда като последователност получена на изхода на линеен филтър с 

крайна импулсна характеристика. Съгласно [Fukuda et al., 2010] този филтър има 

предавателна характеристика ( )H z от вида 

1

2

1

.( )

( )

2

K
k k

k

K

k

k z z

H z

k













.    (2.5) 

В работата е предложено производната на спектралната автокорелационна 

функция да се разглежда като изходен сигнал на филтъра в (2.5). Тази производна е 

означена като Delta Spectral Autocorrelation Function (DSACF) и се изчислява като се 

използват стойностите на SACF в границите само на текущия сегмент. В текста SACF е 

означена като ( , )R n l  независимо от това как е изчислена - чрез амплитудния или чрез 

мощностния спектър. Вида на спектъра е указан допълнително в текста. 

DSACF ( , )R n l  за n-я сегмент се изчислява чрез SACF ( , )R n l  съгласно 

1

2

1

.( ( , ) ( , ))

( , )

2

Q

q

Q

q

q R n l q R n l q

R n l

q





  

 




,   (2.6) 

където Ll ,...,0  е броят измествания (lags) на SACF; Q е обикновено между 2 и 5, т.е. 

дължината на филтъра от 5 до 11 измествания и 1,...,0  Nn , N е броя на сегментите. 

Прието е ( , ) 0R n l   за 0l   и l L , т.е. първите и последните няколко стойности на 

( , )R n l  не би трябвало да са предмет на анализ тъй като те се влияят от вида на 

посочените граничните условия. На фиг. 2.3 са показани графиките на три сигнала, 

нормализираните им SACF и съответните DSACF (Q=3) до лаг 100L . 

При DSACF във фиг. 2.3 (g) се наблюдават силно изразени положителни и 

отрицателни пикови стойности, които е трудно да бъдат интерпретирани. За да се 

преодолее това се предлага да се използва идеята за 2nd FFT в [Wang et al., 2001], но 

приложено не върху амплитудния спектър, а върху спектралната и делта спектралната 

автокорелационни функции. По този начин е възможно да се извършва директно 
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сравнение между двата спектъра (2nd FFT spectrums) и да се установи ефекта от 

прилагането на делта филтъра (2.5) върху спектралната автокорелационна функция. 

 

 
Фиг. 2.3 Нормирани SACF и съответните DSACF за (a) звучна фонема /a/,  

(b) шумова фонема /ш/ и (c) бял шум. 

 

На фиг. 2.4 са показани съответно: на 2.4 (a) - амплитудния спектър на част от фонемата 

‘a’ (времевия ред е показан на фиг. 2.3 (a) - честота на дискретизация 8 kHz), на 2.4. (b)-

амплитудния спектър на SACF ( ) ,RS  на 2.4 (c) - амплитудната честотна 

характеристика на КИХ филтъра (2.5) ( )H   и на 2.4 (d) - амплитудния спектър на 

DSACF ( )RS  . Графиките са получени при следните параметри – K=3 (формула (2.6) 

- дължина на филтъра 7 лага), брой точки на FFT – 512, неизместената оценка на 

спектралната автокорелационна функция е получена съгласно 
/2 1

0

1
( ) . ( ) ; 0; ;

/ 2( )

( ) ; 0

K l

k

X k X k l l l L
K lR l

R l l

 




  

 
  


,   (2.7) 

където К е брой точки на FFT, / 4L K  и (.)X  е амплитудният спектър на говорния 

сигнал за даден сегмент. 

Блоковите схеми на алгоритмите за изчисляване на ( )RS   и ( )RS   са показани 

на фиг. 2.5 и фиг. 2.6. 
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Фиг. 2.4. Амплитудни спектри на: (a) звучна фонема /а/, (b) SACF, (c) КИХ филтъра и (d) DSACF. 

 

 

 
Фиг. 2.5. Блокова схема на алгоритъма за изчисляване на амплитудния спектър на SACF. 

 

 

Фиг. 2.6. Блокова схема на алгоритъма за изчисляване на амплитудния спектър на DSACF. 
 

Основния тон във фрагмента от фонемата /а/ показана на фиг. 2.4 (a) е около 125 

Hz. При честота на дискретизация 8000 Hz и FFT с 512 точки разликата между пиковете 

на основния тон във фиг. 2.4 (а) е 8 spectrum bins (дискретни стойности на честотата в 

спектъра). Чрез прилагане на 2nd FFT върху SACF и DSACF и съгласно изчисленията в 

[Akant et al., 2010] максимума в спектъра съответстващ на основния тон е позициониран 

на 64 bin, както се вижда на фиг. 2.4 (b) (d). 

АЧХ показана на фиг. 2.4 (с) може да се разглежда условно като съвкупност от 

три лентови филтъра. На фигурата амплитудата е в линеен мащаб, за да е възможно 

сравнение с другите два амплитудни спектъра – на SACF и на DSACF. Ако амплитудата 

е в логаритмичен мащаб и се определят точките на ниво -3 dB спрямо максимума (0 dB) 

то стойностите на честотите са отразени в Таблица 2.1. С Lf и Hf са означени честотите 

| . |Hamming FFT SACF

Speech  signal

single segment

Magnitude 

spectrum of SACF

  

  

  

FFT | . |

  

  

( )RS  ( )RS 

| . |Hamming FFT SACF

Speech signal

single segment

Magnitude 

spectrum of DSACF

  

  

  

FFT | . |

  

  

Delta filter

Eq.(2.6)

                         

DSACF

( )RS  ( )RS 
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на срязване, 0f е централната честота и B е лентата на пропускане на съответните лентови 

филтри. 

 
Таблица 2.1. Честотни параметри на делта филтъра 

BPF 
Lf [Hz] 0f [Hz] Hf [Hz] B[Hz] 

1 383 772 1179 796 

2 1904 2193 2501 597 

3 3111 3405 3699 588 

 

Първия лентов филтър има основно значение при филтриране на SACF. 

Амплитудно честотната му характеристика има стойност при 0f  по-голяма от тази на 

втория и третия филтър съответно с около 7.3 dB и 9.5 dB. Чрез този филтър се редуцират 

компонентите в спектъра на SACF близки до постоянната съставка (DC term) и 

съответстващи на енергията на обвивката на спектралната автокорелационна функция. 

Освен това чрез него е постигнато усилване на пика в спектъра на DSACF съответстващ 

на енергията на хармониците на основния тон в спектралната автокорелационна функция 

- както се вижда на фиг. 2.4 (d). 

На фиг. 2.9 са показани описаните по-горе FFT амплитудни спектри, но изчислени 

за говорен сигнал с добавен бял шум с Гаусово разпределение и SNR=5 dB.  

 

 
Фиг. 2.9. SNR=5 dB - Амплитудни спектри на: (a) звучна фонема /а/, (b) SACF, (c) 2nd FFT и (d) 

DSACF. 

 

Ако се сравнят спектрите при чист и зашумен сигнал, показани съответно на фиг. 

2.4 и фиг. 2.9, ще се установи следното. Първо, потвърждава се идеята на [Wang et al., 

2001] за подчертаване на пика на основния тон при зашумени сигнали. На фиг. 2.9 (c) 

пикът в 2nd FFT спектъра, разположен на 64 bin съответства на основния тон от 125 Hz. 

Второ, при сравнение на спектрите съответно на SACF – фиг. 2.4 (b) и 2.9 (b) и на DSACF 

– фиг. 2.4 (d) и 2.9 (d) се установява, че пика в спектъра на SACF е редуциран в 

значително по-голяма степен, отколкото съответния пик в спектъра на делта 

спектралната автокорелационна функция. Освен това пика в DSACF за зашумен сигнал 

е по-силно изразен дори от този в 2nd FFT спектъра. Тези факти са аргументи за 

използване на DSACF като основа за формиране на робастни признаци за детекция на 

говор. 



10 
 

2.1.4. Среден-делта признак - Mean-Delta (MD) feature 

2.1.4-А. Мотивация 

Описаните в т. 2.1.3 характеристики на DSACF са основа на предложените в 

дисертацията признаци. Както се вижда на фиг. 2.3 (g) (h) (e) DSACF притежава значими 

положителни и отрицателни пикове дори за фрикативната съгласна ‚ш‘. Това свойство 

от една страна, а от друга, формата на спектъра на DSACF за зашумени сигнали, показана 

на фиг. 2.9 (d), са отправни точки при формиране на предложените в дисертацията 

признаци. Авторът предполага, че ако се формира параметър, който за текущия сегмент 

да представлява сумарна оценка на броя и големината на пиковете в DSACF то този 

параметър може да се използва успешно като признак за детекция на говор особено при 

зашумени сигнали. В дисертацията това предположение е потвърдена експериментално 

за две версии на DASCF, изчислени съответно чрез амплитудния спектър на Фурие и 

чрез модифицирания спектър на групово закъснение. 

Предложените в Глава 2 признаци за детекция на говор са формирани чрез 

DSACF, а не чрез нейния спектър. Директното използване на спектъра на DSACF (т.е. 

прилагане на второ FFT) за формиране на признаци, предназначени за детекция на говор 

и проверката на тяхната ефективност в системи за разпознаване на диктори, е предмет 

на бъдещи изследвания. 

2.1.4.1. Среден-Делта признак 

Първия предложен признак е наречен среден-делта признак (Mean-Delta - MD feature) и 

е предназначен за използване при анализ на времеви контури. За n-я сегмент MD признака 

( )dm n  е дефиниран за съгласно  

0

( ) ( , )
L

d

l

m n F R n l


 
  

 
 ,     (2.13) 

където ( , )R n l  e каузалната част на DSACF. Във формула (2.13) с F(.) е означено 

допълнително преобразуване, което е дефинирано съобразно особеностите на 

алгоритъма за детекция на говор. Тук ще бъде представен т.н. наречения основен 

алгоритъм за определяне на MD признака. За n-я сегмент той има вида: 

 за претегления с тегловна функция на Хеминг говорен сигнал се изчислява 

амплитудния спектър ( )X k  чрез FFT с размер K; 

 извършва се нормализация спрямо средния вектор на амплитудния спектър (изчислен 

по всички сегменти в текущото произнасяне) 

1

( , )
( , )

1
( , )

N

n

X n k
X n k

X n k
N 




,    (2.14) 

където N е броят на сегментите в произнасянето; 

 определя се неизместената оценка на спектралната автокорелационна функция с lags 

L=K/4 като се използва нормализирания амплитуден спектър 
/2 1

0

1
( , ) ( , ) . ( , ) ; 0; ;

/ 2

K l

k

R n l X n k X n k l l l L
K l

 



   


  (2.15) 

 определя се делта спектралната автокорелационна функция ( , )R n l  съгласно (2.6) с 

Q=3; 

 изглажда се контура във времето на делта спектралната автокорелационна функция 

(за всеки лаг) чрез Long-Term Spectral Envelope (LTSE) алгоритъма с параметър J=3 

[Ramirez et al., 2004]. Така получената изгладена версия на ( , )R n l  е означена като 

( , )sR n l  
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 ( , ) max ( , .
j Js

j J
R n l R n j l




       (2.16) 

 изчислява се MD признака ( )dm n  

 
0.5

0

( ) ( , )
L

s

d

l

m n R n l


 
  
 
     (2.17) 

 

 изглажда се контура на ( )dm n  чрез филтър с изместваща се средна стойност; 

На фиг. 2.10 е показана блок схемата на описания по-горе алгоритъм за определяне на 

MD признака. 

 

 
Фиг. 2.10. Блок схема на алгоритъма за определяне на MD признака. 

 

2.1.4.2. Базов среден делта признак 

Втория признак е наречен базов среден делта признак (Basic Mean-Delta (BMD) feature) 

и е предназначен за детекция на говор в алгоритми за разпознаване, т.е. признака е 

дефиниран във векторна форма. За n-я сегмент BMD признака ( )BMDm n се определя по 

следния начин: 

 за претегления с тегловна функция на Хеминг говорен сигнал се изчислява 

амплитудния спектър ( )X k чрез FFT с размер K; 

 определя се амплитудния спектър ( , )X n k  съгласно (2.14) нормиран спрямо средната 

си стойност (изчислена по всички сегменти в текущото произнасяне); 

 определя се неизместената оценка съгласно (2.15) на спектралната автокорелационна 

функция с lags L=K/4 като се използва нормализирания амплитуден спектър; 

 определя се делта спектралната автокорелационна функция съгласно (2.6) с Q=3; 

 изглажда се контура във времето на делта спектралната автокорелационна функция 

(за всеки лаг) чрез Long-Term Spectral Envelope (LTSE) algorithm с параметър J=3 

[Ramirez et al., 2004]. Така получената изгладена версия на ( , )R n l  е означена като 

( , )sR n l  

 ( , ) max ( , .
j Js

j J
R n l R n j l




       (2.18) 

| . |Hamming FFT

Spectral 

mean 

normalization

SACF

DSACF

LTSE

MD

Speech signal

MD feature

  

  

Smoothing
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 общия брой измествания (lags) L при DSACF се разделя на V равни по дължина и 

незастъпващи се диапазони във вида 

1 2 1 2 1 2{ , }...{ , }...{ , }v v V VL L L L L L     (2.19) 

 броят диапазони V определя размера на BMD вектора ( )BMDm n  или той има вида 

( ) { ( ,1),..., ( , ),..., ( , )}BMD BMD BMD BMDm n m n m n v m n V   (2.20) 

 v-я компонент на ( , )BMDm n v  се определя съгласно 

 
1

( , ) log max ( , )
v

v

m L
s

BMD
m L

m n v R n m




  
  

   (2.21) 

2.1.4.3. Модифициран среден делта признак 

Третия признак е наречен модифициран среден делта признак (Modified Mean-Delta 

(MMD) feature) и е предназначен за детекция на говор чрез алгоритми за разпознаване. 

Той се дефинира по начин подобен на базовия MD признак от подточка 2.1.4.2. Разликата 

е, че в последователността от lags при DSACF е дефинирана тегловна функция с 

правоъгълна форма с дължина Y, която се измества със стъпка U lags и броят стъпки V 

определя размера на MMD вектора или ( )MMDm n  за n-я сегмент е  

( ) { ( ,1),..., ( , ),..., ( , )}МMD MMD MMD MMDm n m n m n v m n V   (2.22) 

където ( , )MMDm n v има вида 

 
( 1)*

( 1)*
( , ) log max ( , )

m v U Y
s

MMD
m v U

m n v R n m
  

 

  
  

  (2.23) 

 

2.2 Дефиниране на признаци за детекция на говор използващи спектър на групово 

закъснение 

2.2.1. Увод 

В тази подточка е разгледан Спектъра на Групово Закъснение (СГЗ) - (Group Delay 

Spectrum - GDS) [Murthy et al., 2011] и е извършен анализ на неговото изменение при 

зашумени с адитивен шум говорни сигнали. Този анализ е реализиран косвено, чрез 

изследване на изменението на аргументите на Проекционните Функции на Сходство 

(ПФС) на основата на адитивния спектрален модел [Mansour et al., 1989]. Предложено е 

параметрично представяне наречено Group Delay Mean Delta (GDMD) съчетаващо 

Модифицирания СГЗ (МСГЗ) - Modified GDS – (MGDS) [Hegde et al., 2007] и MD 

признака, разгледан в т.2.1.4. 

2.2.2. Спектър на групово закъснение 

2.2.3. Изследване на GDS при зашумени с адитивен шум говорни сигнали 

2.2.4. Group Delay Mean-Delta признак 

MGDS ( )m  е дефиниран като 

( )
( ) ( ( ) )

( )
m

 
   

 

 
   
 

    (2.44) 

където 

2

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( )

R R I IX Y Y X

S 

   
 



 
  
 

   (2.45) 

и ( )S  е кепстрално изгладената версия на FFT спектъра ( )X  . Параметрите α и γ се 

изменят 0 до 1 (0 < α ≤ 1) и (0 < γ ≤ 1). Тези два параметъра и кепстрално изгладения 

спектър в знаменателя са въведени, за да редуцират амплитудните пикове и да ограничат 

динамичния диапазон на MGDS. За да се контролира степента на кепстрално изглаждане 

при ( )S  е използван кепстрален лифтер с дължина wl .  
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В работата е предложен нов признак наречен Group Delay Mean-Delta (GDMD) 

който е предназначен за детекция на говор чрез контурен анализ. Той използва Mean-

Delta подхода, предложен в т. 2.1.4, но в случая спектралната автокорелационна функция 

се определя не посредством FFT спектъра, а чрез модифицирания GDS дефиниран в 

(2.44). Основната цел на тази комбинация е да се използват свойствата на GDS и да се 

постигне допълнително усилване на съответните пикове в делта спектралната 

автокорелационна функция. Предложени са две модификации на GDMD-признака. 

Предложените GDMD-признаци за n-я сегмент се изчисляват на три етапа (за по-голяма 

яснота индекса n е пропуснат в някои от формулите): 

А. Първи етап – изчисляване на MGDS съгласно [Hegde et al., 2007], както следва: 

 нека ( )x n е говорен сигнал в текущ сегмент, n=1,…,N е броят на отчетите в сегмента; 

 прилагане на FFT върху последователностите x(n) и nx(n) и получаване на 

съответните спектри X(k) и Y(k); 

 определяне на ( )S k  – кепстрално изгладения спектър на ( )X k чрез използване на 

лифтър с дължина wl ; 

 определяне на MGDS ( )m k  съгласно 

2

( ) ( ) ( ) ( )
( ) [ ].

( )

R R I I
m

X k Y k Y k X k
k sign

S k







    (2.46) 

 където [sign] се определя от знака на израза  

2

( ) ( ) ( ) ( )

( )

R R I IX k Y k Y k X k

S k 


,    (2.47) 

Стойностите на параметрите α, γ и wl се определят експериментално.  

Б. Втори етап – изчисляване на MD признака, използвайки MGDS ( )m k  (2.46) от 

предходния етап, както следва: 

 изчисляване на средния вектор на MGDS – използват се всички сегменти в 

анализираното произнасяне; 

 прилагане на нормализация на MGDS за текущия сегмент спрямо средния вектор на 

MGDS (определен по цялото произнасяне); 

 изчисляване на неизместената оценка на спектралната автокорелационна функция 

( )mR l  използвайки нормализирания MGDS ( )m k от предходния етап 

/2 1

0

1
( ) ( ) ( ); 0; ;

/ 2

K l

m m m

k

R l k k l l l L
K l

 
 



   


   (2.48) 

където K е размерът на FFT, L е броят на изместванията (correlation lags) и L=K/4.  

 изчисляване на делта спектралната автокорелационна функция ( )mR l съгласно (2.6) 

използвайки ( )mR l и делта коефициент Q=3  

1

2

1

.( ( ) ( ))

( )

2

Q

m m

q

m Q

q

q R l q R l q

R l

q





  

 




    (2.49) 

 изглаждане на контура във времето на делта спектралната автокорелационна 

функция (за всеки лаг) чрез Long-Term Spectral Envelope (LTSE) algorithm с 

параметър J=3 [Ramirez et al., 2004]. Така получената изгладена версия mR (n,l )  е 

означена като S

mR (n,l )  
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 ( , ) max ( , .
j JS

m m j J
R n l R n j l




        (2.50) 

 изчисляване на GDMD признака 
gdm (n)  чрез S

mR (n,l )  съгласно 

0

L
S

gd m

l

m (n) R (n,l )


 
  
 
     (2.51) 

В1. Трети етап-1–определяне lin-GDMD контура и изглаждане: 

 изчисляване на lin-GDMD признака 
gd linm (n)

 чрез 
gdm (n)  съгласно 

0 5.

gd lin gdm (n) m (n)
        (2.52) 

 изглаждане на контура на 
gd linm 

 чрез филтър с изместваща се средна стойност; 

В2. Трети етап-2– определяне на log-GDMD контура и изглаждане:  

 нормализация на контура на 
gdm (n)  от (2.51) и получаване на крайния контур 

*

gdm (n)съгласно 

* min( ) ( ) ,gd gd gdm n m n m      (2.53) 

      където 
min min{ ( )}gd gd

n
m m n . 

 определяне на log-GDMD съгласно 

1 *

gd log gdm (n) log( m (n))       (2.54) 

 изглаждане на контура на
loggdm 

чрез филтър с изместваща се средна стойност.  

На фиг. 2.12 е показана блок схемата на описания по-горе алгоритъм за определяне на 

GDMD признаците. Нормализацията, реализирана чрез ф-ли 2.53 и 2.54 е предложена 

поради обстоятелството, че получените минимални стойности в GDMD контура са 

винаги по-малки от 1, т.е. директното използване на логаритъм води до трудно 

интерпретируеми резултати. 

 

 
Фиг. 2.12. Блок схема на алгоритъма за определяне на GDMD признаците. 

 

 

Hamming MGDS
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2.3. Заключение  

В първата част на Глава 2 са разгледани някои характеристики на спектралната 

автокорелационна функция, получена чрез FFT-спектъра. Предложен е метод, при който 

чрез прилагане на делта-филтър върху спектралната автокорелационна функция е 

получена т.н. делта спектрална автокорелационна функция. Във втората част на главата 

е извършен качествен анализ на изменението на GDS при зашумени с адитивен шум 

говорни сигнали. От една страна на базата само на свойствата на делта спектралната 

автокорелационна функция и от друга - чрез комбинирането ѝ с модифицирания спектър 

на групово закъснение са предложени общо пет признака за детекция на говор. Това са 

признаците – MD, log-GDMD, lin-GDMD, BMD и MMD. Първите три са предназначени 

за детекция чрез анализ на времеви контури, а последните два - за детекция чрез 

алгоритми за разпознаване. 

 

Глава 3. Алгоритми за определяне на гранични точки при зависима от 

текста верификация на диктори. Експериментално изследване 
3.1. Увод 

В тази глава е извършен сравнителен експериментален анализ на ефективността на 

предложените в гл. 2 признаци предназначени за детекция на говор чрез анализ на 

времеви контури. Като референтни признаци са избрани: признак, получен чрез 

комбинация на енергията на сигнала и спектралната ентропия (Energy-Entropy (EE) 

parameter) [Huang et al., 2000]; спектрална ентропия с нормализиран спектър (Spectral 

Entropy with Normalized frame Spectrum – SENS parameter) [Renevey et al., 2001]; 

модифицирана енергия на Teager (Modified Teager’s Energy – MTE parameter) [Gu et al., 

2002] и дълговременна спектрална дивергенция (Long-term Spectral Divergence -LTSD 

parameter) [Luengo et al., 2010].  

Необходимо е да се уточни, че детектор, детектор на гранични точки и 

алгоритъм за определяне на гранични точки са използвани в Глава 3 като синоними. 

Това е направено, за да се постигне по-голяма яснота на изложението. 

Оценката на ефективността e реализирана в три етапа. На първия етап за даден 

признак е определено Евклидовото разстояние между неговите два Z-нормализирани 

времеви контура - получени съответно от чистата и зашумената версия на тестовата 

фраза [Chen et al., 2005]. По този начин е налице количествена оценка на различията 

между контурите, предизвикани от влиянието на даден вид шум върху свойствата на 

конкретен признак. Използвани са записи на фрази на английски език избрани от корпуса 

SpEAR [SpEAR, online]. 

На втория етап е оценена точността на различните детектори чрез анализ на 

разликите между ръчно определените и получените от съответния алгоритъм гранични 

точки. Тестовете са реализиран с кратки фрази на български и английски език, които са 

избрани съответно от корпусите BG-SRDat [Ouzounov, 2003] и TIDIGITS [Dan Ellis, 

online]. 

На третия етап е оценено влиянието на алгоритмите за определяне на граничните 

точки върху точността на разпознаване в две системи за зависима от текста верификация 

на диктори. При първата се използва алгоритъма Dynamic Time Warping (DTW) 

[Theodoridis et al., 2010], а при втората - скрити Марковски модели (Hidden Markov 

Models - HMMs) [Gales et al., 2008]. Тестовете са реализирани с кратки фрази на 

български език избрани от корпуса BG-SRDat. За да се оцени разликата (в статистически 

смисъл) между отделните алгоритми за детекция на граничните точки чрез използване 

на грешката при верификация е приложен HTERZ -теста описан в [Bengio et al., 2004].  

3.2. Референтни признаци 

Описани са признаците изброени по-горе в текста. 
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3.3. Анализ на Z-нормализирани времеви контури 

3.4. Алгоритми за определяне на гранични точки 
Най-често при разработка на детектори за определяне на гранични точки на кратки фрази 

се реализира съвместна работа на два алгоритъма - първия за изчисляване на прагови 

стойности (фиксирани или адаптивни) и втория за управление на прагово-времевите 

съотношения в анализирания контур чрез краен автомат [Li et al., 2002], [Abdulla et al., 

2009], [Chung et al., 2014]. В работата е предложен подход за разработване на такъв 

детектор, който включва алгоритъм за изчисляване на адаптивни прагове и 

детерминиран краен автомат. В повечето случаи подобни детектори за ОГТ са ad hoc 

решения. В процеса на изследователската работа бе установено, че е изключително 

трудно точно да се възпроизведат решения, които се базират на евристични правила. 

Поради това в дисертацията ефективността на предложения краен автомат е сравнена с 

hangover алгоритъма, който е добре описан в стандарта [ETSI, 2007]. 

На базата на предложения подход и в зависимост от характеристиките на 

контурите на признаците са разработени три алгоритъма за определяне на гранични 

точки.  

3.4.2. Алгоритъм за определяне на адаптивни прагове 

За да се намали грешката при детекция на говор чрез използване на фиксирани прагове 

тук е предложен алгоритъм с адаптивни прагове, при който се изчисляват две двойки от 

прагови стойности. Първата двойка е предназначена за определяне на началната 

гранична точка на произнасянето, а втората – за крайната точка. Или казано по друг 

начин чрез анализ на контурните характеристики в началото на произнасянето се 

определят два фиксирани прага, и тези прагове се използват от крайния автомат само за 

определяне на началната гранична точка. Допълнително, чрез анализ на контурните 

характеристики в края на произнасянето, се определя втора двойка от прагове, която се 

прилага само за определяне на крайната гранична точка. Ключовия проблем при 

предложения алгоритъм е как да се локализират началния и крайния участъци от 

произнасянето, като се използват само характеристиките на контура. Тук се предлага 

решението да бъде намерено чрез анализ на пиковите стойности в контура.  

Ако { }, 1, , ,iP p i G   е множество от пикови стойности, където G  е общия брой 

на пиковете в анализирания контур. Всеки пик е дефиниран като i i ip (a , l )  където ia  е 

амплитудата на пика и li е неговото местоположение, т.е. номера на сегмента, където той 

е разположен. Дефинира се ново множество sort{ }M
a

Q P получено след сортиране на 

амплитудите на пиковете ia  в низходящ ред и се изберат първите M и M<<G. Определят 

се min
l  и max

l където }{min
min M

l
Ql   и }{max

max M
l

Ql  . Местоположението на разделящата 

точка spll , т.е., точката (номер на сегмент) която разделя контура на две части – начална 

и крайна – е дефинирано като spl min max min( )l l l l   .  

В предложения алгоритъм за всяка част на контура е изчислен т.н. начален праг. 

Чрез този праг се определят две средни стойности downm и upm . Първата средна стойност 

е изчислена чрез стойностите на контура по-малки от началния праг, а втората – от 

стойностите по-големи или равни на същия праг. Използвайки тази идея са определени 

две двойки прагове, за началната част на контура 
low high

beg beg,T T и за крайната му част - 

low high

end end,T T . Предложения алгоритъм има вида: 

Step 1. Изчисляване на стойностите на контура ( ) 0; 1,C n n N  , N е броят на 

сегментите; 
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Step 2. Намиране на пиковете в контура i i i iP { p }; p (a ,l );   ai е амплитудата на 

пика,  li е локацията на пика и 1, ,i G , G е броят на пиковете. 

Step 3. Получаване на последователност от подредените в низходящ ред пикове 

sort{ }M
a

Q P  и избор на първите M от тях; M<<G; 

Step 4. Определяне на min min{ }M
l

l Q и  max max M
l

l Q ; 

Step 5. Изчисляване на точката (сегмента) на разделяне: 

spl min max min( ).l l l l        (3.22) 

Step 6. Изчисляване ма началните прагове за началната и крайната част на 

контура: 

 init

beg spl

init

end spl

( ) ; 1, , ,

{C( )}; 1, , .

T C n n l

T n n l N

  

   
   (3.23) 

Step 7. Изчисляване на допълнителните средни стойности за началната част на 

контура:  
spl

spl

init

down beg1
beg

1

( ) ( )
1 if ( ) ,

, ( )
0 otherwise,

( )

l

n

l

n

C n w n
C n T

m w n

w n





 
  







   (3.24) 

spl

spl

init

up beg1
beg

1

( ) ( )
1 if ( ) ,

, ( )
0 otherwise.

( )

l

n

l

n

C n v n
C n T

m v n

v n





 
  






    (3.25) 

Step 8. Изчисляване на допълнителните средни стойности за крайната част на 

контура: 

spl

spl

init
1down end

end

1

( ) ( )
1 if ( ) ,

, ( )
0 otherwise,

( )

N

n l

N

n l

C n w n
C n T

m w n

w n

 

 

 
  






   (3.26) 

spl

spl

init
1up end

end

1

( ) ( )
1 if ( ) ,

, ( )
0 otherwise.

( )

N

n l

N

n l

C n v n
C n T

m v n

v n

 

 

 
  






   (3.27) 

Step 9. Изчисляване на двойката прагови стойности за началната част на контура: 
low down up down

beg beg 1 beg beg

high init low

beg beg 1 beg

( ),

max( , ).

T m m m

T T T





  


     (3.28) 

Step 10. Изчисляване на двойката прагови стойности за крайната част на контура: 
low down up down

end end 2 end end

high init low

end end 2 end

( ),

max( , ).

T m m m

T T T





  


     (3.29) 

Параметрите 1 1 2 2, , , ,      и M подлежат на настройка съобразно условията на 

експеримента. 

3.4.3. Детерминиран краен автомат. Описание. 

В [Тилков и Бояджиев, 1977] са представени обстойни изследвания в областта на 

българската фонетика и в този източник се твърди, че в българския език няма думи, които 
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да започват с повече от четири съгласни и също така няма думи, които да завършват с 

повече от три съгласни. Реализираните предварителни изследвания с множество от думи, 

избрани от [Тилков и Бояджиев, 1977], показаха следното: звучните фрагменти могат да 

бъдат предшествани (в началото на думата) и следвани (в края на думата) от беззвучни 

такива с дължина от порядъка на 200-400 и 400-600 ms. Необходимо е да се уточни, че за 

английския език се твърди, че няма думи, които да започват с повече от три съгласни и 

също така няма думи, които да завършват с повече от четири съгласни [Roach, 2009]. 

Освен това описаните по горе фрагменти в началото и в края на думата са с 

продължителност за английския език съответно 300 и 500 ms [Ghaemmaghami et al., 

2010b]. Извършването на подробен анализ на този проблем обаче не е цел на настоящето 

изследване. 

Посочените по-горе две времеви константи се използват в разработения от автора 

детерминиран краен автомат за дефиниране дължините на областите преди звучните 

фрагменти в началото на думата и след звучните такива в края на думата, където ще се 

извършва търсенето на гранични точки. 

Предложения краен автомат е с 8 състояния, съответно: INIT, SCAN_DATA, 

SCAN_START, MAYBE_IN, SCAN_END, MAYBE_OUT, END_FOUND и END. 

Отличителна характеристика на автомата е, че при определени условия той генерира 

съобщение за грешка. Ако това се случи, алгоритъма за детекция прекратява работата си 

и текущия файл с аудио данни не постъпва към следващите нива на системата за 

разпознаване. Грешка се генерира при следните условия: 

 когато произнасянето завършва извън аудио файла (не се изпълняват 

условията за край на говорното съобщение) - error ERR_TOOLONG; 

 когато SNR е много ниско - error ERR_LOWSPEECH; 

 когато праговете не позволяват да бъдат определени началните или крайните 

точки (лошо установени прагове) - errors ERR_BAD_BEG_THRS, 

ERR_BAD_END_THRS; 

 когато дължината на произнасянето е по-малка от предварително 

дефинираната минимална продължителност (за избягване на звукови 

артефакти, генерирани от диктора) - error ERR_TOOSHORT. 

Този механизъм за контрол на грешката е въведен, за да не се допуска неподходящи 

говорни реализации да бъдат въведени в системата за разпознаване. Защитата от т.н. 

неподходящи произнасяния или звукови артефакти е важен етап в системите за 

верификация на диктори работещи в реално време и по телефонен канал. 

Логиката на предложения краен автомат е показана на фиг. 3.12. Параметрите 

TSCAN_START, TMAYBE_IN, T1SCAN_END, T2SCAN_END и TMAYBE_OUT са таймери показващи колко 

време автоматът е в дадено състояние (state timers). Въведени са времеви константи 

MaxQuietTime, UpTime1, UpTime2, MiddleTime, MinLengthTime, EndTime, BegTime, 

MaxStateTime, които от една страна служат за ограничаване на минималната и 

максималната продължителност на произнасянето, на дължината на вътрешните паузи, 

а от друга определят времевите условия за преминаване на автомата в следващо 

състояние. В предложения автомат са въведени два вида т.н. Endpoint Candidates (EC) – 

това са номера на сегменти, които са потенциални кандидати за крайна гранична точка, 

от които чрез логически правила се избира финалната крайна точка. 

Като илюстрация на резултатите от предложения алгоритъм (с адаптивни 

прагове) на фиг. 3.13 е показан контура на признака log-GDMD за зашумен сигнал от 

корпуса SpEAR. Времевата диаграма на преходите е показан на фиг. 3.13 (c). По 

дължината на контура във фиг. 3.13 (d) са означени по-важни детайли в работата на 

алгоритъма: ръчно и автоматично определените гранични точки; точката на разделяне 
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при определяне на адаптивните прагове; EC type-1 и двойките прагове за определяне 

респективно на началните 
low high

beg beg,T T и крайните точки 
low high

end end,T T .  

 

 
Фиг. 3.12. Диаграма на логиката на крайния автомат. 

 

 

 
Фиг. 3.13. Запис от корпуса SpEAR: (a) чист сигнал; (b) зашумена версия; (c) времева диаграма на 

преходите; (d) контур на log-GDMD с маркирани някои характерни детайли от  

изпълнението на предложения алгоритъм във времето. 

 

3.5. Детектори на гранични точки 

3.5.1. Детектор GDMD-E 

Този детектор предложен като комбинация от признака log-GDMD (т. 2.2.4), алгоритъма 

за установяване на адаптивни прагове (т. 3.3.2) и предложения краен автомат (т. 3.3.3). 

Блок схемата на GDMD-E детектора е показана на фиг. 3.15. 
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Фиг. 3.15. Блок схема на детектор GDMD-E. 

 

3.5.2. Детектор LTSD-E 

Този тип детектор е предложен, за да се изследва ефективността на признака LTSD. 

Обикновено при него се прилага единичен праг и hangover схема [ETSI, 2007]. Тук 

вместо обичания подход се използват адаптивни прагове и краен автомат аналогично на 

детектора от предходната точка.  

3.5.3. Детектор GDMD-H 

Този детектор е предложен, за да се анализира ефективността на hangover алгоритъма 

при използването му с контура на log-GDMD признака. Блок схемата на предложения 

детектор GDMD-H е показан на фиг. 3.17. 

 

 
Фиг. 3.17. Блок схема на детектор GDMD-H. 

 

3.6. Експерименти 

3.6.1. Говорни данни 

Говорните данни, използвани в експериментите са избрани от два корпуса - BG-SRDat 

[Ouzounov, 2003] и TIDIGITS [Dan Ellis, online]. При първата група от експерименти – 

оценка на точността - са използвани данни и от двата корпуса, докато при втората група 

–верификация на диктори - данни само от първия корпус. От корпуса BG-SRDat са 

избрани записи, чиито дължина е около 2.5-3 сек., като дължината на самата фраза е 

около 2 сек. Данните, използвани в това изследване включват 337 файла и са събрани от 

18 диктора (мъже). От корпуса TIDIGITS, който е на английски език, са избрани записи 

съдържащи последователности от цифри. Данните включват 84 файла, събрани от 6 

диктора. За всички записи, използвани в експериментите е извършено ръчно определяне 

на граничните точки на фразите. 

3.6.2. Параметри на алгоритмите. Настройки. 

Параметрите в предложените алгоритми, които подлежат на настройка се установяват 

само в експериментите за определяне на точността при детекция. Техните стойности се 

избират така, че разпределението на разликата (в брой сегменти) между ръчно и 
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автоматично определени гранични точки да има максимум в диапазона под 10 сегмента. 

Така получените параметри в последствие се използват при разпознаване на диктори. 

3.6.3. Определяне на точността при детекция 

При тези експерименти точността на детекция се оценява чрез разликата (в брой 

сегменти) между автоматично (чрез предложените алгоритми) и ръчно определените 

гранични точки [Yamamoto et al., 2006]. За всяко произнасяне сегментната разлика 

(frames difference) ( )BD s между ръчно и автоматично определените начални гранични 

точки е дефинирана като  

( ) ( ) ( )B B BD s M s ED s  ,     (3.30) 

където ( )BM s е ръчно определената начална гранична точка; ( )BED s е началната гранична 

точка, определена чрез съответния алгоритъм и 1, ,s S е броят на фразите. 

Сегментната разлика за крайните гранични точки ( )ED s е определена като 

( ) ( ) ( )E E ED s M s ED s  ,     (3.31) 

където ( )EM s е ръчно определената крайна гранична точка; ( )EED s е крайната гранична 

точка, определена чрез съответния алгоритъм. 

Анализа на точността на детекция се осъществява чрез построяване на хистограми 

на сегментните разлики – поотделно за началните и крайните точки. Броят на 

използваните фрази е 262 и 84, съответно за BG-SRDat и TIDIGITS. Броят на интервалите 

(bins) в хистограмите е съответно 19 и 9. Тези стойности са получени като средни 

стойности на броя интервали, изчислени за всеки признак чрез правилото на Scott [Scott, 

2010]. Прието е да бъдат построени хистограми при диапазон на изменение на 

сегментните разлики - [-20; 20]. Всяка стойност в представените таблици показва 

вероятността в проценти сегментните разлики да бъдат в указаните диапазони (rate of the 

distribution). Прието е, че значими при детекция диапазони на изменение на сегментните 

разлики са [-10; 10] и [-5; 5]. Абсолютните стойности на сегментните разлики са означени 

в таблиците като |DB| и |DE|, а с D  е означена тяхната средна стойност. В Таблица 3.4 са 

показани резултатите за корпус BG-SRDat съответно с адаптивни прагове (adapt2thr) и 

логаритмична скала (log scale). 
 

Таблица 3.4. Вероятност в проценти 

Speech Corpus BG-SRDat 

No. Features & 

adapt2thr 

|DB| |DE| D  

≤ 5 ≤ 10 ≤ 5 ≤10 ≤ 5 ≤ 10 

1 log-MTE-E 56.10 71.37 55.72 77.09 55.91 74.23 

2 log-EE-E 49.61 65.26 36.64 58.01 43.12 61.64 

3 log-MD-E 60.30 80.91 54.96 74.42 57.63 77.67 

4 log-GDMD-E 54.96 87.02 51.90 78.24 53.43 82.63 

5 LTSD-E 41.60 84.35 37.02 67.17 39.31 75.76 

6 log-GDMD-H 47.32 87.02 35.11 61.06 41.22 74.04 

7 LTSD-H 45.80 85.11 24.42 46.56 35.11 65.83 

 

Като цяло (от гледна точка на средните стойности в приетите диапазони) най-

добри резултати са получени при параметри в логаритмичната скала, съчетани с 

алгоритъма за адаптивни прагове. Избрани се следните четири детектора: log-GDMD-E 

& adapt2thr, log-GDMD-H & adapt2thr, LTSD-E & adapt2thr и LTSD-H описан в [Luengo 

et al., 2010, §2] и за тях е построена обща stacked хистограма. На фиг. 3.18 и 3.19 са 

показани хистограмите на сегментните разлики DB и DE получени за данни от корпуса 

BG-SRDat. 
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Фиг. 3.18. Хистограми на DB-корпус BG-SRDat.          Фиг. 3.19. Хистограми на DE-корпус BG-SRDat. 

 

На хистограмите представени във фигури 3.18 - 3.19 са добавени два етикета “skip” 

(пропуснати) и “add” (добавени). Тези етикети обозначават области в хистограмите 

които съответстват на пропуснати и добавени сегменти.  

За фразата от корпуса BG-SRDat, както се вижда на фиг. 3.18, хистограмата на 

сегментните разлики DB при началните гранични точки е двумодална. Това се дължи на 

факта, че за някои записи всички детектори пропускат фонемата ‘з‘ и поставят началната 

точка на фразата в началото на звучната съгласна ‘д‘. Тези грешки съответстват на лявата 

мода на разпределението и тя има стойност на разликите около [-5] сегмента. Дясната 

мода на разпределението (около [+5] сегмента) е резултат от добавени шумови сегменти 

преди първата фонема ‘з‘ което е резултат от свойствата на логаритмичната функция да 

усилва стойностите на контура с ниско ниво. Фразата от BG-SRDat завършва с 

шумоподобната съгласна ‘с‘ която е трудно да се локализира в зашумена среда. В този 

случай в хистограмата на сегментните разлики DE за крайните гранични точки, показана 

на фиг. 3.19 има един максимум и той е при стойност на разликите около [- 5]. Или е 

налице предимно добавяне на шумови сегменти след края на фразата. Значителна 

стойност в разпределението съществува при сегментна разлика около [-20], т.е. добавени 

са шумови фрагменти с дължина приблизително 200 ms. И при четирите детектора се 

наблюдава подобна грешка като при LTSD-H тя е най-голяма. 

3.6.4. Зависима от текста верификация на диктори 

В тази част от работата всеки един от изброените в т. 3.5.3 детектори на гранични точки 

е включен в система за верификация на диктори. Целта на подобно изследване е да се 

оцени ефективността на съответния детектор чрез неговото влияние върху грешката при 

разпознаване. Използвани са два различни подхода при верификация на диктори DTW  и 

HMMs. Тестовете са реализиран с кратки фрази на български език избрани от корпуса 

BG-SRDat. 

3.6.4.1. Предварителна обработка  

Като параметрични представяне се използва Мел-кепстъра (Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients - MFCC) с размерност 14 получен чрез 24 Мел-филтри с еднаква площ. За 

всеки файл се прилага кепстрална нормализация [Ganchev, 2011]. 

3.6.4.2. Верификация на диктори чрез DTW 

3.6.4.3. Верификация на диктори чрез HMM 

Използван е whole-phrase HMM, при който анализираната фраза е моделирана като цяла 

последователност [Buyuk at al., 2012]. Избран е модел с топология ‘left-to-right‘, no skip 

state и разпределенията се моделират като смес от Гаусови разпределения с диагонални 

ковариационни матрици. Обучението на модела е реализирано с алгоритъма на Baum-
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Welch [Gales, et al., 2008]. При верификацията на дикторите са използвани индивидуални 

прагове. Те са изчислени чрез т.н. фонов модел (world/background model) описващ 

глобалното множество от диктори различно от анализираните диктори. Праговете се 

установяват a priori на базата на разпределенията на числените оценки на целевите 

(claimed/target speakers) и нецелевите диктори (impostors) [Munteanu et al., 2010].  

3.6.4.4. Данни използвани при верификация 

Данните, използвани при експериментите са избрани от корпуса BG-SRDat и включват 

337 записа (произнасяния), събрани от 18 диктора (мъже). По-голямата част от тях – 262 

записа от 12 диктора (тези данни са едни и същи и при двете разпознаващи системи) са 

предназначени за създаване на модела (HMM) на диктора (training set), за установяване 

на прагове (validation set) и за тестване (verification set). Тъй като корпуса е с 

недостатъчно количество данни (small set) едни и същи данни се използват за обучение 

и за установяване на праговете [Bengio et al., 2004]. Останалите данни – 75 записа от 6 

диктора са избрани, за да формират фоновия модел (universal background model-UBM) 

при HMM верификация. За да се използват ефективно всичките разполагаеми данни е 

използван подхода с 5x2 cross validation [Kuncheva, 2014]. Крайните резултати в случая 

са изчислени като претеглени средни стойности на резултатите от петте повторения. При 

всеки единичен тест в режим на верификация има 142 теста за фалшиво отхвърляне 

(False Rejection tests - FR) и 1562 теста за фалшиво приемане (False Acceptance tests - FA). 

След 5 повторения при 5x2 cross validation общия брой на тестовете е: за фалшиво 

отхвърляне – 710 и за фалшиво приемане – 7810. 

3.6.4.5. Експериментални резултати  

Известно е, че при корпуси с малък брой данни и освен това записани в реална среда 

грешката от верификация не е достатъчно надеждна оценка за качествата на дадена 

разпознаваща система [Bengio et al., 2004]. Тъй като това е точно разглежданата в 

работата ситуация, бе решено да се приложи методологията за оценка на резултатите 

получени при верификация на диктори предложена в [Bengio et al., 2004]. Резултатите от 

верификацията на дикторите се представят като отношения - False Rejection Rate (FRR), 

False Acceptance Rate (FAR) и Half Total Error Rate (HTER). 
HTERZ -теста, предложен в 

[Bengio et al., 2004], е използван, за да се провери доколко резултатите от даден 

класификатор са статистически значимо различни от тези на друг. Минимална грешка 

при верификация (HTER=8.42%) е получена за модел с 35 състояния и брой компоненти 

– 2 и тази топология е използвана при всички останали експерименти. Резултатите, 

получени при верификация на диктори чрез HMM алгоритъма са показани, както следва: 

в таблица 3.10 - грешките FRR, FAR и HTER в проценти и стойностите на 95% 

доверителен интервал. 

 
Таблица 3.10. HMM – Грешки при верификация на диктори 

No. Endpoint detector FRR, % FAR, % HTER, % 95%CI 

1 Manual 15.63 1.21 8.42 ±0.0134 

2 log-GDMD-E 18.45 0.98 9.71 ±0.0143 

3 LTSD-E 22.25 1.20 11.72 ±0.0153 

4 log-GDMD-H 18.45 1.02 9.73 ±0.0143 

5 LTSD-H 22.53 1.04 11.78 ±0.0154 

 

3.7. Заключение 

На базата на получените експериментални резултати са направени следните три 

заключения: Първо – детекторите на базата на log-GDMD признака във всички тестове 

превъзхождат тези на базата на LTSD; Второ –точността на детекция при използване на 

краен автомат с адаптивни прагове винаги превъзхожда, при един и същи признак, тази 

получена чрез hangover алгоритъма и Трето – от гледна точка на грешката при 
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верификация в повечето случаи детектора с краен автомат и адаптивни прагове 

превъзхожда, при един и същ признак, този с hangover алгоритъма, но разликата между 

тях не статистически значима. 

 

ГЛАВА 4. Алгоритми за детекция на говор при независима от текста 

идентификация на диктори. Експериментално изследване 
4.1. Увод 

Откриването на говорни сегменти в даден аудио сигнал се нарича Voice Activity Detection 

- VAD. По принцип този тип детекцията е реализирана чрез бинарна класификация. 

Независимо от широкото използване на алгоритми за VAD засега не съществува 

универсален алгоритъм, който да работи надеждно в реална среда (real-world 

environment). 

В работата е реализиран сравнителен експериментален анализ на ефективността 

на предложените в Глава 2 признаци за детекция на говор. За всеки признак (референтен 

или предложен от автора) се формира отделен детектор на говор, който става част от 

система за независима от текста идентификация на диктори реализирана чрез 

многослоен перцептрон (МСП). 

Експерименталните изследвания са реализирани с два различни алгоритма за 

детекция на говор –означени в текста като VAD-1 и VAD-2. Причината за разработването 

на два детектора е, че в Гл. 2 са предложени два вида признаци – във векторна форма 

(VAD-1) и в скаларна форма (VAD-2). 

Във VAD-1 като класификатор е използван МСП и бинарното решение се 

получава чрез прагов алгоритъм анализиращ стойностите, получени в изходните неврони 

на перцептрона. Работата на VAD-2 се основава на анализ на контури и бинарното 

решение се получава чрез сравняването на техните стойности с прагове (подобно на 

подходите разгледани в предишната глава). Към системата за разпознаване на диктори 

се подават само говорните сегменти маркирани като такива от съответния детектор 

[Kitaoka et al., 2007]. 

Оценката на ефективността на предложените параметри е реализирана на два 

етапа. На първия етап е оценена точността на различните детектори чрез анализ на 

разликите между ръчно определените и получените от съответния алгоритъм гранични 

точки на говорните фрагменти. Тестове са реализирани с говорни данни на английски 

език, избрани от корпусите – TIDIGITS [Dan Ellis, online] и NOIZEUS [NOIZEUS, online] 

и на български език - от корпуса BG-SRDat. 

На втория етап е оценено влиянието на различните VAD-алгоритми върху 

точността на разпознаване в система за независима от текста идентификация на диктори, 

в която като класификатор се използва МСП. Тук тестовете са реализирани с фрази на 

български език избрани от корпуса BG-SRDat. 

4.2. Референтни признаци 

Като референтни признаци за VAD-1 са избрани многолентова спектрална ентропия 

(Multi-Band Spectral Entropy - MBSE) [Misra et al., 2005]; признак, получен чрез 

филтрация в честотната област (Frequency-Filtering parameter - FF), [Macho et al., 2001]; 

относителна спектрална разлика (Relative spectral difference - RSD) [Macho et al., 2001] и 

Мел-кепстър с индексен лифтер (index-weighted Mel-Frequency Cepstral Coefficients – IW-

MFCC) [Ganchev, 2011]. При VAD-2 референтни признаци са съответно получените чрез 

алгоритъма на Sohn [Sohn et al., 1999] (разгледан в т. 1.2.3.1.1) – тук е използвана 

VoiceBox-версията на алгоритъма [VoiceBox, online]; алгоритъма на Wu [Wu et al., 2006] 

и разгледания в гл.3 (т. 3.2.4) алгоритъм LTSD [Ramirez et al., 2004]. 
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4.3. Грешки при детекция 

Точността на детекция се определя чрез сравняване на ръчно определените гранични 

точки с тези получени от съответния детектор. При нейната оценка се използват 

множество от грешки всяка от които описва различни характеристики на VAD 

алгоритъма. Често използваните грешки са описани в [Davis et al., 2006]. Те са: Front-End 

Clipping (FEC), Mid-speech Clipping (MSC), OVER (over hang), Noise Detected as Speech 

(NDS), Back-End Clipping (BEC), Front-end adding (FEA) и Speech Detected as Noise 

(SDN). Точността при детекция е - вярно разпознати говорни сегменти или Speech Hit 

Rate (SHR) и вярно разпознати не-говорни сегменти или Non-speech Hit Rate (NHR).  

4.4. Оценка на точността при детекция и грешката от разпознаване  

В работата са изследвани два детектора на говор, които в действителност са бинарни 

класификатори. Техните характеристики могат да се анализират обективно чрез ROC 

(Receiver Operating Characteristics) - графики или/и чрез матрица на грешките (confusion 

matrix). Най-често обаче се въвеждат скаларни величини, които представят в обобщен 

вид някои от характеристиките на посочените по-горе два подхода. В работата са 

използвани подобни величини съответно: при ROC-анализа - F-measure и AUC (Area 

Under ROC Curve) [Fawcett, 2006], а при матрицата на грешките - ентропията, изчислена 

на базата на матрицата на грешките - Confusion Entropy (CEN) [Wei et al., 2010], [Delgado 

et al., 2019]. 

4.4.1. ROC-анализ 

4.4.2. Матрица на грешките 

4.5. Идентификация на диктори независимо от текста 

4.6. Детектор на говор – VAD-1 

4.6.1. Използвани признаци 

В детектора на говор са използвани четири референтни признака и два предложени от 

автора. За всеки признак е реализиран отделен детектор. Признаците са: предложени от 

автора - BMD и MMD в т. 2.1.4.2-3 и референтни MBSE в т. 4.2.2, FF в т. 4.2.3, RSD в т. 

4.2.3 и IW-MFCC в т. 4.2.4. 

4.6.2. Многослоен перцептрон 

Структурата на използвания в детектора МСП е от вида 14-20-1. Невронната мрежа има 

един скрит слой с 20 неврона и изходен слой с един неврон. Функцията на активност 

(activation function) за всички неврони е хиперболичен тангенс. Обучението е 

реализирано чрез алгоритъма RProp в пакетен режим (batch mode) и със стойности на 

параметрите избрани съгласно препоръките в [Demuth et al., 2009] и [LeCun et al., 2012].  

4.6.3. Прагов алгоритъм 

При детекция бинарното решение се получава чрез праг, с който се сравнява стойността, 

получена в изходния неврон. Прието е прага да бъде определен чрез алгоритъма на Otsu 

[Kisku et al., 2014] като изчисляването му се извършва поотделно за всеки тестов файл. 

4.6.4. Говорни данни, използвани при VAD-1 

Данните, преназначени за детектора на говор са избрани от корпуса BG-SRDat и са 

разделени в три групи – за обучение, валидация и тестване. Първата група включва 24 

файла, а втората 12 файла. Или за обучение се използват около 70000 сегмента с говор и 

около 40000 с не-говор. Съответните групи сегменти, предназначени за валидация са 

около два пъти по-малко. Като еталонни последователности са използвани ръчно 

маркирани данни. 

4.6.5. Определяне на точността при детекция 

За всички използвани параметри в таблица 4.1 са показани стойностите на AUC, F-

measure и грешките при детекция в проценти. Те са изчислени като претеглени средни 

стойности на резултатите от всички тествани файлове – общо 270 файла. 
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4.7. Система за идентификация на диктори при VAD-1 

Използваната в работата система за независима от текста идентификация на диктори 

включва 3 модула – предварителна обработка, МСП-класификатор и модул за вземане 

на решение чрез анализ на последователност от супра-сегменти (supra-segment decision 

scheme). Блоковата схема на системата за разпознаване на диктори чрез МСП включваща 

детайли за модула VAD-1 е показана на фиг. 4.3. 

4.7.1. Предварителна обработка 

Модула за предварителната обработка включва два под-модула – VAD-1 (описан в т. 4.6) 

и за определяне на кепстралните параметри - 14 коефициента на МЕЛ-кепстъра получени 

чрез 24-лентови филтри с еднаква площ. Обработват се само говорните сегменти 

маркирани от VAD-детектора.  

 

 

  
Фиг. 4.3. Блоковата схема на системата за разпознаване на диктори  

включваща детайли за модула VAD-1. 
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Таблица 4.1. Корпус BG-SRDat – VAD-грешки и VAD-точност в проценти и  

стойности на F-measure и AUC 

 Features 

No. Errors BMD MMD IW-MFCC RSD FF MBSE 

1 NDS 3.0460 3.0811 5.3943 5.5603 5.4806 7.0924 

2 SDN 1.2672 1.3016 0.1380 0.2218 0.2188 0.4281 

3 FEA 7.3957 7.6403 3.2107 3.4770 3.3037 2.9677 

4 MSC 4.9555 4.6617 8.5554 8.0090 7.8394 11.6752 

5 OVER 4.1887 4.2373 2.5303 2.5641 2.2968 2.7926 

6 FEC 2.8267 2.6551 3.1080 3.1519 3.2129 4.4374 

7 BEC 4.7662 4.5610 4.8369 5.2852 5.3564 6.1939 

 

 Accuracy BMD MMD IW-MFCC RSD FF MBSE 

1 SHR 86.0038 86.6680 83.3382 83.3661 83.3671 77.2084 

2 NHR 81.3985 80.9349 88.0417 87.0674 87.7306 85.6802 

3 F-Measure 0.8753 0.8780 0.8768 0.8745 0.8762 0.8334 

4 AUC 0.9028 0.9043 0.9245 0.9183 0.9221 0.8701 

 

4.7.2. Многослоен перцептрон 

Броят на дикторите, които ще бъдат разпознавани е 12 и структурата на използвания в 

работата МСП е от вида 14-120-12. Размера на входния вектор е 14, броят на невроните 

в скрития слой 120 и броят на изходните неврони – 12. Функцията на активност 

(activation function) за всички неврони е хиперболичен тангенс. Обучението е 

реализирано чрез алгоритъма RProp в пакетен режим (batch mode) и стойностите на 

параметрите са избрани съгласно препоръките в [Demuth et al., 2009]. За се компенсира 

влиянието на случайната инициализация в многослойния перцептрон, тук е приложен 

алгоритъма на многократните стартирания (multiple runs scheme) и е приета схема 5x10 

[Kuncheva, 2014].  

4.7.3. Говорни данни, използвани при разпознаване на диктори 

Данните предназначени за разпознаване на диктори са избрани от корпуса BG-SRDat и 

са разделени в три групи - за обучение, валидация и тестване. При данните за обучение 

са използвани еднакъв брой говорни сегменти за всеки клас. Броят на говорните сегменти 

от един файл е 1300. За всеки диктор са използвани 2 файла или 2600 говорни сегмента, 

получени чрез случаен избор от всички говорни сегмента съдържащи се в двата файла. 

Избора на данни за валидация е по аналогичен начин, само че се използват данни от един 

файл за диктор (т.е. 1300 сегмента). 

4.7.4. Модул за вземане на решение 

Разпознаването на диктори е реализирано чрез анализ на супра-сегменти. Дължината на 

един супра-сегмент е 200 сегмента (2 секунди). Той се измества без застъпване по 

дължината на тествания файл (анализират се само говорни сегменти). Идентификацията 

на диктора се осъществява за всеки супра-сегмент поотделно. Анализира се вектора 

получен чрез усредняване на всички изходни вектори на перцептрона за дадения супра-

сегмент. Разпознатия клас е този при който е получена максималната стойност във 

вектора.  

4.7.5. Експерименталните резултати 

За всеки признак в таблица 4.8 са показани стойностите на ентропията за отделния клас, 

както и общата ентропия. Грешката при разпознаване е включена в последния ред на 

таблицата. В таблицата се наблюдава съгласуваност между грешката и общата ентропия 

за първите два и последните два признака. В случая важен е фактът, че минималната 

грешка от разпознаване и минималната обща CEN при BMD и MMD са частично в 

синхрон с резултатите получени при детекция на говор, а именно максималните 

стойности на F-measure и SHR наблюдавани в таблица 4.1 за признака MMD.  
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Таблица 4.8. Общата ентропия и ентропията за всеки един диктор 

 Features 

No. CEN BMD MMD IW-MFCC RSD FF MBSE 

1 Sp #1 0.1149 0.1378 0.1041 0.1353 0.1997 0.1902 

2 Sp #2 0.1270 0.1229 0.1333 0.1487 0.1835 0.2165 

3 Sp #3 0.0354 0.0321 0.0611 0.0645 0.0710 0.0805 

4 Sp #4 0.2719 0.2903 0.3649 0.2841 0.3849 0.3276 

5 Sp #5 0.2437 0.2874 0.2779 0.2615 0.2724 0.2944 

6 Sp #6 0.2622 0.2962 0.3577 0.3444 0.3613 0.3579 

7 Sp #7 0.1795 0.1592 0.1687 0.1652 0.1667 0.1928 

8 Sp #8 0.1244 0.1373 0.2195 0.2139 0.2008 0.3118 

9 Sp #9 0.1557 0.1663 0.2089 0.2763 0.2802 0.3668 

10 Sp #10 0.2628 0.2690 0.4029 0.4254 0.4195 0.4100 

11 Sp #11 0.1062 0.1340 0.1061 0.1301 0.1233 0.1207 

12 Sp #12 0.0615 0.0448 0.0463 0.0590 0.0749 0.0567 

13 Overall CEN 0.1582 0.1686 0.1917 0.1913 0.2124 0.2191 

14 Recog.Err.[%] 14.46 15.94 18.87 19.63 21.83 25.19 

 

4.8. Детектор на говор – VAD-2 

Предложения в работата алгоритъм VAD-2 включва 2 етапа – изчисляване на признаци 

и прагов алгоритъм (thresholding scheme). 

4.8.1. Изчисляване на признаци 

Тук са използвани три референтни признака и един предложен от автора. За всеки 

признак е реализиран отделен детектор. Признаците са: предложен от автора - log-GDMD 

в т.2.2.4 и референтните - оценката  получена чрез алгоритъма на Sohn в т. 1.2.3.1.1; 

SAE – получен чрез алгоритъма на Wu в т. 4.2.1 и LTSD описан в т. 3.2.4. 

4.8.2. Прагов алгоритъм 

При детекция бинарното решение се получава чрез праг, с който се сравнява стойността 

на контура. В работата е прието да се използват прагове, получени чрез алгоритмите, 

предложени от автора в т. 3.4.1 и т. 3.4.2 – съответно фиксирани и адаптивни прагови 

стойности. В действителност фиксирани прагове се прилагат при параметрите log-

GDMD, Sohn и SAE. Алгоритъма LTSD включва собствен праг, който се адаптира спрямо 

нивото на шума. Адаптивния праг от т. 3.4.2 е използван само за признака log-GDMD 

(отбелязано е в съответната таблица). 

4.8.3. Говорни данни, използвани при VAD-2 

Говорните данни, използвани при анализ на точността на VAD-2 са различни от тези при 

VAD-1. Основната причина е, че VAD-1 е реализиран като класификатор, който изисква 

данни за обучение, валидация и тестване – именно затова при него са използвани данни 

само от BG-SRDat. При VAD-2 който е с прагова логика е прието освен от BG-SRDat да 

бъдат използвани и говорни данни на английски език избрани от корпусите – на Dan Ellis 

[Dan Ellis, online] и NOIZEUS [NOIZEUS, online].  

4.8.4. Определяне на точността при детекция. 

Резултатите, получени за корпуса NOIZEUS (таблица 4.11) показват, че за четири от 

осемте вида шум при признака log-GDMD се получава максимална стойност на AUC. 

При останалите четири вида шум доминира LTSD. Съгласно резултатите показани в 

таблица 4.12 за данни от корпуса на Dan Ellis стойността на AUC е максимална при 

признака log-GDMD. 

4.9. Система за идентификация на диктори с VAD-2 

Използваната при VAD-2 система за независима от текста идентификация на диктори е 

аналогична на тази разгледана в т. 4.6.2. 

4.9.1. Експериментални резултати. 

( )m
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CEN, получените грешки (в проценти) при идентификация на диктори за различни 

признаци и прагови стойности с данни от корпуса BG-SRDat са показани в таблица 4.13. 
 

Таблица 4.11. Корпус NOIZEUS - Стойности на AUC за различни видове шум при SNR=5 dB 

 Features Airport Babble Car Exhibition Restaurant Station Street Train 

1 log-GDMD 0.8011 0.8103 0.8280 0.8492 0.8198 0.8199 0.7890 0.8156 

2 Sohn 0.7806 0.776 0.7603 0.8295 0.8036 0.7703 0.7782 0.7763 

3 Wu 0.7511 0.7885 0.8239 0.8341 0.7996 0.7973 0.7600 0.8016 

4 LTSD 0.8112 0.8119 0.8361 0.8420 0.8228 0.8139 0.7633 0.7944 

 

 

Таблица 4.12. Корпус DanEllis - Стойности на AUC 

 Features AUC 

1 log-GDMD 0.9068 

2 Sohn 0.8958 

3 Wu 0.7802 

4 LTSD 0.7988 

 

 

Таблица 4.13. Корпус BG-SRDat - грешка при идентификация на диктори в проценти 

и стойности на CEN 

No. Features 
fixed1thr 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

1 log-GDMD Err 15.19 14.07 13.88 14.00 16.93 

CEN 0.1594 0.1437 0.1436 0.1463 0.1719 

2 Wu Err 19.87 16.38 19.16 18.04 20.74 

CEN 0.1933 0.1718 0.1832 0.1857 0.2026 

3 LTSD + 

HangETSI  

Err 17.79 

CEN 0.2438 

4 log-GDMD + 

adapt1thr 

Err 13.35 

CEN 0.1432 

5 Sohn  fixed1thr 

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 

Err 18.81 19.94 19.07 17.63 17.69 

CEN 0.1860 0.2002 0.1913 0.1831 0.1868 

 

4.10. Заключение 

На базата на получените експериментални резултати са направени следните изводи: 

 Детектор VAD-1 - Грешката при идентификация на диктори както и ентропията CEN 

при детектора VAD-1 са с минимални стойности за предложените признаци BMD и 

MMD.  

 Детектор VAD-2 - Детектора на базата на предложения признак log-GDMD, 

използван във VAD-2 в повечето тестове превъзхожда тези на базата на алгоритмите 

на Sohn, Wu и LTSD. Необходимо е да се уточни, че признака LTSD е адаптивен 

спрямо променящото се ниво на шума, а в алгоритъма на Sohn е включена процедура 

за оценка на шума. При признака log-GDMD обаче се разчита само на присъщата 

(вътрешна) робастност на неговите два компонента – на модифицирания спектър на 

групово закъснение и на делта спектралната автокорелационна функция. Тази 

робастност е обусловена от факта, че те се основават в голяма степен на свойствата 

на производните - от една страна на първата производна спрямо честотата на фазовия 

спектър и от друга на първата производна на спектралната автокорелационна 

функция. 
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ГЛАВА 5. BG-SRDat – Корпус с говорни данни записани по телефонен 

канал и предназначен за разпознаване на диктори 
5.1. Увод 

В работата е описан корпуса BG-SRDat (Bulgarian language Speaker Recognition DATa) 

съдържащ говор, записан по телефонен канал (стационарни и мобилни телефони и чрез 

VoIP) и включващ фрази и разговори на български и само фрази на английски език. 

Акцента при изграждане на корпуса е многообразието на комуникационната среда, т.е. 

различни телефонни канали, различно местоположение на диктора, различен съпътстващ 

шум при произнасяне на фразите и др. Корпуса съдържа 630 записа с различна 

продължителност, събрани от 40 диктора-мъже. Началната версия на този корпус е 

описана в [Ouzounov, 2003]. 

5.2. Общи параметри на корпусите с говорни данни 

5.3. Кратко описание на известни корпуси 

5.4. Описание на BG-SRDat 

Съобразно вида на говорния материал корпуса BG-SRDat може да се разглежда като 

съставен от 5 модула (SD1, 2,…,5), които са: 

 SD1 (BG) – съдържа записи на прочетен текст (с продължителност от около 40 

секунди), избран от вестник. Реализирани са 2 вида записи на един и същ текст, 

съответно чрез микрофон (26 диктора с общо 28 записа) и по телефонен канал (30 

диктора с общо 60 записа). 26 от дикторите са идентични в двата записа; 

 SD2 (BG) – съдържа запис на кратка фраза. Реализирани са 373 записа от 20 

диктора чрез стационарен и мобилен телефон. Фразата е: “Здравей Манолов! Как 

се чувстваш днес?”. Необходимо е да се доуточнят някои детайли за използваната 

фраза. Тя е предложена от автора поради факта, че съдържа преобладаващ брой 

съгласни. Фразата включва общо 31 фонеми, от които 10 гласни и 21 съгласни (от 

които 8 шумови беззвучни). Подобно фонемно съдържание затруднява 

разпознаването на диктори в телефонен канал. 

 SD3 (BG) - съдържа запис на прочетени текстове (със средна продължителност от 

около 80 секунди) избрани от различни вестници. Реализирани са 14 записи от 10 

диктора чрез стационарен и мобилен телефон. Текстове са избрани така, че да се 

получи в някаква степен лексикално разнообразие. 

 SD4 (BG) – запис на разговори с максимална продължителност от около 7 минути. 

Реализирани са 4 записа от 4 диктора чрез мобилен телефон и VoIP. Разговорите 

са на свободна тема като в някои фрагменти едновременно разговарят и двамата 

диктори. 

 SD5 (EN) - съдържа запис на кратка фраза на английски език. Реализирани са 150 

записа от 9 диктора чрез стационарен телефон. 

При описание на корпуса ще бъде обърнато внимание на следните атрибути: 1) вида на 

говорния материал; 2) брой сесии и периода между тях; 3) условия, при които са 

реализирани записите и 4) описание на файловете. 

5.4.2. Брой сесии и период между тях 

o SD1 - реализирани са поне 2 сесии за диктор като всяка сесия съдържа само един 

запис. Периода между сесиите е около 3 месеца; 

o SD2 - тук говорния материал съдържа поне 10 сесии за диктор с не по-малко от 2 

записа на сесия. Във всяка сесия записите са направени в един ден, но 

обажданията са от телефонни номера разположени на различни места в София и 

страната (при стационарните телефони). Периода между сесиите е около седмица; 

o SD3 - за някой от дикторите са реализирани 2 сесии всяка от които включва по 

един запис с различен текстов материал. Периода между сесиите е около седмица. 

o SD4 - тук има само по един запис на сесия; 
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o SD5 - методиката е аналогична на тази използвана при SD2. 

5.4.3. Условия, при които са реализирани записите 

Целта, която е набелязана при реализацията на корпуса е да се постигне многообразие на 

условията, при които са реализирани записите. В резултат, на което дикторите правят 

телефонни обаждания от различни места – тих/шумен офис, зали, телефонни автомати 

разположени на шумни улици и др. При записи чрез мобилни телефони са използвани 

различни модели апарати и дикторите в повечето случаи се движат по булеварди или 

магистрали с интензивен трафик. 

5.4.4. Файлова структура 

За всеки файл е създадена структура от метаданни съдържаща информация от вида: ID 

на диктора; вид говорни данни; място, от където се провежда разговора; вид шум и др. 

Понастоящем само метаданни за записи получени чрез мобилни телефони постепенно се 

въвежда в MySQL база данни. 

5.5. Приложение на BG-SRDat 

Корпуса е използван за изследвания в областта на верификация на диктори чрез 

фиксирани фрази, независима от текста идентификация на диктори и детекция на говор. 

Основна тенденция при бъдещо развитие на корпуса ще бъде постепенното му 

преобразуване в корпус, съдържащ говорни данни, които са получени само от мобилни 

устройства. 

 

Резюме на получените резултати 

Научни резултати: 

1. Предложен е метод, при който чрез прилагане на делта-филтър върху спектралната 

автокорелационна функция е получена т.н. делта спектрална автокорелационна 

функция. Анализирани са особеностите на тази филтрация, при която е постигнато 

усилване в честотната област на хармоничната структура на говорния сигнал. (Глава 

2, т. 2.1.3). 

2. Предложен е подход за изчисляване на признаци за детекция на говор базиращ се на 

свойствата на делта спектралната автокорелационна функция. Чрез този подход са 

дефинирани три признака. Първия от тях (т.н. MD-признак) е в скаларна форма и е 

предназначен за детекция чрез анализ на времеви контури, докато другите два (т.н. 

BMD- и MMD - признаци) са вектори и са предназначени за детекция чрез алгоритми 

за разпознаване (Глава 2, т. 2.1.4). 

3. Извършен е теоретичен анализ на изменението на спектъра на групово закъснение 

при зашумени с адитивен шум говорни сигнали. Този анализ е реализиран косвено, 

чрез изследване на изменението на аргументите на проекционните функции на 

сходство на основата на адитивния спектрален модел (Глава 2, т. 2.2.3). 

4. Предложен е подход за изчисляване на признаци за детекция на говор базиращ се 

комбинация на модифицирания спектър на групово закъснение и делта спектралната 

автокорелационна функция. Чрез този подход са дефинирани два признака (т.н. lin-

GDMD и log-GDMD - признаци), които са предназначени за детекция на говор чрез 

анализ на времеви контури (Глава 2, т. 2.2.4). 

5. Предложен е подход за определяне на гранични точки на говорно съобщение, 

включващ алгоритъм за изчисляване на адаптивни прагови стойности и 

детерминиран краен автомат (Глава 3, т. 3.4.2-3). 
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Научно-приложни резултати: 
1. Направен е сравнителен експериментален анализ на предложените в гл. 2 признаци 

спрямо избрани референтни такива. Сравнението е на базата на Евклидовото 

разстояние между Z-нормализирани времеви контури, изчислени за всеки признак 

съответно от чист и от зашумен сигнал (Глава 3, т. 3.3). 

2. Разработени са три алгоритъма за определяне на гранични точки, базиращи се на 

предложения подход и формирани съобразно използваните времеви контури (Глава 

3, т. 3.5). 

3. Направен е сравнителен експериментален анализ на ефективността на предложените 

в гл. 2 признаци спрямо избрани референтни такива при използването им в 

разработените алгоритми за определяне на гранични точки. Сравнението е на база 

точността на детекция оценена чрез хистограмен анализ на разликите между ръчно 

определените и получените от съответния алгоритъм гранични точки. 

Експериментите са реализирани със зашумени говорни данни на български и 

английски език (Глава 3, т. 3.6.3).  

4. Направен е сравнителен експериментален анализ на ефективността на предложените 

в гл. 2 признаци спрямо избрани референтни такива при използването им в 

предложените алгоритми за определяне на гранични точки. Сравнението е на базата 

на грешката при разпознаване в две системи за зависима от текста верификация на 

диктори базирани съответно на DTW и HMM алгоритми. При експериментите са 

използвани говорни данни на български език записани по телефонен канал (Глава 3, 

т.3.6.4). 

5. Разработени са два алгоритъма за детекция на говорни сегменти условно означени 

като VAD-1 и VAD-2. При VAD-1 се използва невронен класификатор с многослоен 

перцептрон и признаци във векторна форма. При VAD-2 се използват признаци в 

скаларна форма и прагова логика (Глава 4, т.4.6 и т.4.8).  

6. Направен е сравнителен експериментален анализ на ефективността на предложените 

в гл. 2 признаци спрямо избрани референтни такива при използването им във VAD-1 

и VAD-2. Сравнението е на базата на грешките от детекция на сегментно ниво и на 

критерия за точност при бинарна класификация. Реализирани са експерименти със 

зашумени говорни данни на български и английски език (Глава 4, т.4.6.5 и т.4.8.4). 

7. Направен е сравнителен експериментален анализ на ефективността на предложените 

в гл. 2 параметри спрямо избрани референтни такива при използването им във VAD-

1 и VAD-2. Сравнението е на базата на грешката при разпознаване в система за 

независима от текста идентификация на диктори реализирана чрез класификатор с 

многослоен перцептрон. При експериментите са използвани говорни данни на 

български език записани по телефонен канал (Глава 4, т.4.7 и т.4.9). 

 

 

Заключение и идеи за бъдеща работа 
 

В дисертационния труд е предложен метод за изчисляване на т.н. делта спектрална 

автокорелационна функция, която се получава чрез прилагане на делта-филтър върху 

спектралната автокорелационна функция. Предложени са два подхода за изчисляване на 

признаци за детекция на говор. При първия признаците се определят само чрез 

свойствата на делта спектралната автокорелационна функция. При втория подход те се 

получават чрез комбиниране на свойствата на делта спектралната автокорелационна 

функция и тези на модифицирания спектър на групово закъснение. Или общо са 

предложени пет признака - MD, BMD, MMD, log-GDMD и lin-GDMD. Те са използвани 
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в предложени от автора алгоритми за определяне на гранични точки (ED-алгоритми) и 

алгоритми за детекция на говорни фрагменти (VAD-алгоритми). Тези алгоритми са 

включени в детектори на говор, които са част от системи за зависимо и независимо от 

текста разпознаване на диктори. Експериментално е сравнена ефективността на 

описаните детектори с тази получена при детектори, използващи алгоритми с 

референтни признаци. Сравнението е извършено на два етапа. На първия етап е сравнена 

постигната точност на локализация на граничните точки и говорните фрагменти, а на 

втория е сравнена грешката, получена при разпознаване на диктори. При алгоритмите за 

определяне на гранични точки, използвани в системи за верификация на диктори чрез 

фиксирани фрази, доминиращ от гледна точка на точност на локализация и на минимална 

грешка при верификация е признакът log-GDMD. В системите за независима от текста 

идентификация на диктори минимална грешка при разпознаване е получена при 

използване на VAD-алгоритми съответно с BMD- и log-GDMD-признаци.  

Бъдещата работа в областта на детекция на говор ще бъде насочена към 

разработка на хибридни VAD-алгоритми. При тях се комбинират различни признаци в 

един VAD-алгоритъм или се комбинират различни VAD-алгоритми в един общ 

класификатор.Този подход дава възможност за по-голяма адаптивност на детектора на 

говор при промяна в условията на средата. 
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