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Santrauka. Siame straipsnyje gilinamasi j skirtingy autoriy naudojamus 3neka-
mosios kalbos identifikavimo metodus ir pasiektus rezultatus. Tiriamos jau eg-
zistuojancios atviro kodo sistemos. Bandoma jas optimizuoti, apjungti naudojant
bendra duomeny rinkinj, atlikti kryZzminj sistemy patikrinimga ir apjungti gautus
rezultatus naudojant meta-klasifikatoriy [1]. Taip pat, didesniam klasifikavimo
tikslumui iSgauti yra panaudojamas Snekos atpazinimo servisas, gauti rezultatai
yra sujungiami su atviro kodo sistemy rezultatais naudojant meta-klasifikato-
riy. Tyrime yra atlikti 4 eksperimentai, kuriy pagalba buvo pasiektas statistiskai
reikSmingas klasifikavimo tikslumo pagerinimas.

Raktiniai ZodZiai: Snekamosios kalbos identifikavimas, Snekos atpazinimas,
dirbtiniai neuroniniai tinklai, masininis mokymasis, meta-klasifikatorius.

1 Jvadas

Sparciai augant privaciy, bei komerciniy tarptautiniy komunikacijy poreikiui
daznai kyla skirtingomis kalbomis bendraujan¢iy asmeny komunikacijos
problemos. Esamy technologijy pagalba jmanoma bendrauti su skirtingy
tautybiy asmenimis, nors ir jie nesupranta kito asmens vartojamos kalbos.
Tokios technologijos turi savo limitus, kaip: kalbétojy jpareigojimas jau zi-
noti kito kalbétojo vartojamg kalbg, priverciant atlikti sistemy konfigtraci-
jos darbus prieS pradedant pokalbj, tik tekstinio vertimo palaikymas, mazas
palaikomy kalby, tokiy kaip Lietuviy, kiekis. VieSai prieinamy sprendimy
leidzianciy identifikuoti Snekamajg kalbg Siuo metu néra, yra tik pavienes -
uzdaro kodo, daZnai neuzbaigtos arba apleistos sistemos, kurios veikia tik
ant savo turimy duomeny rinkiniy. Sios sistemos niekada nebuvo apjung-
tos su kitomis sistemomis ir jy pasiektas tikslumas nebuvo optimalus. Sio
darbo tikslas yra istirti kity autoriy naudojamus Snekamosios kalbos meto-
dus, pasiektus rezultatus, optimizuoti esamas Snekamosios kalbos identifi-
kavimo atviro kodo sistemas, atlikti kryZzminj patikrinimg, kurio rezultatus
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galima apjungti naudojant meta-klasifikatoriy, sistemy gautus klasifikavimo
rezultatus sujungti su Snekos atpaZzinimo servisy gautomis tikimybémis ir
apjungti meta-klasifikatoriumi.

2 Analogisky darby apzZvalga

Tyrimui buvo iSanalizuoti egzistuojantys Snekamosios kalbos identifikavi-
mui skirti sprendimai. Analizei pasirinkti 10 straipsniy[2, 3,4,5,6,7,8,9, 10,
111, i$ kuriy dauguma sidlomy sprendimy dar néra realizuoti ne-laborato-
ringje aplinkoje. Palyginimui buvo pasirinktos 3 atviro kodo sistemos: auto-
riaus Paul-Louis Prove [12], Catalin Tiseanu [13] ir Nipun Manral [14], kurios
buvo apleistos po jy sukdrimo, taciau pavyko atstatyti jy veikimg. Sistemy
naudojami duomeny rinkiniai nebuvo viesai pasiekiami, daugumai autoriy
duomeny rinkiniai buvo suteikiami tik sistemy karimo tikslais. Autoriy nau-
doti pozymiy aptikimo ir klasifikavimo metodai matomi 1 lenteleje. Straips-
niuose daznai aptariama daugiau nei vienas metodas siekiant rasti efekty-
viausig i$ jy. Aptariami naudoti poZymiy aptikimo metodai buvo: MFCC [15],
SDC, LPC, LPCC, BoS, JFA, PLP, SVM, Voice tokenizer, dazniausiai sutinkamas
metodas - MFCC, kuris buvo naudojamas 7 autoriy, dazniausiai naudojamas
klasifikavimo metodas buvo GMM [16] ir jo kombinacijos su kitais metodais.
Jis buvo naudojamas 7 i$ analizuojamy straipsniy. Kiti naudojami metodai
buvo: DNN [17], RNN, LSA, KNN [18], Mixture Smoothing, PRLM, P-PRLM,
dauguma is Siy metody buvo jungiami su kitais klasifikavimo metodais.

1 lentelé. Straipsniy naudoti metodai

Straipsnio Klasifikavimo PoZymiy aptikimo
autorius metodai metodai
Gregoire Montavon [2] | TDNN, CNN [19] CNN-TDNN

LSA, BOS, KNN, Mixture Smoothing,

Haizhou Li and Bin [3] SVM, GMM, P-PRLM

Voice tokenizer, SVM

Bottleneck naudojant

Panikos Heracleous [4] | DNN, CNN, GMM-UBM, SVM CNN

PA-DNN, SA-DNN, PPA-DNN, SA-
Ryo Masumura [5] LSTM-RNN, PA-LSTM-RNN, PPA-LSTM- | MFCC
RNN, DNN, PRLM, P-PRLM

Eslam Mansour

Mohammed [6] WPT, ANN MFCC, LPC
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Straipsnio Klasifikavimo PoZymiy aptikimo

autorius metodai metodai
Malo Grisard [7] UBM, GMM, DNN, UBM/GMM-IV-LR MFCC, LPC
Maarten Van
Segbroeck [8] PRLM, GMM MFCC, SDC, PLP, JFA
Brij Mohan Lal P-PRLM, PRLM, RNN, GMM, SVM,
Srivastava [9] DNN, HMM, RNNLM MFCC, LPCC, SDC
Rong Tong [10] GMM, PPRLM, BOS, UBM MFCC, SDC
Bing Jiang [11] P-PRLM, PPRSVM, GMM-UBM, GMM- MFCC, SDC, PLP

SVM, DNN, HMM, DBF-TV, PDBFTV

Tyrime buvo dirbama su 3 Snekamosios kalbos identifikavimo atviro
kodo sistemomis. Jose naudojami pozymiy aptikimo, bei klasifikavimo me-
todai matomi 2 lenteléje. Visos tiriamos sistemos naudojo MFCC metoda
pozymiy aptikimo tikslams, klasifikavimo tikslams naudojami metodai buvo
CNN, kurj naudojo Paul-Louis Prove, GMM - Catalin Tiseanu ir jungtinis
GRU/LSTM metodas, kurj pasitelké Nipun Manral.

2 lentelé. Atviro kodo sistemy metodai

Sistemos autorius Mokymo metodai PoZymiy aptikimo metodai
Paul-Louis Préve CNN MFCC
Catalin Tiseanu GMM MEFCC
Nipun Manral GRU/LSTM MFCC

Kai kuriy straipsniy autoriy (pvz.: Malo Grisard ir Maarten Van Segbro-
eck) jverciy tikslas buvo kuo mazesnis kompiuterio resursy suvartojimas -
Cavg (angl. Cost Average), kol kity autoriy (pvz.: Ryo Masumura) - identifi-
kavimo laiko pagerinimas ir maZesnis kompiuterio resursy sunaudojimas.
Buvo pastebéta, kad didziausig tikslumg (maZiausig EER [20]) turintys kla-
sifikatoriai yra hibridiniai, tiksliausias pasiektas rezultatas buvo 0.72 % EER
autoriaus Malo Grisard straipsnyje. Daugelis i$ analizuoty straipsniy auto-
riy jgyvendino savo uZzsibréztus jverciy tikslus.

Siame straipsnyje siilomas sprendimas yra optimizuoti jau esamas atvi-
ro kodo Snekamosios kalbos identifikavimo sistemas ir sujungti su Snekos
atpazinimo, t. y. jradus j tekstg ver€ianciais, servisais naudojant bendrg duo-
meny rinkinj, bei gautus rezultatus apjungti naudojant meta-klasifikatoriy.
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3 Problemos sprendimas

Norint pradéti problemos sprendima pirma yra paruoSiamas duomeny
rinkinys, naudojamas visose analizuojamose sistemose. Jis paruostas iS 5
kalby: Vokieciy (DE), Angly (EN), Ispany (ES), Pranctzy (FR) ir Lietuviy (LT),
kiekvienai kalbai turint po lygiai 10 valandy jrasy. Kalby DE, EN, ES, FR jra-
Sai surinkti iS VoxForge [21], vieSai prieinamo jrasy Saltinio. LT kalbai vie3ai
prieinamy jrasy rinkiniy nerasta, todel nuspresta naudoti 40 audio-knygy
pavyzdzius. Tai leido sudaryti 8 iS 10 valandy jrasy rinkinj, like jrasai gauti
iS akademiniams tikslams skirty Saltiniy. Jrady ilgiai yra suvienodinti po 10
sekundZiy, ilgesnius jraSus padalijant | atskiras dalis ir pasalinant trumpo
ilgio jrasus. Surinktiems LT kalbos jraSams atliktas kokybés suvienodinimas,
sutapatinant jrasy kokybe su kity kalby jrasais. Tai buvo pasiekta atsitiktinai
keiCiant jrasy garso ir aido lygius, kalbéjimo greitj, panaudojami ,highpass”,
bei ,bandpass” signalo filtrai. Buvo suvienodintos jrasy direktorijos, takeliy
skaicCius, dokumenty tipai, bity sparta (angl. bit-rate). Gauti jrasy rinkiniy
kalbeétojy kiekiai matomi 4 lenteleje.

4 lentelé. Duomeny rinkinio kalbétojy kiekiai

Kalba Kalbétojai
DE 303
EN 513
ES 232
FR 259
LT 102

KryZzminiam patikrinimui pasiruosti yra reikalingas duomeny isskirs-
tymas j tais paciais kalbetojais nepersidengiancias aibes. Tam atlikti duo-
meny rinkinys indeksuojamas, suliejami visy kalby jrasai j bendrg aibe, ji
iSmaiSoma atsitiktiniu badu, jrasai padalijami j 5 dalis, taip, kad aibiy jrasy,
bei kalbétojy kiekiy skirtumas nebaty didelis. Paruosti duomenys matomi
5 lenteleje.

Turint paruostg duomeny rinkinj Sig problema buvo bandoma spres-
ti keliais alternatyviais eksperimentiniais badais. Pirmas eksperimentas
buvo sutvarkyti sistemy [12, 13, 14] atvirg programinj koda, suvienodinant
juy naudojamus duomeny rinkinius, iStaisant pastebétas daromas klaidas ir
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5 lentelé. Duomeny rinkinio kalbétojy kiekiai

- Kalbétojy |rady kiekiai
Aibés nr. L.
kiekis DE EN ES FR LT Bendras
1 278 780 701 660 667 351 3159
2 277 833 679 759 653 873 3797
3 281 516 706 625 717 796 3360
4 282 716 775 785 782 776 3834
5 291 755 739 771 781 804 3850

optimizuojant jy jvercius, tokius kaip sistemy modelio sluoksniuose neu-
rony kiekius. I13bandyti sistemas individualiai naudojant bendrg duomeny
rinkinj. Antras eksperimentas buvo atlikti sistemy kryZminj patikrinima ir
apjungti gautus rezultatus iSbandant keletg meta-klasifikatoriy. Meta-klasi-
fikatoriaus realizavimui buvo naudojamas WEKA [22] programineés jrangos
paketas. Trecias - panaudoti Snekos atpazinimo servisus, norint gauti statis-
tinj kiekvieno jraso priklausomuma nuo tam tikros kalbos tikimybés jvercio.
Naudotas jrasus j tekstg verciantis Snekos atpazinimo servisas Google Cloud
Speech-to-Text [23]. Sukurtas programinis kodas, kuris nusiuncia kiekvieng
jrasa j nuotolinj servisg kiekvienai tikrinamai kalbai. Kartu su jrasu j servisg
yra paduodamas kalbos sutrumpinimas. Tai leidZia servisui nuspéti duoto
jraso kalbos klasiy tikimybes specifinéms kalboms. 13 gauty jverciy kalby ti-
kimybiy kiekvienam jrasui yra iSrenkami po 5 pozymius - kiekvienos kalbos
tikimybés procentinis jvertis, kurio pavyzdys matomas 1 pav. Gauty duo-
meny aibé buvo panaudota meta-klasifikatoriuje tikslumo jverciui iSgauti.

file language sys_4 de sys_4 en sys 4 es sys 4 fr sys_ 4 It
en_3438 en 0.214 0.241 0.173 0.255 0.116
en_895 en 0.207 0.275 0.2 0.111 0.206
de_2475 de 0.273 0.246 0.261 0.117 0.103
en 1414 en n.221 0167 n.228 n.261 0123

1 pav. Meta-klasifikatoriaus duomenys
Ketvirtas eksperimentas - sujungti sistemy [12, 13, 14] sprendimus su

Snekos atpaZinimo gautais sprendimais ir juos apjungti naudojant meta-kla-
sifikatoriy. | meta-klasifikatoriy yra paduodami jrasy kalby tikimybiy jver-
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tinimo duomenys, kurie susideda iS 20 pozymiy - 5 pozymiai is kiekvienos
sistemos. Meta-klasifikatoriaus realizavimui buvo pasitelktas jrankis WEKA.
Atlikus kiekvieng eksperimentg tyrimy sprendimams buvo patikrinamas
statistinis reikSmingumas, skaic¢iuojant pasikliautinius intervalus [24], su
95 % pasikliautinumo lygiu. Pasikliautinumo intervaly formulés yra:

¥ 7* (%),ﬂz* (\%)

4 Pasidlyty metody tyrimai

Sistemos buvo vertinamos naudojant tikslumo jvertj. Tikslumas yra skaicia-
vimo, matavimo arba klasifikavimo rezultaty tikslinimo su atskaitos verte
kokybinis matas, kuris apskai¢iuojamas su Sia formule:

TN +TP
TP+ FP+TN+FN

tikslumas =

Paruosus duomeny rinkinj toliau buvo atliekami sistemy [12, 13, 14]
optimizavimo darbai. Paul-Louis Prove sistemai buvo keiCiamos parame-
try Epochs ir Chunks reikSmes, geriausios reikSmés, kurios matomos 2 ir
3 pav., buvo nustatytos: Epochs - 10, Chunks - 1000. Pakeitus Catalin Tisea-
nu sistemos parametro NUM_MIXTURES reikSme, kuri yra matoma 4 pav.,
geriausias tikslumo rezultatas buvo pasiektas naudojant 2048 reikSme. Ni-
pun Manral keiciant Epochs parametro reikSme, kuri matoma 5 pav., atrasta
geriausia parametro reikSme - 20. Buvo bandomi optimizuoti ir kiti sistemos
rasti parametrai, taciau juos keiCiant Zymaus sistemos tikslumo pokycio ne-
buvo. Atlikus sistemy optimizavimo darbus gautas vidutinikai 7 % tikslumo
padidejimas. Atsizvelgus j pasikliautinumo intervalus, galime teigti, jog opti-
mizuoty sistemy tikslumo pageréjimas yra statistiskai reikSmingas. Daugiau
informacijos matoma 6 lenteléje.

Pritaikius 5-karty kryZminio patikrinimo procedarg ir jos rezultatus ap-
jungus meta-klasifikatoriumi, buvo gautas 72.63 % tikslumas, naudojant
100 iteracijy Bagging [25] klasifikatoriy. Meta-klasifikatoriuje buvo iSbandyti
visi galimi algoritmai su optimizuotomis algoritmy parametry variacijomis.
Apskaiciavus pasikliautinumo intervalg buvo pastebéta, kad Sis tikslumo pa-
geréjimas nera statistiskai reikSmingas. Pritaikius Snekos atpazinimo siste-
ma ir gautus rezultatus apjungus meta-klasifikatoriumi buvo gautas 82,72 %

18 Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



tikslumas, naudojant 100 iteracijy Bagging klasifikatoriy. Atlikus pasikliauti-
numo intervalo skaiciavimus, buvo matoma, kad tikslumo pokytis buvo sta-
tistiSkai reikSmingas. Sujungus atviro kodo sistemuy, bei Snekos atpazinimo
sistemos rezultatus ir pritaikius jiems 100 iteracijy Bagging meta-klasifikato-
riy buvo gautas 89,95 % klasifikavimo tikslumas. ApskaiCiavus jungtinés sis-
temos pasikliautinumo intervalg, buvo pastebétas statistiSkai reikSmingas
tikslumo pageréjimas.

Tikslumas % Tikslumas %
64

65 = 63 68 o

60 65

64 .

55 62 .

1 2 10 20 500 1000 2000

Epochs Chunks

2 pav. Paul-Louis Prove parametras Epochs 3 pav. Paul-Louis Préve parametras Chunks

Tikslumas % Tikslumas %
70 60
67
65 o 32 34 3 3% 3937
"1 B = EEEER R
60 - 0
2048 1024 128 1 2 5 10 20 50
NUM_MIXTURES Epochs

4 pav. Catalin Tiseanu parametras NUM
MIXTURES

5 pav. Nipun Manral sistemos Epochs

6 lentelé. Atviro kodo sistemy optimizavimas

Sistemos autorius Neoptimizuotas tikslumas % | Optimizuotas tikslumas %
Paul-Louis Préve 60 66
Catalin Tiseanu 63 71
Nipun Manral 32 39
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5 ISvados

Atlikus straipsniy analize, pastebéta, kad daZniausiai naudojamas metodas
pozymiy aptikimui yra MFCC, o mokymui - GMM. Galime teigti, kad Sie me-
todai buvo pasirinkti del jy efektyvumo. ISanalizavus 3 atviro kodo sistemy
veikimg, pastebéta, kad Siy sistemy veikimas yra ribotas, neoptimizuotas ir
ne pilnai jgyvendinta sistemy karéjy vizija, todel jy topologijas toliau galima
optimizuoti. Daroma prielaida, kad tai galéty padéti gauti didesnj klasifika-
toriaus tiksluma.

Jrasy kiekis turi didele jtaka galutiniam sistemy tikslumui, bei mokymo
trukmei. Naudojamo duomeny rinkinio praplétimas, bei optimizavimas yra
galimas tolimesnis tikslumo padidinimo bddas. Pastebétina, kad didinant
kalby kiekj esantj duomeny rinkinyje gali daryti negatyvia jtakg algoritmo
tikslumui, todel didinant kalby kiekj yra patartina padidinti esamy kalby jra-
Sy kiekius.

Apibendrinant atliktus eksperimentus pastebéta, kad pirmo eksperi-
mento sistemy optimizavimo darbai suteike statistiSkai reikSmingg pa-
gerejima, vidutiniSkai 7 % tikslumo. Panaudojus bendrg duomeny rinkinj
visoms atviro kodo sistemoms buvo galima palyginti kiekvienos sistemos
klasifikatoriaus tiksluma. Buvo pastebeéta, kad tiksliausiai klasifikuojanti sis-
tema buvo autoriaus Catalin Tiseanu, sugebanti klasifikuoti 72 % tikslumu.
IS antro eksperimento rezultaty pastebétas, kad gautas 0,6 % papildomas
tikslumas nebuvo statistiskai reikSmingas, taciau pamatyta, kad meta-kla-
sifikatoriaus gautas tikslumas yra didesnis nei visy 3 atviro kodo sistemy
tikslumo jverciy vidurkis. Atlikus trecig eksperimentg pastebéta, kad Sneka-
mosios kalbos identifikavimo tikslumui padeda Snekos atpazinimo sistemos
panaudojimas, patartina apjungti klasifikatoriy su Siais, bei jau turimais atvi-
ro kodo sistemy kalby tikimybiy duomenimis. Atlikus ketvirtg eksperimentg
matoma ryski, kad ir blogesniy, sistemy apjungimo naudojant meta-klasifi-
katoriy nauda. Tiketina, prapleciant meta-klasifikatoriaus naudojamg duo-
meny rinkinj body galima pasiekti didesnio tikslumo nei 89,95 %, taciau tam
reikalinga atlikty papildomy tyrimy su meta-klasifikatoriais.
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