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Анотацiя
Розроблено алгоритм вiдображення послiдовностi ознак мовного сигналу в евклiдовий простiр. Показано, що
використання рекурентної нейронної мережi для пошуку функцiї вiдображення дозволило пiдвищити точнiсть
розпiзнавання мовця на 2% порiвнянно з актуальним методом «i-vector».
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Вступ

Задача текстонезалежного розпiзнавання мовця
є актуальною у сферi обробки мовних сигналiв [1].
Розпiзнавання особи за голосом об’єднує iдентифi-
кацiю та верифiкацiю мовця. Iдентифiкацiя мовця –
процес визначення особи за поcлiдовнiстю ознак 𝑥
мовного сигналу шляхом її порiвняння з моделями
голосу мовцiв, збереженими у базi. Результатом про-
цесу iдентифiкацiї є список кандидатiв. Верифiкацiя
мовця полягає у перевiрцi запитуваної iдентичностi
шляхом порiвняння наданої послiдовностi ознак 𝑥 iз
збереженим у базi шаблоном. Результатом верифiка-
цiї є позитивне або негативне рiшення.

Iдентифiкацiя та верифiкацiя мовця є задачею
мультикласової класифiкацiї, що полягає у пошуку
оптимальної пари (𝑓, 𝑑) функцiй вiдображення ознак
мовного сигналу 𝑓 у багатовимiрний простiр та фун-
кцiї оцiнки схожостi (метрики) 𝑑 вiдображень зразкiв
мовних сигналiв. Для наданої послiдовностi ознак
𝑥, вiдстань до вiдображення зразка послiдовностi
ознак 𝑥+, вимовленого цим же диктором, повинна
бути меншою нiж до будь-якого iншого вiдображення
послiдовностi ознак 𝑥− сигналу, вимовленого будь-
яким iншим мовцем, що описується спiввiдношенням:

𝑑(𝑓(𝑥), 𝑓(𝑥+)) < 𝑑(𝑓(𝑥), 𝑓(𝑥−)) (1)

Метод «i-vector» (identity vector, вектор iдентично-
стi) використовується як функцiя вiдображення 𝑓
у сучасних системах розпiзнавання мовця [2]. Об’-
єктом сучасних дослiдження є пошук оптимальної
метрики схожостi 𝑑 [3] для забезпечення найвищої
точностi розпiзнавання. Основним недолiком пiдходу
«i-vector» є чутливiсть до тривалостi мовного сигналу
[4], що накладає обмеження на формування зразкiв
мовних сигналiв та не може бути вирiшений лише
шляхом пошуку функцiї схожостi.
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У роботi запропоновано новий пiдхiд до вирiшення
задачi розпiзнавання мовця, що базується на викори-
станнi двонаправленої рекурентної нейронної мережi
для пошуку оптимальної функцiї вiдображення 𝑓 та
є вiльним вiд зазначеного недолiку.

1. Пов’язанi роботи

Вiдомо кiлька пiдходiв iз застосуванням нейрон-
них мереж для пошуку оптимальних функцiй 𝑓 вiд-
ображення та метрики зрiвняння 𝑑 мовних сигналiв.
Першим пiдходом до вирiшення задачi iдентифiкацiї
мовця є використання багатошарового перцепторону
[5] або глибинної мережi переконань (DBN, Deep Beli-
ef Network) [6]. На вхiд такого алгоритму подаються
ознаки мовного сигналу, наприклад, мел-частотнi
кепстральнi коефiцiєнти [7], а результатом роботи є
вектор ймовiрностей приналежностi ознак до одного
з класiв мовцiв тренувальної вибiрки. Однак такий
метод є ресурсоємним та немасштабованим. Iнший
пiдхiд полягає у пошуку функцiї вiдображення 𝑓
шляхом розрахунку прихованих ознак мовного си-
гналу (bottle-neck features) [8] за допомогою повно-
зв’язної нейронної мережi. Основне обмеження цього
пiдходу полягає у припущеннi, що глибинна нейрон-
на мережа вiдобразить спектральнi ознаки мовного
сигналу у дикторозалежнi параметри [9].

Для пошуку оптимальної функцiї вiдображення
мовного сигналу, як штрафну функцiю у роботi ви-
користано функцiю втрат триплетiв мовних сигналiв
[10], що використовується для вiдображення звуко-
вих записiв слiв в евклiдовий простiр [11], роздiлення
мовцiв [12] та розпiзнавання облич [10]. Основни-
ми вiдмiнностями запропонованого методу є викори-
стання двонаправленої довгої короткочасної пам’ятi
(BLSTM, Bidirectional Long Short Term Memory) [13],
функцiї об’єднання ознак мовного сигналу та ме-
трики оцiнки схожостi послiдовностей ознак мовних
сигналiв.



2. Функцiя втрат триплетiв мовних сигналiв

Пiдхiд триплет втрат полягає у формуваннi тре-
нувальної вибiрки триплетiв послiдовностей ознак
(𝑥, 𝑥+, 𝑥−), що вiдповiдають представленому мовно-
му сигналу (наданий сигнал 𝑥), сигналу, вимовле-
ному цим же мовцем (позитивний сигнал 𝑥+) та
сигналу, вимовленому будь-яким iншим мовцем (не-
гативний сигнал 𝑥−). Сформований триплет сигна-
лiв використовується для налаштування параметрiв
нейронної мережi та пошуку оптимальної функцiї
вiдображення 𝑓 . Тренування нейронної мережi вiд-
бувається з використанням функцiї втрат триплетiв
(triplet loss function) та полягає у мiнiмiзацiї вiдстанi
мiж вiдображеннями наданого та позитивного си-
гналiв та максимiзацiї вiдстанi мiж вiдображеннями
наданого та негативного сигналiв.

Хай 𝑇 – набiр усiх можливих триплетiв сигналiв
𝜏 = (𝑥, 𝑥+, 𝑥−) тренувальної вибiрки. Функцiя втрат
триплетiв задовольняє вираз (1) та дозволяє досяг-
ти кращого роздiлення позитивних та негативних
пар завдяки додаванню до функцiї втрат констан-
ти 𝛼 ∈ 𝑅+. Для всiх триплетiв у вибiрцi необхiдно
забезпечити нерiвнiсть ∆𝜏 + 𝛼 < 0, де

*∆𝜏 = 𝑑(𝑓(𝑥), 𝑓(𝑥+))− 𝑑(𝑓(𝑥), 𝑓(𝑥−)) (2)

Налаштування параметрiв нейронної мережi по-
лягає у мiнiмiзацiї функцiї втрат триплетiв:

*𝐿(𝑇 ) =
∑︁
𝜏∈𝑇

𝑚𝑎𝑥(0,∆𝜏 + 𝛼) (3)

2.1. Стратегiя формування вибiрок трипле-
тiв

Як показано у роботi [10], формування всiх можли-
вих триплетiв сигналiв є неефективним. Натомiсть,
для налаштування параметрiв нейронної мережi ви-
користано триплети, що не задовольняють вираз
∆𝜏 + 𝛼 < 0. Усi iншi триплети не вплинуть на зна-
чення функцiї втрат та збiльшать обчислювальну
складнiсть алгоритму тренування. Нами використа-
но “жорстко негативну” (hard negative) стратегiю
навчання [10].

Тренувальна вибiрка триплетiв сигналiв форму-
ється для кожної епохи шляхом випадкового ви-
бору набору 𝑛 послiдовностей для кожного з 𝑁
мовцiв. Це дозволяє сформувати 𝑁𝑛(𝑛 − 1)/2 пар
представлений-позитивний сигналiв. Далi для ко-
жної з цих пар випадково вибирається одна па-
ра представлений-негативний сигнал з усiх можли-
вих (𝑁 − 1)𝑛 пар, що задовольняють нерiвнiсть
∆𝜏 + 𝛼 > 0.

3. Архiтектура нейронної мережi

На рис. 1 представлено структурну схему нейрон-
ної мережi, використаної для пошуку оптимальної
функцiї вiдображення 𝑓 . Запропонована нейронна
мережа складається з: ланцюга двонаправлених дов-
гих короткочасних пам’ятей (BLSTM) розмiрнiстю
𝑑1, шару усереднення та 𝐿2 нормалiзацiї (𝐿2 Average

Рис. 1. Структурна схема нейронної мережi

Pooling), ланцюга повнозв’язних шарiв (Dense) роз-
мiрнiстю 𝑑2 та шару 𝐿2 нормалiзацiї (𝐿2 Normali-
zation). Запропонована структура нейронної мережi
формує одновимiрний вектор розмiрностi (1, 𝑑2) вiд-
ображення послiдовностi ознак мовного сигналу 𝑥
розмiрностi (𝑙, 𝑘), де 𝑙 - тривалiсть послiдовностi, 𝑘 -
кiлькiсть ознак кадру мовного сигналу.

4. Експериментальнi результати
Корпус мовних сигналiв. Для проведення експе-

риментiв використано набiр записiв мовних сигна-
лiв 40 мовцiв загальною тривалiстю 5 год з кор-
пусу ASVSpoof [14]. Набiр роздiлено на тренуваль-
ну, валiдацiйну та тестову вибiрки у спiввiдношеннi
(70%, 10%, 20%) вiд загальної тривалостi. Загалом у
тренувальнiй вибiрцi були записи мовних сигналiв
30 мовцiв, валiдацiйнiй – 35 мовцiв (з яких 5 нових)
та тестовiй вибiрцi – 40 мовцiв (з яких 10 нових).

Ознаки мовних сигналiв. Вейвлет-пакетнi кеп-
стральнi коефiцiєнти [15], iз структурою дерева де-
композицiї наближеної до психоакустичної моделi
ERB [16] та базисним вейвлетом сiмейства Добешi 3-
ого порядку використано як ознаки мовного сигналу.
Вектор ознак мiстить 18 кепстральних коефiцiєнтiв,
їх похiдних 1-ого та 2-ого порядку. Тривалiсть ка-
дру становить 32 мс з перекриттям 16 мс. Частота
дискретизацiї становить 16 кГц. Мовнi сигнали по-
передньо очищеннi вiд сегментiв тишi за допомогою
алгоритму [17].

Конфiгурацiя нейронної мережi. Нейронна мере-
жа розроблена з використанням фреймворку Keras
[18]. Евклiдова метрика вибрана як мiра схожостi 𝑑.
Для пошуку оптимальної конфiгурацiї мережi роз-
глянуто структури з 1 та 2 BLSTM, розмiрнiстю 8,
16 та 32. Розглянуто два повнозв’язнi шари (Dence)
розмiрнiстю 16. Функцiєю активацiї обрано 𝑡𝑎𝑛ℎ. Ко-
жна модель тренувалась для рiзної тривалостi мов-
них сигналiв впродовж 50 епох. Вiдступ 𝛼 обрано
рiвним 0.2 [10]. Оптимiзатором обрано модифiкова-
ний алгоритм градiєнтного спуску [19] зi швидкiстю
навчання 10−3. Для формування триплетiв викори-
стано 𝑛 = 20 випадково обраних послiдовностей для
кожного мовця.

Оцiнка ефективностi системи розпiзнавання мовця
проводилась шляхом зрiвняння рiвня рiвних поми-
лок (EER, Error Equal Rate). Рiвень рiвних помилок
представляє величину ймовiрностi помилок при та-
кому порозi, при якому ймовiрнiсть помилок 1-ого
та 2-ого роду спiвпадають або близькi по значенню.

Як альтернативний метод розпiзнавання мовця
обрано пiдхiд «i-vector». Модель мовця створюва-
лась з використанням програмного пакету BOB [20]
з такими параметрами: розмiрнiсть “вектору iденти-
чностi” (identity vector, i-vector) 100, кiлькiсть ком-



Рис. 2. Залежнiсть значення функцiї втрат 𝐿(𝑇 ) вiд
епохи тренування

Рис. 3. Залежнiсть помилки EER вiд епохи тренува-
ння

Рис. 4. t-SNE проекцiї вiдображень сигналiв мовцiв

понент сумiшi Гаусових розподiлiв 256, PLDA кла-
сифiкатор iз розмiрнiстю векторiв лiнiйних моделей
50.

На рис. 2, 3 представлено залежностi значення
функцiї втрат триплетiв мовних сигналiв тривалiстю
2 с та помилки EER вiд епохи тренування для валi-
дацiйної вибiрки. Як бачимо, точнiсть розпiзнавання
мовця збiльшується на кожному кроцi тренування
нейронної мережi.

На рис. 4 зображенi t-SNE [21] проекцiї векторiв
вiдображень сигналiв мовцiв тестової вибiрки. Та-
ким чином, бiльшiсть векторiв вiдображень чiтко
роздiленi на групи та формують класи мовцiв.

Точнiсть запропонованого методу розпiзнавання
мовця є вищою на 2 % нiж для методу «i-vector»,
що представлено залежнiстю EER вiд тривалостi
мовного сигналу (рис. 5).

Залежностi помилки розпiзнавання EER вiд роз-
мiрностi та кiлькостi BLSTM представлено на

Рис. 5. Залежнiсть EER вiд тривалостi мовного си-
гналу. 𝑑1 = 32, 𝑁𝑏𝑙𝑠𝑡𝑚 = 1

Рис. 6. Залежнiсть EER вiд розмiрностi BLSTM.
𝑁𝑏𝑙𝑠𝑡𝑚 = 1

Рис. 7. Залежнiсть EER вiд кiлькостi BLSTM. 𝑑1 =
32

рис. 6 та 7 вiдповiдно. Найбiльша точнiсть розпiзна-
вання мовця досягається для 𝑑1 = 32 та 𝑁𝑏𝑙𝑠𝑡𝑚 = 1.
При збiльшеннi складностi моделi, спостерiгається
перенавчання, що зумовлює падiння точностi розпi-
знавання мовця.

Висновки

Запропоновано метод пошуку оптимальної функцiї
вiдображення послiдовностi ознак мовного сигналу
у завданнi розпiзнавання мовцiв. Визначено, що по-
милка розпiзнавання EER запропонованого методу
на 2% менша порiвняно з актуальним пiдходом «i-
vector» при розмiрностi векторiв вiдображень мовних
сигналiв 16 та 100 вiдповiдно. Визначено оптималь-
нi параметри нейронної мережi: 𝑑1 = 32, 𝑁𝑏𝑙𝑠𝑡𝑚 = 1.
Виявлено, ускладнення моделi нейронної мережi при-
водить до зменшення точностi розпiзнавання мовця.
Представляє iнтерес оцiнки точностi розпiзанвання
запропонованого методу на корпусах бiльшої ємностi,
наприклад NIST, а також використання iнших типiв
метрики схожостi та структури нейронної мережi.
Запропонований метод може бути використаний для
вирiшення завдань текстонезалежного розпiзнава-
ння мовця, роздiлення мовцiв (speaker diarization),
розпiзнавання емоцiй та щодо iнших типiв класифi-
кацiї мовних сигналiв.
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