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Problemy teorii i praktyki
Problems of theory and practice
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Streszczenie

Niniejszy artykut przedstawia metode rozpoznawania gtosek na podstawie analizy ruchu ust, ktéra moze znalez¢ zastosowanie w terapii
logopedycznej oséb z wadami stuchu. W pracy opisano algorytm wyznaczana i $ledzenia potozenia ust oraz zbadano efektywnos$¢ jego dzia-
fania. Sztuczna sie¢ neuronowa zostata wykorzystana jako klasyfikator rozpoznajacy sze$¢ wypowiadanych samogtosek w oparciu o wizualne
parametry mowy. Dodatkowo przeprowadzono badania dotyczgce rozpoznawania mowy w oparciu o parametry wizualne i akustyczne tacznie.
W pracy umieszczono wyniki eksperymentéw oraz pokrétce przedstawiono zatozenia aplikacji komputerowej wspomagajacej osoby niedo-
styszace.

Stowa kluczowe: odczytywanie mowy z ust, automatyczne rozpoznawanie mowy, sieci neuronowe.

Summary

This article describes a speech recognition system based on the lip movement analysis, designed for hearing impaired. The algorithm for locat-
ing and tracing lip movements in video recordings is presented and evaluated. Visual speech features are extracted and fed to the Artificial
Neural Networks the task of which is to classify six Polish vowels. Additional experiments were carried out based both on visual and acousti-
cal features. The results of the performed experiments and conclusions are included in the paper. The application of such a system to hearing

impaired people is also outlined.

Key words: lipreading, automatized speech recognition, neural networks.

Wprowadzenie

Automatyczne rozpoznawanie mowy (ARW) zyskuje co-
raz wiecej zastosowan. Istniejgce obecnie systemy rozpoz-
nawania mowy bazujg z reguly na informacji akustycznej
i z tego wzgledu sg bardzo wrazliwe na szumy otoczenia
oraz czesto zawodza w przypadku, gdy wiele os6b méwi jed-
noczesnie. Blednie sklasyfikowane sygnaty mogg by¢ do pe-
wnego stopnia skorygowane przy wykorzystaniu wysokopo-
ziomowej informacji kontekstowej wykorzystujacej reguty
gramatyczne i bazy stownikowe, jednakze takie dziatanie nie
jest mozliwe w przypadku rozpoznawania nazwisk, adresow
i innych nazw wtasnych. Z kolei ludzie nie majg problemu ze
zrozumieniem takich stéw, gdyz podswiadomie wykorzystujg
dodatkowe informacje pochodzace bezposrednio od méwcy,
takie jak ruchy ust, pozycja jezyka i widocznosé zebow. W
rzeczywistosci percepcja mowy ma charakter dwumodalny
i informacja wizualna jest czesto réwnie istotna, jak dzwie-
kowa [Dodd, Campbell 1987]. Swiadczy o tym fakt, ze cze$é
0s0b niestyszacych potrafi czyta¢ z ruchu ust oraz to, ze brak
kontaktu wzrokowego z méwcg moze utrudni¢ zrozumienie
jego wypowiedzi. Wiekszos¢ informacji wizualnej zwigzanej
z mowg zawarta jest przede wszystkim w ruchach ust oraz
w mniejszym stopniu w widocznosci jezyka i zebow [Sum-

merfield 1992]. Z tego wzgledu naturalne wydaje sie wyko-
rzystanie analizy obrazu w systemach rozpoznawania mowy.

Celem przeprowadzonych eksperymentoéw jest stworze-
nie systemu wyznaczania i analizy wizualnych cech mowy,
ktéry moze znalez¢ zastosowanie w audiologii i terapii logo-
pedycznej oséb z uszkodzonym stuchem. System taki mogt-
by wspomagac¢ logopeddéw w éwiczeniach z osobami niedo-
styszgcymi, badz osobami po operacji wszczepienia implan-
téw Slimakowych. Zaletg takiej aplikacji komputerowej moze
by¢ zapewnienie materiatu ¢wiczeniowego dostosowanego
do konkretnych zaburzen, utatwienie éwiczen, przyspiesze-
nie korekcji zaburzen mowy, odcigzenie gtosowe logopedy,
itp. poprzez funkcje rozpoznawania mowy, ktéra pozwala
éwiczy¢ rozumienie i wymowe w oparciu 0 wzor poprawnej
gtoski, fonemu lub innej jednostki leksykalnej. Zatozenia ta-
kiego systemu zostaty przedstawione przez autoréw niniej-
szego artykutu na Konwencji Audio Engineering Society
w Barcelonie [Kostek, Dalka 2005].

Wszystkie eksperymenty opisane w niniejszym referacie
zostaty przeprowadzone w oparciu o baze przygotowanych
uprzednio 108 nagran (kazde o dtugosci od 1 do 2 sekund)
dziewieciu méwcow, z ktoérych kazdy dwukrotnie wypowiadat
szes$¢ polskich samogtosek (a, e, i, 0, u, y). Nagrania zostaty
zapisane w standardzie DV (obraz w petnej rozdzielczosci
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PAL przy 25 ramkach na sekunde, dzwiek z czestotliwoscig
probkowania 48 kHz i rozdzielczoscig 16 bitow). Mdwcy
w bazie roznili sie ze wzgledu na ksztatt ust, makijaz i zarost.
Opisana aplikacja stanowi zaczatek systemu, ktéry w przy-
sztosci bedzie wykorzystywat petng baze nagran dzwiekow
jezyka polskiego.

Modele ust

W niniejszej pracy proces wyznaczania wizualnych para-
metrow mowy z nagranych sekwengiji filmowych oparty jest
na dwoch modelach ust, bedacych implementacjg metody
Acitive Shape Models (ASM) [Cootes (i in.) 1995]. Sa to ela-
styczne modele, w ktorych obiekt jest reprezentowany przez
zestaw punktdw umieszczonych na krawedzi obiektu lub
w jego innych charakterystycznych punktach. Informacja
o mozliwych zmianach ksztattu modelowanego obiektu jest
nabywana w drodze analizy statystycznej zestawu trenin-
gowego. Na obrazach wchodzacych w skifad tego zestawu
potozenie i ksztait obiektu jest zaznaczany recznie. Unika sie
w ten sposéb heurystycznych zatozen dotyczacych dozwolo-
nych zmian ksztattu ust.

Definicja modeli

Opracowano dwa rézne modele ust. Pierwszy z nich
(M1) opisuje krawedzie zewnetrze goérnej i dolnej wargi.
Drugi z nich (M2) opisuje zarowno krawedz zewnetrzna, jak
i wewnetrzng obu warg. Modele te sg niezalezne od linio-
wych przeksztalcen geometrycznych obrazu, wobec czego
do wygenerowania konkretnego ksztattu konieczna jest row-
niez informacja o przesunieciu (t,, t,), obrocie () i skali (s).
W przypadku modelu M1 wykorzystano 22 punkty roziozone
rébwnomiernie na zewnetrznych krawedziach ust; dla modelu
M2 wykorzystano 36 punktéow — 22 na krawedziach zewne-
trznych i 14 na wewnetrznych.

Przygotowanie zestawu treningowego

W skiad zestawu treningowego weszto 216 obrazéw, po
dwa z kazdego nagrania (pierwsza i srodkowa ramka). W M-
obiektowym zbiorze treningowym i-ty ksztait ust, sktadajacy
sie z N punktéw, moze zostaé opisany w postaci wektora
[Cootes (i in.) 1995]:

xi:[x,.1 Va X Vi e Xy yw]r, i=1lL.M 2.1)

Na model ust sktada sie informacja o ksztatcie srednim
oraz o typowych zmianach ksztattu ust w poréwnaniu z ksz-
tattem S$rednim, ktére uzyskuje sie z analizy statystycznej
ksztaltéw ust w zestawie treningowym. Aby taka analiza
miata sens, konieczne jest wczesniejsze zmniejszenie wpty-
wu réznic w potozeniu, obrocie i skali ust. Zwykta normaliza-
cja kazdego ksztattu z zestawu treningowego do jednos-
tkowej szerokosci, zerowego obrotu i zerowego przesuniecia
moze skutkowa¢ wprowadzaniem sztucznych zaleznosci
zaktocajgcych tworzony model. Zamiast tego zastosowano
proces iteracyjny, w ktorym kazdy ksztait byt dopasowywany
do ksztattu sredniego (w pierwszym kroku: do dowolnie
wybranego ksztattu ze zbioru treningowego), a nastepnie
normalizowany byt jedynie ksztatt Sredni [Cootes (i in.) 1995].
Dopasowanie dwéch ksztattow do siebie polega na znalezie-
niu takich wartosci przesuniecia t,, t;, obrotu @i skali s, aby
zminimalizowaé réznice dwéch wektorow opisujgcych ksztat-

ty. Dodatkowo zastosowano wagi, aby nada¢ wieksze zna-
czenie w procesie dopasowywania tym punktom, ktére sg
najbardziej stabilne w zestawie treningowym, tzn. takim, kté-
re sie najmniej poruszajg wzgledem pozostatych punktéw
skfadajacych sie na ksztatt.

Po zakonczeniu opisanego wyzej procesu otrzymuje sie
ksztatt Sredni oraz zestaw N ksztattoéw treningowych przygo-
towanych do analizy statystyczne;.

Analiza statystyczna

Analiza statystyczna dopasowanych ksztaitow z zesta-
wu treningowego wykorzystuje Analize Sktadowych Gtow-
nych (ang. Principal Componant Analysis, PCA) [Jackson
1991] macierzy kowariancji. Macierz t¢ mozna wyznaczy¢ ze
WZOru:

Sonean = iﬁ:, (Yi - }Lt _;j @2

gdzie:
X — ksztatt $redni,
M — liczba obiektéw.

W wyniku analizy PCA macierzy kowariancji S uzyskuje
sie macierz 2Nx2N zawierajgcg wektory wlasne oraz 2N
zwigzanych z nimi wartosci wtasnych. Wektory wtasne majg
jednostkowg dtugos¢ i sa ortogonalne. Wektory wtasne ma-
cierzy kowariancji posiadajgce najwigksze wartosci wtasne
odpowiadajg najbardziej znaczacym modom zmiennosci
ksztattu. Jednoczesnie wariancja zwigzana z kazdym wek-
torem wiasnym jest réwna jego wartosci wtasnej.

Znormalizowany ksztatt moze by¢ na tej podstawie apro-
ksymowany za pomocg wyrazenia [Luettin, Thacker 1997]:

x=x+P-b 23)
gdzie:
P —macierz [p; p, ... py, gdzie t<2N, pierwszych t wektorow wtasnych
cechujacych sie najwiekszymi warto$ciami wtasnymi,
b — wektor zawierajgcym wagi dla kazdego wektora wtasnego.

Liczba wektorow wiasnych uzytych do opisu moddéw
ksztattu ust jest zwykle znacznie mniejsza od liczby zmien-
nych opisujgcych ksztatt ust.

Lokalizowanie ust

Aby wykorzysta¢ modele ksztattu ust do wyznaczenia
potozenia i ksztattu ust w analizowanym obrazie, konieczne
jest okreslenie sposobu pomiaru dopasowania modelu ust
do rzeczywistych konturéw ust w obrazie. Do tego celu wyko-
rzystano dwa modele luminanc;ji ust (po jednym dla kazdego
modelu ksztattu), bazujace na rozktadzie odcieni szarosci
wokot konturéw ust.

Dla kazdego obrazu w zestawie treningowym (tozsa-
mym z zestawem dla wyznaczania modelu ksztattu) wyzna-
czono N profili luminancji. Profil gjj Jest Nj-elementowym
wektorem zawierajagcym wartosci odcieni szarosci w punk-
tach roztozonych réwnomiernie na odcinku prostopadtym do
konturu ust, zaczepionym w j-tym punkcie konturu na i-tym
obrazie (ryc. 1). Zamiast wyznaczania srednich profili lumi-
nancji i macierzy kowariancji dla kazdego punktu ksztattu
oddzielnie, stworzono globalny profil luminancji h; dla i-tego
obrazu w zbiorze treningowym, bedacy N N,-elementowym
wektorem postaci [Luettin, Thacker 1997]:

h = [gn 8in gw]ra i=l.M 3.1
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Ryc. 1. Wyznaczanie profilu luminancji dla modelu M1

Nastgpnie analogicznie, jak w przypadku modelowania
ksztattu, obliczany jest globalny profil Sredni /; oraz macierz
kowariancji, na podstawie ktérej dokonuje sie analizy PCA.
Dowolny profil luminancji moze by¢ woéwczas aproksymowa-
ny wyrazeniem:

h=h+P, b, (3.2)

gdzie:

Py—macierz [pg; Pgz ... Pgl, gdzie t< N N, pierwszych t wektorow
wiasnych cechujacych sie najwiekszymi warto$ciami wtasnymi,

bg — wektor zawierajacym wagi dla kazdego wektora wtasnego.

Proces lokalizacji ust w obrazie jest iteracyjny i polega
na minimalizacji funkcji kosztu opisujgcej dopasowanie mo-
delu luminancji ,rozpietego” na okreslonym ksztatcie ust do
analizowanego obrazu. Majac okreslony pewien model ksz-
tattu x i jego lokalizacje na obrazie, wagi bg wektoréw wias-
nych profilu luminancji h odpowiadajacego ksztattowi x,
mozna wyznaczy¢ przeksztatcajac wzor (3.2) do ponizszej
postaci:

b, :PgT@_%) (3.3)
Funkcje kosztu definiuje sie jako btad Ep [Luettin, Thack-
er 1997]:

E, =@-h)@-h)-b,b, (3.4)

Btad E,, jest tym mniejszy, im bardziej profil luminancji h
jest podobny do statystycznego profilu luminancji uzyskane-
go z analizy zestawu treningowego (wektor } i macierz Pg),
czyli tym mniejszy, im doktadniej model ksztattu ust x pokry-
wa sie z rzeczywistym konturem ust w obrazie.

Do znalezienia minimum funkcji btedu E,, wykorzystany
zostat algorytm Downhill Simplex Method [Nelder, Mead
1965]. Zmiennymi niezaleznymi procesu optymalizacyjnego
sg przesunigcia t, i f,, skala s, obrét © oraz parametry
ksztattu b. Algorytm ten jest powszechnie stosowany i skute-
czny, a przy tym charakteryzuje sie przystepng geometrycz-
ng interpretacjg dziatania, przez co doskonale nadaje sie do
prowadzenia badan. Wada tego algorytmu jest natomiast
dtugi czas potrzebny na otrzymanie wyniku ze wzgledu na
wielokrotne czestsze obliczanie warto$ci minimalizowanej
funkcji w poréwnaniu z innymi algorytmami.

Przyjeto, ze obszar obrazu, w ktérym znajdujq sie usta
jest z gory znany. Model ksztattu jest inicjowany ksztattem
Srednim (wektor b=0) umieszczonym w wybranym miejscu
obszaru poszukiwan. Nastepnie obliczany jest wektor by
parametréw luminancji w miejscu, gdzie znajduje sie model
ksztattu (3.3) oraz wyznaczana jest warto$¢ E, funkcji kosz-
tu (3.4). Algorytm iteracyjnie zmienia ksztatt ust (wektor b)
oraz jego potozenie na obrazie (zmienne t, i t,, s, 6), tak aby

zminimalizowa¢ wartos¢ E,. Zakonczenie procesu iteracji
nastepuje w chwili, gdy réznica miedzy kolejnymi wartoscia-
mi E,, spadnie ponizej okreslonego progu.

Mozliwe deformacje ksztattu ust zostaty ograniczone
w ten sposdb, ze poszczegdlne mody ust muszg sie miesci¢
w przedziale £3 odchyler standardowych, co odpowiada
99% wszystkich mozliwych ksztattéw przy zatozeniu rozkia-
du Gaussa.

W przypadku sekwencji obrazéw punktem startowym
do poszukiwania ust w biezacej ramce jest lokalizacja ust
w ramce poprzedniej.

Eksperymenty

Na podstawie wczesniejszych badan przyjeto rozmiar
pojedynczego wektora luminancji N, réwny 21 punktow.
W przypadku modelu M1 wykorzystano 17 pierwszych mo-
dow ksztattu, a w przypadku modelu M2 — 28 pierwszych
moddw, co w obu przypadkach uwzgledniato 99,9% mozli-
wych ksztattow.

Do opisu modeli luminancji wykorzystano 9 pierwszych
wektoréw wiasnych dla modelu M1 i 14 pierwszych wektorow
wiasnych dla M2, co stanowito 80% mozliwych rozktadow
luminancji.

Szczegolnie krytyczne znaczenie dla skutecznosci
okreslania potozenia ust ma ilos¢ uzytych modoéw luminancii:
zbyt duza lub zbyt mata ich liczba sprawia, ze proces mini-
malizacji funkcji kosztu E, koriczy sie przedwczesnie w lokal-
nym minimum, skutkujac btedem lokalizac;ji.

Wyniki lokalizacji ust

Problemem zwigzanym z oceng skutecznosci dziatania
algorytmu lokalizacji ust jest brak obiektywnej, automatycz-
nej metody jej przeprowadzania. Okreslenie poprawnosci
lokalizacji wymaga przejrzenia sekwencji wynikowych, stad
ocena jest czysto subiektywna i mimo przyjetych $cistych
kryteriéw niekiedy trudno o powtarzalno$¢ wynikdéw.

W tab. 1 umieszczono wyniki lokalizacji ust w nagra-
niach z wykorzystaniem obu przygotowanych modeli. Ocenie
podlegata nagrana sekwencja jako cato$¢, a nie pojedyncze
jej ramki. Oceng 3 oznaczono te nagrania, w ktérych w kaz-
dej ramce ksztalt ust zostat okreslony w sposob idealny.
Ocene 2 otrzymaly te nagrania, w ktérych w cho¢ jednej
ramce wystapity pewne rozbieznosci znalezionego ksztattu
w stosunku do rzeczywistego konturu, lecz byly one na tyle
nieznaczne, ze nie powinny mie¢ wptywu na proces rozpoz-
nawania mowy. Nizsza oceng (1) zostaly oznaczone te
nagrania, w ktérych w przynajmniej jednej ramce wystepujga
znaczne btedy w odwzorowaniu konturu ust. Na najnizszg
ocene zastuzyly te nagrania, w ktérych pojawiajg sie
powazne, dyskwalifikujgce btedy zwigzane z nieprawidto-
wym okresleniem potozenia ust, np. zlokalizowanie ich na
brodzie moéwcy. Oceny 2 i 3 uznano za satysfakcjonujgce
i tylko nagrania z tymi ocenami zostaty wykorzystane w eks-
perymentach zwigzanych z rozpoznawaniem mowy.

Wyniki lokalizacji, szczegdlnie w przypadku modelu M1,
nalezy uzna¢ za zadowalajgce. Btedy w okresleniu ksztattu
ust badz ich lokalizacji w przewazajacej wiekszosci nagran
pojawiaty sie jedynie na przestrzeni kilku sgsiednich ramek;
wedtug przyjetych kryteridéw takie nagranie jako cato$¢ otrzy-
mywato wowczas niskg ocene. Gdyby ocenia¢ kazdg ramke
niezaleznie, wyniki procentowe bylyby znacznie wyzsze, ale
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takie podejscie nie bytoby odpowiednie ze wzgledu na
zagadnienie rozpoznawania mowy, w ktérym ksztatt ust
w poszczegodlnych ramkach traktowany jest jako nieroztacz-
na catosc.

Tab. 1. Wyniki lokalizacji ust (ocena 3 — najlepsza, 0 — najgorsza)

Model M1 Model M2
Ocena Liczba [%] Ocena Liczba [%]
nagran |wszystkich nagran |wszystkich

3 25 23,2 3: 22 20,4

2 57 52,8 2: 36 33,3

1 23 21,3 1: 38 35,2

0 3 2,8 0: 12 11,1
3+2 82 75,9 3+2: 58 53,7
razem 108 100 razem: 108 100

Klasyfikacja samogfosek

W roli klasyfikatora 6 polskich samogtosek (a, e, i, o, u,
y) wykorzystano jednokierunkowg sztuczng sie¢ neuronowa.
Na wejscie sieci podawana jest macierz parametréw, czyli
wektory parametrow obliczone réwnomiernie w 20 punktach
czasu trwania wypowiedzi. W celu uniezaleznienia wynikow
klasyfikacji od dtugosci wypowiadanych gtosek zastosowano
interpolacje w celu wyznaczenia warto$ci parametréw
roztozonych réwnomiernie w czasie trwania wypowiedzi.
Ponadto z kazdego nagrania wyznaczono 5 sekwenciji prze-
sunietych w stosunku do siebie o wielokrotnos¢ 1/25 se-
kundy, co ma zapewni¢ sieci niewrazliwo$¢ na przesunigcie
czasowe.

W procesie lokalizacji ust uzyskuje sie dwa zestawy pa-
rametréw, ktore potencjalnie mozna wykorzystac jako wizual-
ne cechy mowy ludzkiej. Pierwszym z nich jest wektor para-
metrow ksztattu b, a drugim wektor parametréw luminancji
bg. Wyniki klasyfikacji gtosek tymi parametrami oraz parame-
trami b i by tacznie umieszczono w tabeli 2.

Tab. 2 Wyniki klasyfikacji szesciu polskich samogtosek z wykorzys-
taniem parametréw wizualnych

Tab. 3. Wyniki klasyfikacji par glosek wykorzystaniem parametrow
wizualnych b + by i modelu M2

Gloska a e i o u y Razem
Liczba 15 15 25 30 30 20 135
przyktadow
Liczba 5 10 8 2 0 5 30
btedéw
[%] 66,67 | 33,33 | 68,00 | 93,33 [ 100 | 75,00 77,78
poprawnych

Skuteczno$¢ rozpoznawania mowy jest zgodna z ocze-
kiwaniami. Najwiecej btedéw zostato popetnionych w przy-
padku klasyfikacji tych samogtosek, ktérych rozréznienie
tylko na podstawie analizy obrazu twarzy méwcy jest prakty-
cznie niemozliwe. Nalezg do nich takie pary jak: a—e, i—y,
ktore byty szczegdlnie czesto ze sobg mylone. Przy prébach
klasyfikaciji tylko tych par samogtosek niezaleznie uzyskano
skutecznos¢ 76,67% dla pierwszej pary oraz 95,56% dla
drugiej pary. W przypadku wszystkich pozostatych par samo-
gtosek, przy ktérych wymowie wyglad ust jest wyraznie od-
mienny, uzyskano stuprocentowg skuteczno$c.

Dodatkowo przeprowadzono eksperymenty z rozpozna-
wania mowy z wykorzystaniem parametréw akustycznych.
Wykorzystano w tym celu wspétczynniki melcepstralne
MFCC (ang. Mel Frequency Cepstral Coefficients) [Davis,
Mermelstein 1980]. Bazujg one na krétkookresowym widmie
sygnatu. Prébki widma sa grupowane i wygtadzane zgodnie
ze skalg melowa, ktéra odwzorowuje perceptualne wiasno$-
ci stuchu. Nastepnie widmo jest dzielone na pasma krytycz-
ne z wykorzystaniem banku filtréw. Ostatecznie dokonuje sie
transformacji kosinusowej logarytméw wartosci na wyjsciach
banku filtrow, w wyniku czego uzyskuje sie wektor niesko-
relowanych wspotczynnikow melcesptralnych.

W eksperymentach wykorzystano 10 pierwyszych
wspotczynnikow MFCC wyznaczanych w ramkach o dtugosci
10 ms. Wyniki klasyfikacji gtosek z wykorzystaniem paramet-
réw akustycznych i wizualnych umieszczono w tabeli 4.

Tab. 4. Wyniki klasyfikacji szesciu polskich samogtosek z wykorzys-
taniem parametréw wizualnych i akustycznych

Z powyzszej tabeli wynika, ze wyniki rozpoznawania sg
wyraznie lepsze w przypadku modelu M2, ktéry wierniej od-
daje ksztatt ust. Sposréd obu grup parametréw lepsze wyni-
ki uzyskuje sie dla parametréw bg opisujacych rozktad odcie-
ni szarosci wokot konturu ust, a nie dla parametréw b charak-
teryzujgcych sam ksztatt ust. Parametry by zawierajg bo-
wiem dodatkowe informacje o otoczeniu ust, takie jak wido-
czno$¢ jezyka i zebow, a przy tym sg niezalezne od ich ana-
tomicznego ksztattu. W dodatku dla modelu M1 potaczenie
obu tych grup parametréow skutkuje pogorszeniem trafnosci
klasyfikacji. Pozwala to wysnu¢ wniosek, ze znacznie istot-
niejsze w procesie rozpoznawania mowy sg wewnetrzne
krawedzie obu warg i dodanie tej komplementarnej informa-
cji do parametréw bg dla modelu M2 pozwolito uzyskacé lep-
szy wynik, siegajacy prawie 80%. Szczegotowe wyniki klasy-
fikacji tym modelem oraz parametrami b i by umieszczono
w tabeli 3.

Model | Liczba b by b + by
przyk- [ pedy [%] biedy % bledy [%] Model Parametry akustyczne | Parametry wizualne
tadow i akustyczne
M1 200 137 31,50 98 51,00 110 45,00 M1 94,50% 96,00%
M2 135 59 56,30 41 69,63 30 77,78 M2 99,26%

Wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem parametréow akus-
tycznych sg znacznie wyzsze, niz przy uzyciu tylko para-
metrow wizualnych (por. tab. 2). Jednakze taczne wykorzys-
tanie obu typéw parametréw skutkuje dalszym wzrostem
skutecznosci rozpoznawania o 1,5 punktu procentowego
w przypadku modelu M7 i o prawie 5 punktéw procentowych
dla modelu M2.

Zbadano réwniez odpornos¢ przedstawionego systemu
na zakfdcenia zwigzane z wystepujacym jednoczesnie ttem
dzwigkowym. Jako zaktécenie wykorzystano fragment mowy
ludzkiej, ktory zostat dodany do klasyfikowanych nagran. Na
rycinie 2 zobrazowano zaleznos¢ wynikéw klasyfikacji sys-
temoéw opartych tylko na parametrach akustycznych oraz
tacznie na parametrach akustycznych i wizualnych od wzras-
tajacego poziomu zaktécenia.

4
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Ryc. 2 Wyniki klasyfikacji systemow opartych o parametry wizualne
i akustyczne w zalezno$ci od poziomu zakidcenia dzwigku

Skutecznos¢ klasyfikacji systemu wykorzystujgcego
tylko parametry akustyczne zaczyna spadac, gdy zaktdcenie
osigga poziom —20 dB (dziesie¢ razy mniejszy niz poziom
mowy). Z kolei system wykorzystujacy oba typy parametréw
zachowuje wysokg skutecznos¢ dopdki poziom zaktdcenia
nie zrowna sie z poziomem sygnatu uzytecznego. W przy-
padku bardzo duzych zakiécen (przekraczajgcych poziom
mowy ponad sto razy) system wykorzystujgcy model M2
i oba typy parametréw prawidtowo sklasyfikowat znacznie
wiecej nagran (62%), niz system wykorzystujacy model M1
(44%). Dowodzi to, ze model M2 niesie w sobie wigcej istot-
nych informacji o ruchu ust i pozwala tworzy¢ systemy bar-
dziej odporne na zakidcenia akustyczne.

Zakonczenie

Uzyskana skutecznos¢ rozpoznawania mowy bliska
80% na podstawie analizy twarzy méwcy dla najlepszego
modelu i zestawu parametréw jest wynikiem zadowalajacym,
biorgc pod uwage ogromne podobiefAstwo w ruchach ust to-
warzyszacych wymowie niektérych samogtosek oraz ogrom-
ng roznorodnos¢ wynikajaca z cech anatomicznych méwcow
i sposobu méwienia. Aby poprawic osiggane rezultaty, nalezy
przede wszystkim udoskonali¢ algorytm lokalizacji ust, ktéry
w obecnej formie popetnia jeszcze wiele btedéw. W tym celu
niezbedne jest zwiekszenie liczby méwcow w bazie. Ponad-
to wskazane jest poszukiwanie innych parametréw, ktére ba-
zujgc na znanym potozeniu ust w obrazie pozwolg wierniej
opisywac wizualng strone mowy.

Rozpoznawanie mowy na podstawie analizy obrazu twa-
rzy méwcy jest zadaniem znacznie bardziej skomplikowa-
nym, niz wykorzystanie parametréw akustycznych. Jednak
uzyskane wyniki potwierdzajg przydatnos$¢ informacji wizual-
nej w procesie klasyfikacji mowy.

Istnieje wiele potencjalnych zastosowan dla systemu
wyznaczania i analizy wizualnych cech mowy, szczegdlnie
w audiologii i terapii logopedycznej oséb z wadami stuchu.
Moze on by¢ przede wszystkim wykorzystany w trenowaniu
poprawnej wymowy pacjentéw z uszkodzonym stuchem..
Innym zastosowaniem jest wykrywanie, a nastepnie wspo-
maganie leczenia rozmaitych wad gtosu i wymowy. Przedsta-
wione algorytmy moga rowniez stanowi¢ podstawe aplikaciji
zdolnej do prowadzenia interaktywnych zaje¢ logopedycz-
nych w dziedzinie artykulacji gtosek, przeznaczonej szcze-
golnie dla dzieci. Opisane rozwigzanie moze sie sprawdzi¢
réwniez w osobistych systemach rozpoznawania mowy dla
0s6b niedostyszacych, przydatnych szczegolnie w hatasli-
wym otoczeniu. W tym celu niezbedne bedzie jednak posze-
rzenie bazy nagran w fazie poczatkowej o wszystkie dzwieki
jezyka polskiego, zas na kolejnym etapie wzbogacenie bazy
o0 mniejsze jednostki fonologiczne.
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