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РЕФЕРАТ
Отчет 71 с., 11 рис., 4 табл., 21 источников, 4 прил.

РАСПОЗНАВАНИЕ РЕЧИ, ИСКУССТВЕННЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ, КОРПУС РЕЧИ, ЯЗЫКОВЫЕ МОДЕЛИ, ФОНЕМА, DEEP NEURAL NETWORKS 
Объект исследования: методы и модели распознавания и классификации речевых сигналов, искусственный интеллект, речевые технологии и компьютерная лингвистика, информационно-поисковые системы. 

Цель проекта: основной целью данного проекта является повышение точности мультиязычного распознавания речи за счет применения искусственных нейронных сетей на этапе акустического и языкового моделирования. 

Полученные результаты: мультиязычный корпус казахского и русского языков; методы предварительной обработки речевых сигналов.
Основные конструктивные и технико-экономические показатели, эффективность: новая технология для распознавания речи, математические модели, алгоритмы и методы для автоматического анализа, синтеза и распознавания речевых сигналов. Повышение качества результатов распознавания казахской речи: будут использованы глубокие и рекуррентные нейронные сети, акустические модели, модель языка.
Новизна: анализ существующих систем распознавания речи, а также разработка математических моделей и алгоритмов для решения поставленной задачи по разработке технологии мультиязычного автоматического распознавания речи.
Область применения: государственные структуры, ответственные за расширение области применения национальных языков на базе информационных технологий; производители мобильных телефонов (увеличение числа потенциальных покупателей за счёт внедрения речевых технологий на национальных языках); сотовые операторы и банки (call-центры с поддержкой голосовых функций, голосовая аутентификация); сектор производства различных устройств с поддержкой голосовых функций ("говорящие" книги, говорящие игрушки, устройства для "умного дома"). 
Внедрение: на стадии разработки. 

РЕФЕРАТ
Есеп 71 б., 11 сурет, 4 кесте, 21 әдебиет, 4 қосымша.

СӨЙЛЕУДІ ТАНУ, ЖАСАНДЫ НЕЙРОНДЫҚ ЖЕЛІЛЕР, ТІЛДІК МОДЕЛЬДЕР, ФОНЕМА, DEEP NEURAL NETWORKS 

Зерттеу объектісі: сөйлеу сигналдарын танудың әдістері мен модельдері және классификациясы, жасанды интеллект, сөйлеу технологиялары және компьютерлік лингвистика, ақпараттық-іздеу жүйелері.
Жобаның мақсаты. Бұл жобаның негізгі мақсаты акустикалық және тілдік модельдеу сатысында жасанды нейрондық желілерді пайдалану арқылы сөйлеуді көп тілді танудың дәлдігін арттыру болып табылады.
Алынған нәтижелер: қазақ және орыс тілінің мультитілдік корпусы; сөйлеу сигналдарын алдын ала өңдеу әдістері.
Негізгі конструктивтік және техникалық-экономикалық көрсеткіштері, тиімділігі: сөйлеуді тануға арналған жаңа технология, сөйлеу сигналдарын тану мен синтездеуге, автоматты талдауға арналған әдістер, алгоритмдер мен математикалық модельдер. Қазақ сөйлеуін тану нәтижесінің сапасын арттыру: акустикалық модельдер, тіл моделі, терең және рекуррентті нейрондық желілер қолданылады.

Жаңалығы: қолданымдағы сөйлеуді тану жүйелерін талдау, сондай-ақ терең нейрондық желілерді пайдаланатын мультитілдік автоматты сөйлеуді тану технологиясын құру бойынша қойылған тапсырмаларды шешу үшін математикалық модельдер мен алгоритмдерді құру.

Қолдану облысы: ақпараттық технологиялар негізінде ұлттық тілдерді пайдалануды кеңейтуге жауапты мемлекеттік органдар; ұялы телефондарды өндірушілер (ұлттық тілдерде сөйлеу технологияларын енгізуге байланысты әлеуетті сатып алушылардың санын көбейту); ұялы байланыс операторлары мен банктер (дауыстық функцияларды қолдайтын call-орталықтары, дауыстық аутентификация); дауыстық функцияларды қолдайтын әртүрлі құрылғыларды өндіру секторы («сөйлейтін» кітаптар, сөйлейтін ойыншықтар, «ақылды үй» құралдары).

Енгізу дәрежесі: өңдеу сатысында. 
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ОБОЗНАЧЕНИЯ И СОКРАЩЕНИЯ

DNN -  Deep Neural Networks
GMM - Gaussian Mixture Model
HMM - Hidden Markov Model
IVR - Interactive Voice Response
LVCSR - Large Vocabulary Continuous Speech Recognition

CUDA - Compute Unified Device Architecture

LSTM - Long short-term memory
ИНС – искуственный нейроный сеть

ВВЕДЕНИЕ
Создание естественно-языковых человеко-машинных интерфейсов и в частности систем автоматического распознавания речи в последнее время становится одним из основных направлений и задач в области искусственного интеллекта. Речевые технологии обеспечивают более естественное взаимодействие пользователя с вычислительными и телекоммуникационными комплексами по сравнению со стандартным графическим интерфейсом.

С развитием персональных компьютеров и широкого спектра общедоступных информационно-развлекательных сервисов речевые, а затем и многомодальные интерфейсы теперь более ориентированы на применение в социальных интеллектуальных сервисах, что накладывает свои условия к системам обработки речи. В частности, увеличивается словарь лексических единиц, повышается вариативность речи, а обработка должна вестись в режиме реального времени, чтобы поддерживать естественность диалога с пользователем. Разработка компактного способа представления словаря особенно актуальна для агглютинативных языков с относительно богатой морфологией. Для учета вариативности и обучения моделей фонем и слов требуются большие текстовые и речевые материалы, подготовка которых требует скрупулезной экспертной работы.

Бурное развитие речевых технологии связано с развитием искусственных нейронных сетей и сейчас приобретает все большую популярность исследования по применению DNN для распознавания казахской речи. При этом эффективных систем автоматического распознавания казахской речи на данный момент фактически нет, поэтому разработка ASR актуальна.

В данном проекте мы рассматриваем метод создания системы автоматического распознавания речи с помощью DNN с применением инструментальных средств Kaldi. В данном исследовании был расширен существующий речевой корпус, собран речевой и текстовый корпус для казахского языка, а также созданы на основе ИНС акустические и языковые модели, позволяющие повысить точность распознавания казахской речи. 

Для предварительной обработки речи мы применяли следующие алгоритмы: мел-кепстральные коэффициенты (MFCC) и перцепционные коэффициенты линейного предсказания (PLP). Для акустического моделирования используем скрытую Марковскую модель (HMM), модель смеси Гауссовских распределений (GMM), модели подпространства Гаусовских смесей (SGMM) и глубокие нейронные сети (DNN). Языковое моделирование выполняется посредством конечных преобразователей (FSTs) c поддержкой линейной алгебры – библиотеки BLAS и LAPACK.
Целью данного проекта является повышение точности мультиязычного распознавания речи за счет применения искусственных нейронных сетей на этапе акустического и языкового моделирования.
Задачи исследования:

· Аналитический обзор развития автоматического распознавания и идентификации речи.
· Разработка и проектирование речевого корпуса для казахского языка.
· Разработка моделей казахского языка с использованием искусственных нейронных сетей.
· Разработка системы транскрибирования слов казахского языка.
Научная значимость планируемых исследований заключается в развитии методов распознавания и глубокого обучения. Планируется проведение комплексного исследования существующих методов распознавания и искусственных нейронных сетей с последующим выбором наиболее эффективных методов применительно к мультиязычному автоматическому распознаванию речи. Исследования будут ориентированы на интеллектуализацию процесса распознавания в целом с применением глубоких нейросетевых алгоритмов, скрытых марковских моделей, алгоритмов распознавания речи.

В качестве социально-экономического эффекта в процессе реализации проекта ожидаются: повышение качества и увеличение степени адаптации современных речевых технологий к национальным языкам. Как следствие, будет происходить большее внедрение речевых технологий в повседневную жизнь людей, что в свою очередь приведёт к увеличению их качества жизни (это особенно важно для людей с ограниченными возможностями в развивающихся странах).

Положительный экономический эффект будет обусловлен как созданием нового рынка в сфере распознавания речи, так и стимулированием повышения спроса на существующем рынке речевых технологий.
Объектами исследования являются методы распознавания речевых сигналов, нейронные сети, обработка сигналов, метрики, алгоритмы распознавания, функционалы качества, фонетико-акустическая и семантическая структуры казахского языка, моделирования и проектирования информационных систем. 

Исследования ведутся согласно утвержденному календарному плану (Приложение А). Во время исследования были опубликованы 10 статей на конференциях и в научных журналах, 1 из которых опубликована в рецензируемом журнале, 2 в материалах конференции, входящем в SCOPUS и Clerative Analitics и 1 глава в книге (Приложения Б, В, Г).  

1 ОСНОВНЫЕ ЗАДАЧИ И НАПРАВЛЕНИЯ РАЗВИТИЯ В ОБЛАСТИ АВТОМАТИЧЕСКОГО РАСПОЗНАВАНИЯ РЕЧИ
1.1 Состояние и развития автоматического распознавания речи

В настоящее время в исследованиях часто применяется DNN для распознавания речи и результаты исследования показывают хорошие результаты. Например, в исследованиях [1] представлена система распознавания спонтанной чешской, словацкой и русской речи для обработки интервью очевидцев холокоста. В данной работе базовые транскрипции создавались автоматически с использованием определенного набора правил, при этом для многих слов генерировались несколько вариантов транскрипций для учета фонетических явлений слитной речи (например, ассимиляции согласных на границе слов). Затем создавались транскрипции, описывающие разговорные варианты произношения, а для русского языка и акцент, поскольку интервью были взяты не только у жителей России, а также у русских, живущих в Украине, Израиле, США. Кроме того, моделировались неречевые явления. Размер корпуса, использовавшегося для создания акустических моделей для русского языка, составлял 100 часов и применялся DNN. Модель языка представляла собой биграммную модель с применением методики возврата (Katz’s backing-off scheme). При размере словаря в 79 тыс. транскрипций процент неправильно распознанных слов составил 38,57 %. 

Другим классом прикладных задач распознавания речи является стенографирование.

Чаще всего при такой задаче производится обработка некоторого монолога, записанного в достаточно хороших акустических условиях при помощи микрофона-гарнитуры. Поэтому в отличие от систем массового обслуживания, где речь поступает через телефонные каналы и/или записывается на улице, системы автоматического стенографирования получают речевой сигнал с гораздо лучшим качеством записи. Так как здесь предъявляются более мягкие требования по скорости распознавания, то система может обработать речевой сигнал за несколько проходов, используя методы адаптации к голосу диктора и прикладной задаче [2].
Ученые из России проводили исследования по распознаванию слитной русской речи, используя DNN доверия, которые описаны в [3]. Для распознавания речи был применен метод, использующий преобразователи на основе конечных автоматов. Было показано, что предложенный метод позволяет повысить точность распознавания речи по сравнению со скрытыми марковскими моделями.

В исследовании [4] проводится сравнение моделей языка, построенных с помощью нейронной сети прямого распространения и рекуррентной нейронной сети. Использовались три различных реализации модели языка на нейронных сетях: 1) программные средства LIMSI для создания нейронной сети прямого распространения, в которой выходной слой ограничен наиболее частыми словами; 2) нейронная сеть прямого распространения с кластеризацией (используется весь словарь); 3) рекуррентная нейронная сеть с кластеризацией. Результаты экспериментов показали, что модели языка, построенные с использованием нейронной сети прямого распространения, работают хуже, чем рекуррентные нейронные сети. На тестовых данных рекуррентная сеть показала улучшение на 0,4% по сравнению с использованием нейронной сети прямого распространения.
В работе [5] представлена модель русского языка, построенная на рекуррентной ИНС. Для обучения нейронной сети использовался текстовый корпус объемом 40 млн слов. Размер словаря составил 100 тыс. слов. Была проведена интерполяция созданной модели с триграммной моделью и факторной моделью языка. Полученная модель была использована для переоценки списка лучших 500 гипотез, что позволило получить относительное уменьшение процента неправильно распознанных слов на 7,4%.

Обучение нейросетевых акустических моделей с использованием CUDA для системы распознавания сербской речи представлено в [6]. Обучение акустических моделей и тестирование системы распознавания проводилось с использованием программных средств Kaldi. В ходе экспериментов по распознаванию речи было получено относительное сокращение количества неправильно распознанных слов на 15-22% в зависимости от тестовых данных.

Нейросетевое моделирование русской речи с использованием графического процессора представлено в работе [7]. В работе предложено два метода для спонтанной русской речи: адаптация глубокой нейронной сети с использованием метода i-vector и дикторозависимые признаки, полученные на слое «узкого горла». Эти методы позволили получить относительное уменьшение количества неправильно распознанных слов на 8,6% и 11,9% соответственно.

Двуязычная система распознавания для русской и казахской речи представлена в работе [8]. Система предназначена для интерактивного речевого взаимодействия (interactive voice response) и распознавания ключевых слов. Корпус казахской речи содержал записи голосов сотен дикторов, они использовались для обучения акустических моделей, в качестве которых применялись гибридные ИНС/HMM модели. Ошибка распознавания слов казахской речи составляла до 22% для задачи интерактивного речевого взаимодействия, и до 29% – для задачи распознавания ключевых слов.
1.2 Задачи идентификации личности в области распознавания речи
Распознавание человека по его голосу одна из форм биометрической аутентификации, позволяющая идентифицировать личность человека по совокупности уникальных характеристик голоса и относится к динамическим методам биометрии. Распознавание диктора - это технология, которая может автоматически идентифицировать говорящего, основанная на форме волны речи, которая отражает физиологические и поведенческие характеристики параметров речи от говорящего. Как и традиционные системы распознавания диктора включают два этапа, а именно: обучение и тестирование. Это основные этапы распознавания говорящего. Обучение - это процесс извлечения фонетических характеристик из динамики, который уже был записан или сохранен в качестве образца. Тестирование - это процесс сравнения сомнительного звука и фонетических характеристик из базы данных для распознавания говорящего. Два популярных набора признаков, часто используемых в анализе речевого сигнала - это мел-кепстральный коэффициент (MFCC) и коэффициент линейного предсказания (LPCC). Наиболее популярными моделями распознавания являются векторное квантование (VQ), динамическое искажение времени (DTW) и искусственная нейронная сеть (ANN) [9].

Общей особенностью агглютинативных языков, таких как финский, казахский и турецкий, является то, что до сих пор попытки идентификации личности и распознавание речи не привели к сопоставимой производительности с английскими системами. Причиной этого являются не только трудности моделирования языка, но, конечно же, отсутствие подходящих ресурсов для речевого и текстового обучения. В [10, 11] системы нацелены на сокращение активной лексики и языковых моделей до возможного размера путем кластеризации и фокусирования.
В последнее время нейронные сети стали доминирующими в различных областях машинного обучения. Одним из них является обработка на естественном языке (последовательность символов / слов может рассматриваться как еще один тип сигналов), в котором многослойный персептрон (MLP) и сеть долгой краткосрочной памяти (LSTM), два стандартных классификатора широко используются для задач устранения неоднозначности морфологических форм или определения границы предложения/лексемы.   

Во многих работах [12, 13] было показано, что использование ИНС совместно со СММ позволяет повысить точность распознавания речи. Акустические модели обычно строятся на основе глубоких нейронных сетей, которые представляют собой искусственную нейронную сеть прямого распространения, содержащую более одного скрытого слоя между входным и выходным слоями. Для обучения используется метод обратного распространения ошибки (backpropagation).
В обзорной статье рассматривается, что извлечение признаков является одним из наиболее важных задач в системе идентификации (СИ), который существенно влияет на процесс и производительность системы. В обзорном анализе были рассмотрены существующие предложения и реализации методов выделения признаков системы идентификации. Анализ результатов показывают, что подходы, основанные на MFCC, использовались больше, чем любой другой подход и кроме того, было выявлено, что текущая тенденция исследования СИ заключается в решении важных проблем СИ, таких как адаптивность, сложность, многоязычное распознавание и устойчивость к шуму [14].

В одной из работ [15] рассматривали методы предварительной обработки речи с помощью алгоритма VAD, который доказывает, что данный алгоритм улучшает работоспособность при распознавании речи. В исследовании приводятся принципы работы и блок схема алгоритма VAD при распознавании казахской речи.   

Толеу и соавторы (2017) [16] предложили основанные на символах модели MLP и LSTM, которые могут совместно определять границы предложений и лексем. Для извлечения абстрактных признаков высокого уровня предложенные модели проецируют символы, встраиваемые в низкоразмерное пространство, что позволяет судить о различном разнообразии сигналов.  Модели были протестированы на трех языках: английском, итальянском и казахском. Экспериментальные результаты показывают,  что основанные на символах модели MLP и LSTM для сегментации предложений и лексем имеют положительные эффекты с точки зрения F-меры и частоты ошибок по сравнению с существующими моделями.

Алгоритмы кластеризации используются для разбиения существующего набора речевых сегментов на группы по сходству их атрибутов. Параметрические алгоритмы определения начальных точек (центроидов) и последующего распространения кластеров предложены в работе [17] и могут быть применены для решения задачи классификации речи. 
В работе [18] рассматривается вопрос использования горлового микрофона (ларингофона) в качестве дополнительной модальности для фонетической сегментации речевого сигнала на акустические субсловные единицы. Предложен новый алгоритм автоматической сегментации речевого сигнала, основанный на использовании анализа динамики изменения коэффициентов гортанно-акустической корреляции (TAC), который может быть использован для последующей классификации речевых сегментов. 

В работах Российских ученых можно встретить исследование по распознаванию слитной русской речи, использующее DNN доверия, описанное в работе [19]. Для распознавания речи был применен метод, использующий преобразователи на основе конечных автоматов и было показано, что предложенный метод позволяет повысить точность распознавания речи по сравнению со скрытыми марковскими моделями.
2 МЕТОД РАЗРАБОТКИ СИСТЕМЫ АВТОМАТИЧЕСКОГО РАСПОЗНАВАНИЯ КАЗАХСКОЙ РЕЧИ
2.1 Предварительная обработка речевого сигнала и экспериментальный корпус речи
Преобразование входных данных в набор признаков называется извлечением признаков. Эффективность распознавания речи резко ухудшается при наличии шума из-за спектрального рассогласования между данными обучения и тестирования. При обычном извлечении признаков MFCC функция логарифма применяется для энергий банка фильтров Mel, чтобы уменьшить их динамический диапазон. Корневой кепстральный анализ заменяет логарифмическую функцию с постоянной корневой функцией и дает коэффициенты RCC. Коэффициенты RCC показали лучшую устойчивость к шуму. В методе RCC спектр сжатой речи вычисляется, как показано в (1): 
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где [image: image6.png]L4(n)



 - сжатый спектр, [image: image8.png]L(n)



 является исходным спектром, [image: image10.png]


 - коэффициент сжатия, а m - индекс банка фильтра. Извлечения признаков включают в себя упрощение объема ресурсов, необходимых для точного описания большого набора данных. Извлечение признаков производилось с помощью 13 коэффициентов MFCC [5].

Поэтому соотношение (1) расширяется, как показано в (2): 
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(2)

где коэффициент сжатия зависит от полосы частот и называется неравномерным спектральным сжатием. Мы показываем, что путем включения системы распознавания речи в процесс настройки коэффициента сжатия, скорость распознавания дополнительно улучшается.

Конструкция экспериментального корпуса речи. За последние десять лет в мире создан ряд корпусов речи, содержащих до тысячи дикторов, записанных в различных окружающих условиях. Запись акустических данных для создания акустического корпуса языка проводилась в Институте информационных и вычислительных технологии КН МОН РК в г. Алматы. Для этого использовалась шумаизоляционная, профессиональная звукозаписывающая студия фирмы Vocalbooth.com (Рисунок 1). Кабина для записи аудио данных состоит из двух шумоизоляционных слоев, с такой же герметичной дверью. Внутреннее оформление состоит из пирамидообразного звукопоглощающего акустического материала красного цвета. Кабина оборудована бесшумной системой воздухообмена. Студия предназначена для записи аудиоданных высокого качества. 
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Рисунок 1 – Шумоизоляционная профессиональная звукозаписывающая студия фирмы Vocalbooth.com

Записанные аудиоматериалы сохранились с расширением .wav. Каждое предложение сохранилось как отдельный файл, а название состояло из следующих идентификаторов:

<Код_региона> + <пол> + <год_рождения> + <инициалы_ФИО> + <код_обрзования> + <номер_текста> + <номер_предложения_в_тексте> 

Например, диктор родом из Алматинской области, имя - Турдалыулы Муса, мужского пола, 1990 г.р., с высшим образованием, озвучил текст номер 5 и предложение 82, будет идентифицироваться как 05M90МТ3_T005_S082.

Все аудиоматериалы имеют одинаковые характеристики:

· расширение файла: .wav;

· метод преобразования в цифровой вид: РСМ

· дискретная частота: 8 кГц;

· разрядность: 16 бит;

· количество аудиоканалов: один (моно).

В качестве дикторов были отобраны люди без каких-либо проблем с произношением речи. Для научно-исследовательских целей и дальнейшего использования данных производились анкетирование дикторов по заранее созданному шаблону. 

Для записи использовались речи 200 дикторов разных возрастов (возраст от 18 до 50 лет) и полов. Озвучивание и запись одного диктора занимало в среднем 40-50 минут времени. Для каждого диктора был приготовлен текст, состоящий из 100 предложений, которые были записаны в отдельные файлы. Каждое предложение состоит в среднем из 6-8 слов. Предложения выбраны с максимально богатой фонемой слов. Текстовые данные были собраны с новостных сайтов на Казахском языке, а также были использованы другие материалы в электронном виде. Всего записано 76 часов аудиоданных. Во время записи были созданы транскрипции – описание каждого аудиофайла в текстовом файле. Созданный корпус дает нам, во-первых, работу с большими объемами баз данных, проверку предлагаемых характеристик системы и, во-вторых, исследование влияния расширения базы данных на скорость распознавания.
2.2 Акустические и языковые модели
Акустическая модель p (x | w) обеспечивает условную вероятность последовательности векторов признаков x при заданной последовательности слов w. Это можно рассматривать как меру акустического сходства входных признаков с последовательностью слов, независимо от грамматической правильности этой последовательности слов. Для системы ASR каждое слово может быть представлено последовательностью единиц подслов, называемых акустическими состояниями. Во время обучения акустической модели статистика каждого состояния рассчитывается на основе векторов признаков, соответствующих этому состоянию. Для ASR с очень большими размерами словарного запаса в тысячи слов из-за нехватки данных не представляется возможным накапливать достаточную статистику для каждого слова в отдельности. Мы хотели бы распознать даже те слова, которые могут встречаться редко или вообще не встречаться в данных обучения. Чтобы облегчить эту проблему, слова определяются как последовательности фонетических единиц, называемых фонемами, точно так же, как произношения слов представлены в языковых словарях. Такое представление, основанное на единицах подслов, называется лексикой произношения. Каждое слово в лексиконе может иметь одно или несколько произношений.
Языковая модель - позволяет определить наиболее вероятные словные последовательности. Сложность построения языковой модели во многом зависит от конкретного языка. Так, для английского языка, достаточно использовать статистические модели (так называемые N-граммы). Для агглютинативных языков с относительно богатой морфологией статистические модели не подходят и используется гибридные модели.

Языковая модель p (w) дает априорную вероятность последовательности слов w. В основном это показывает, насколько вероятно произнесение последовательности слов, основываясь на грамматических правилах языка. Поскольку эта модель зависит только от текста и не зависит от акустических данных, поэтому в качестве источника входных данных может использоваться большое количество текста, доступного в книгах, журналах, статьях и т.д. Кроме того, мы хотим, чтобы языковая модель собирала информацию по конкретным темам для специальных систем АРР. Для захвата определенных характеристик, связанных с человеческой речью, например, некоторые грамматические ошибки, часто встречающиеся в речи, повторениях, колебаниях и т. д., транскрипции устного текста также являются полезным источником входных данных. Поскольку общее число возможных последовательностей слов не ограничено, необходимо сделать упрощающие предположения, чтобы иметь надежные не разреженные оценки. Стандартный способ вычисления вероятностей языковой модели - накопление количества соседних слов. Предполагается, что вероятность текущего слова w_n зависит только от предыдущих слов m-1 w_n-1… n-m + 1.

Распознавание речи включает в себя ряд различных компонентов, таких как извлечение признаков, акустическое моделирование, моделирование языка и DNN, как показано на рисунке 2.
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Рисунок 2 – Обзор системы ASR
Архитектура DNN и обучения

Для разработки ASR мы использовали инструментальное средство Kaldi и в нем библиотеку DNN, для обучения использовалься модифицированный настройка Karel Vesely на графическом процессоре CUDA.

Рассмотрим модель DNN: где выходной слой – L, L + 1,..

Во первых слои  L
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соответственно, вектор возбуждения, вектор активации, весовая
матрица, вектора смещения и число нейронов в слое l. [image: image22.png]v®=0€R%*
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 функция активации применительно к вектору возбуждения поэлементно. В большинстве приложений сигмоидная функция
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или функции гиперболического тангенса
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(4)
используется в качестве функции активации. Далее расмотрим алгоритм для данной модели [8].
Алгоритм Прямое вычисление DNN.

1: procedure ForwardComputation(O)






> Каждый столбец О является вектором наблюдения

2:   V0 ← O

3:   for l [image: image32.png]
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l+1 do

> L общее количество слоев

4:   [image: image36.png]zt
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> Каждый столбец [image: image38.png]
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5:   [image: image42.png]Ve f(ZY





> f (.) может быть сигмоидальной  tanh, ReLU,  другие функции

6:   end for

7:   [image: image44.png]zt e whtvtTt + Bt




8:   if regression then


> задача регрессии
9:     [image: image46.png]Vi ezt




10: else

11:   [image: image48.png]VE « softmax(Z*)




12: enf if

13: Return [image: image50.png]



14: end procedure

Во время обучения использовался алгоритм одноступенчатой отборки по методу Монро-Карло в цепи Маркова. RBM имеет единицы Гаусса-Бернулли и обучается начальной скоростью обучения 0,01, а другие RBM имеют подразделения Бернулли-Бернулли. Обучение не контролировалось, число итераций было равным 4, количество скрытых слоев - до 6 и количество единиц на слой - до 2048.
2.3 Результаты экспериментов системы автоматического распознавания речи
В ходе этой работы были исследованы методы извлечения признаков, таких как MFCC и акустическая, языковая модель, DNN. Полученные результаты были оценены по коэффициенту ошибок слова (WER) для классических моделей. Результаты, обозначающие вертикальную ось – это процентное соотношение, а горизонтальную ось: обучение монофоническим моделям (Mono), проход первого (Tri1) и второго (Tri2) и третьего (Tri3) тирифона (Рисунок 3). Наилучший результат - 36,76% WER для SAT Training.
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Рисунок 3 – Набор правил классической модели
Полученны результаты с применением DNN с использованием от 0 до 6 скрытых слоев. Оптимальный результат 32,72% WER был получен для 6 скрытых слоев. Это лучший результатпо сравнению с классическими моделями (Рисунок 4).
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Рисунок 4 – DNN на основе 6 скрытых слоев
Важно отметить, что производительность улучшается, когда объем корпуса для обучения большой. Наилучшие результаты были получены с помощью DNN и алгоритма SMBR. 

В проекте разработана система автоматического распознавания казахской речи, которая работает на основе DNN. По результатам исследования можно увидеть, что для автоматического распознавания речи лучше использовать DNN, чем классические алгоритмы. В работе был сделан анализ существующих моделей и методов, рассмотрен алгоритм сжатия речи с помощью алгоритма MFCC и приведен пример архитектуры ASR. В связи с этим было указано, что наилучшие результаты обеспечили методы MFCC и DNN. Коэффициент ошибок теста достиг 0,56% для корпуса с 76 чесами речи.

Будущая работа будет направлена на совершенствование учебного корпуса и изучение различных подходов к оптимизации для проектирования и внедрения ASR для приложений реального времени, таких как роботы с управлением голосом. 
3 МЕТОДЫ И АЛГОРИТМЫ ДЛЯ ИДЕНТИФИКАЦИИ ЛИЧНОСТИ
3.1 Метод для извлечения признаков для идентификации
В задачах идентификации главным процессом является предварительная обработка речи. В данном исследовании мы выбираем MFCC [20] в качестве инструмента для извлечения голосовых функций динамика. Процесс предварительной обработки речевого сигнала приведен на рисунке 5. 
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Рисунок 5 – Шаги, связанные с извлечением векторов признаков MFCC
Голосовые сигналы во временной области меняются очень быстро и резко, но если мы преобразуем речевые сигналы из временной области в частотную область [21], тогда соответствующий спектр можно четко определить. Наша система разделяет сигналы в фреймы и вызывает оконную функцию для увеличения непрерывности голосовых сигналов в кадре. DCT используется для количественной оценки данных по спектральной энергии в блоки данных, которые могут быть проанализированны MFCC. Параметры MFCC находятся в диапазоне анализируемых частот 300-8000 Гц, а также 16 кепстралов. 

В результате было получено 5 904 признаков для каждого аудиофайла. Каждый аудиофайл был промаркирован инициалами диктора, чей голос был в нем записан. Полученный набор данных имел размерность 1480 х 5904.
Для визуализации данных был использован метод главных компонент для уменьшения размерности векторного пространства с 5904 признаков до двух и трехмерного пространства.  Сохранение дисперсии при понижении размерности методом главных компонент показано на рисунке 6.
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Рисунок 6 – Сохранение дисперсии при понижении размерности методом главных компонент

Как видно из приведенного графика, 100% дисперсии сохраняется при уменьшении размерности данных до 1479 признаков. Однако, как показали опыты с классификационными моделями и стандартизаторами данных, такое понижение размерности критическим образом влияет на точность классификации.

Конструкция экспериментальных данных.
Данные для анализа были предоставлены лабораторией «Компьютерной инженерии интеллектуальных систем». 
Набор данных состоит из 1480 аудиозаписей от 20 дикторов по 74-75 записей. Каждыйая аудиозапись представляет собой фразы на казахском языке с длиной 6 секунд в среднем. Для идентификации говорящего мы собрали следующие данные: ФИО, пол, место рождения, год рождения (Таблица 1). 

Таблица 1 – Сведения о дикторах
	Label
	Origin 
	Name
	Middle name
	Gender 
	birthplace
	Year of birth

	MZA
	Masimkanova
	Zhazira
	Auezbekkyzy
	female
	Almaty
	20.03.1982

	IMT
	Iskakova
	Moldir
	Tasbolatkyzy
	female
	Almaty
	01.01.1994

	DAZ
	Duisenbaeva 
	Aigerim
	Zhanbolatovna
	female
	Almaty
	15.05.1995

	ZEA
	Zhetpisbaev
	Erlan
	Alibekovich
	man
	Almaty
	23.05.1995

	SSM
	Samrat 
	Sanjar
	Muhametkaliuly
	man
	Almaty
	12.07.1996

	…
	…
	…
	…
	…
	…
	…


Для повышения точности записи аудиоматериалов использовалась шумоизоляционная, профессиональная звукозаписывающая студия фирмы Vocalbooth.com. 

Все аудиоматериалы имеют одинаковые характеристики:      

· расширение файла: .wav;          

· метод преобразования в цифровой вид: РСМ                      

· дискретная частота: 44,1 кГц;    

· разрядность: 16 бит;                                   

· количество аудиоканалов: один (моно).

Озвучивание и запись одного диктора занимало в среднем 40-50 минут времени включая затраты времени на подготовку диктора, оборудования и дубли, что соответствует получаемым 74-75 файлам, общей длиной 7-8 мин на каждого диктора. 
3.2 Алгоритмы классификации для идентификации
Для задачи идентификации диктора мы взяли следующее нам известные алгоритмы классификации. 
Алгоритм Extra-Trees 
Алгоритм Extra-Trees строит ансамбль необработанных деревьев решений или регрессий. Два основных отличия алгоритма от других методов ансамбля на основе дерева заключаются в том, что он разбивает узлы, выбирая точки среза полностью случайным образом, и что он использует всю обучающую выборку для выращивания деревьев. Алгоритм Extra-Trees  приведен в таблице 2.

Таблица 2 – Алгоритм Extra-Trees
	Trees_node(M) 

Input signal: the local learning subset M corresponding to the node 

Output signal: a tree [[image: image56.png]


 < [image: image58.png]


] or nothing 

– If Tree(S) is TRUE then return nothing

– Otherwise select K attributes {[image: image60.png]


,...,[image: image62.png]


} among all non constant (in S) candidate attributes; 

– Draw K trees {s1,...,sK }, where si = Random_split(S, ai), ∀i = 1,..., K; 

– Return a tree s∗ such that Score(s∗, S) = maxi=1,...,K Score(si, S).

Random_split(S, [image: image64.png]


) 

Inputs: a subset S and an attribute [image: image66.png]


 

Output: a split 

– Let [image: image68.png]


 and [image: image70.png]


 denote the maximal and minimal value of a in S; 

– Draw a random cut-point [image: image72.png]


 uniformly in [[image: image74.png]


, [image: image76.png]


]; 

– Return the tree [[image: image78.png]
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].

Tree(S) 

Input:    a subset S 

Output: a boolean 

– If |S| < nmin, then return TRUE; 

– If all attributes are constant in S, then return TRUE; 

– If the output is constant in S, then return TRUE; 

– Otherwise, return FALSE.


Алгоритм имеет два параметра: K - количество атрибутов, случайно выбранных на каждом узле и nmin - минимальный размер выборки для разделения узла. Он используется несколько раз с исходным обучающим образцом для создания ансамблевой модели. 
Алгоритм KNN 

Алгоритм K-ближайших соседей  (KNN) измеряет расстояние между сценарием запроса и набором сценариев в наборе данных.

Для классификации каждого из объектов тестовой выборки необходимо последовательно выполнить следующие операции:
· вычислить расстояние до каждого из объектов обучающей выборки;
· отобрать k объектов обучающей выборки, расстояние до которых минимально;
· класс классифицируемого объекта — это класс, наиболее часто встречающийся среди k ближайших соседей.
Алгоритм SVC 

Чтобы использовать SVC для решения линейно разделимой двоичной задачи классификации, нам необходимо Алгоритм SVC (таблица 3).
Таблица 3 – Алгоритм SVC
	Алгоритм SVC.

	· create H,  where [image: image82.png]i = ViViXit X;




· find α so that

· [image: image84.png]



· is maximized, subject to the constraints

· [image: image86.png]V;and ¥l a;y; =





· this is using a QP solver.

· calculate [image: image88.png]



· determine the of Support Vectors S by finding the indices such that [image: image90.png]a; >0




· calculate [image: image92.png]b=2
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· each new point [image: image94.png]


 is classified by evaluating [image: image96.png]y' =sgn(w-x"+b)



.


Алгоритм классификатора MLP
Многослойный персептрон - это управляемый алгоритм обучения, который изучает функцию [image: image98.png]f(X)=R,: R,—R"



путем обучения на речевом наборе данных, где n - количество измерений для ввода и 0 - количество измерений для вывода. Учитывая набор признаков [image: image100.png]X =x4,%,




, он может изучить аппроксиматор нелинейной функции для любой классификации  (Рисунок 7).

[image: image101.png]



Рисунок 7 – Архитектура MLP 
Входной слой состоит из [image: image103.png]


 представлений входных признаков. Выходной слой получает значения из последнего скрытого слоя и преобразует их в выходные значения. 

Алгоритм GaussianNB  
Байесовские сепи дает вероятность того, что точка данных [image: image105.png]


, принадлежащая классу [image: image107.png]


, пропорциональна простому произведению [image: image109.png]n+ 1



 факторов. Априорный класс [image: image111.png]p(Cy)



 для [image: image113.png]


 условные вероятности [image: image115.png]p(x;|Cy)



. В частности, 

[image: image117.png]p(C,



)[image: image119.png]=12(x1C,) = p(C) T 2 (x:1G,)







(6)
[image: image120.png]p(Colxy, e %) = D(Cylxy, -, x,)








(7)
Таким образом, наиболее вероятное присвоение класса для данных [image: image122.png]


, может быть найден [image: image124.png]p(C,) [Ty p(x;1C,)



 для [image: image126.png]


 и [image: image128.png]


 класс  [image: image130.png]


 для которого это значение является наибольшим. 
3.3 Результаты экспериментов для идентификации говорящего
Рассмотренные алгоритмы в разделе 3.2 мы применили для задачи идентификации личности и сделали сравнительный анализ. Сравнительный анализ и эксперименты показали, что наилучшие результаты были получены с помощью метода опорных векторов и многослойный персептрон (Рисунок 8).
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Рисунок 8 – Точность классификации на наборе данных

Как видно из диаграммы, метод опорных векторов и многослойный персептрон показали наилучшие результаты, 0,90 и 0,83 соответственно.

Для улучшения результатов разными методами провели масштабирования и полученные результаты несколько изменились (Рисунок 9).
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Рисунок 9 – Точность классификации при масштабировании данных различными методами
Теперь наибольшую точность стал показывать многослойный персептрон – 0,93 при масштабировании методом Robust scaler, а метод опорных векторов отошел на второй план, хотя и улучшил сой результат по точности с 0,90 до 0,91 при масштабировании методами Standard scaler и MaxAb Scaler. При классификации, если мы понижаем размерность речевых признаков до 1479 с помощью метода главных компонент, то точность классификации поменяется (Таблица 4).
Таблица 4 – Точность классификации на данных с понижением размерности
	Название алгоритма
	StandardScaler
	MinMaxScaler
	MaxAbsScaler
	RobustScaler

	ExtraTreesClassifier
	0.128125
	0.128125
	0.128125
	0.128125

	KNeighborsClassifier
	0.043571
	0.052143
	0.050089
	0.060982

	SVC
	0.051875
	0.134732
	0.097500
	0.157679

	MLPClassifier
	0.002589
	0.051875
	0.082054
	0.098393

	GaussianNB
	0.324286
	0.324286
	0.324286
	0.324286


Целью сравнительного анализа было определить степень влияния алгоритмов классификации для задачи идентификации личности, а также сравнительную оценку алгоритмов SVC и MLPClassifier. Эксперименты, проведенные на обучающем наборе речевых данных, показали результаты, позволяющие говорить о перспективности этих алгоритмов. Полученные данные были представлены на рисунках 10-11. 
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Рисунок 10 – Двумерное представление речевых данных
[image: image134.png]



Рисунок 11 – Трёхмерное представление речевых данных
Результаты классификации при масштабировании данных различными методами оказались существенно отличными от результатов, полученных в ходе предварительных экспериментов. 

В данном проекте был рассмотрен ряд алгоритмов классификации и вопросы предварительной обработки речи. На основе анализа результатов экспериментов был предложен многослойный персептрон с точностью 0,93 при масштабировании методом Robust scaler. С помощью многослойного персептрона мы сможем классифицировать речевой сигнал. Далее из полученных данных мы идентифицировали личности.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В первой главе мы рассмотрели состояние и перспективы развития направления распознавания речи разных языков мира. Приводятся текущее состояние распространенных и малоресурсных языков, задачи идентификации личности в области распознавания речи. В настоящее время использование разных видов DNN в системах распознавания речи при обучении языковых моделей является актуальным.

Во второй главе приводится метод разработки системы автоматического распознавания казахской речи, начиная с проектирования и создания акустических и текстовых тестовых корпусов речи, предварительной обработки речи на тестовом корпусе, а также создания акустической и языковой модели на основе DNN для созданных тестовых корпусов. Описаны алгоритмы и архитектура системы. Получены новые результаты распознавания казахской речи на созданном корпусе. 
В третей главе мы рассматривали методы и алгоритмы для идентификации личности диктора. Приведены несколько алгоритмов классификации для идентификации дикторов. Получены первые результаты по идентификации личности диктора. 

По результатам выполнения основных задач календарного плана проекта по разработке технологии мультиязычного автоматического распознавания речи с использованием глубоких нейронных сетей достигнуты некоторые улучшения по распознаванию казахской слитной речи.

Основные результаты исследования в будущем могут быть использованы в мультиязычных системах автоматического распознавания речи для казахского, английского и русского языков, для голосового машинного русско-казахского-русского и английского перевода языка, для компьютерного стенографирования, для голосового управления разными электронными устройствами, робототехническими и автоматизированными системами, что позволит людям с ограниченными возможностями здоровья одновременно осуществлять несколько функций, не связанных с устройствами ввода в машину.
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& JlononuutensaoMmy cornamenuio Nel ot __ mions 2018 rozxa
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Ha rpaHTOBOE (hHHAHCHPOBAHHE

TEXHHUYECKASI CIEIU®UKALINS 1
KAJIEH/JIAPHBIA TUIAH PABOT

[To JlononuuTtensHoMy cornamenuto Nel oT _ HIOHS 2018 rona
Kk sorosopy Ne 211 ot 19 mapra 2018 roza

1. Pecny5aHKAHCKOE TOCYAAPCTBEHHOE NPETPHSITHE HA IIPABE X03SIHCTBEHHOI0 BeAeHs
«MHeTATYT HHGOPMAIHOHHBIX H BEIYHCINTEALHBIX TeXHOT0rHiD KomuTera Haykn
Munncrepersa odpasosanns n Haykn Pecnybankn Kasaxcran

1.1 Tlo npuoputery: 3. MudopmanuoHHble, TeIeKOMMYHHKAIHOHHBIE H KOCMHYCCKHE
TeXHOJIOTHH, HaYUYHbIE HCCIICI0BAHHS B 001aCTH €CTECTBEHHBIX HAYK.
1.2 To noampuoputery: 3.1 MHTemwrekryanbible HHOOPMAUHOHHBIE TEXHOTOIHH.
PeueBble TEXHOJIOIHH U KOMIBIOTEPHAs TMHIBHCTHKA.
1.3 Tlo teme mporpammbl: Ne AP05131207 «Pa3paboTka TeXHONOTHH MYJIbTHA3BIMHOIO
ABTOMATHYECKOrO PACTIO3HABAHHS PEUH C HCIIOIb30BAHMEM I1yOOKHX HEHPOHHBIX ceTeil.
1.4 O6mas cymma nporpammsl 54 000 000 (IATHAECAT YeThIPe MHILIIOHOB) TEHTE, B TOM
wiicsie ¢ Pa3GUBKOIT 110 TOZIaM, JUIsl BEITIOTHEHHS paboT COrMAcHO MyHKTY 3:
-1a 2018 roa - B cymme 18 000 000 (BocemMHaauaTh MUIIHOHOB) TEHIE;
- 1a 2019 roa - 8 cymme 18 000 000 (BoceMHaaUATh MHIJIHOHOB) TEHTE:
- 1a 2020 rox - B cymme 18 000 000 (BocemHaAUATE MH/ITHOHOB) TEHIE.

2. XapakTepueTHKA HAYYHO-TEXHIYECKOil NPOAYKUHH 110 KBATHPUKAUNOHHBIM
HPH3HAKAM H YKOHOMHYECKHE M0KAATE/IH

2.1 Hanpasnenue pabotsl: Hayunble nece0Banus B 06,1aCTH €CTECTBEHHBIX HAYK.

2.2 OGmacTh NPHMEHEHHS: B MHOTOA3bIYHOI CHCTEME aBTOMATHYECKOrO pacro3HaBaHus
peun Juis PycCKOTO H Ka3aXCKOro S3bIKOB, JUIS FOOCOBOTO MALIMHHOTO PyCCKO-Ka3aXCKOro
fmepeBoia, A KOMIIBIOTEPHOTO — CTEHOrpaMpOBAHMS, JUI  OJOCOBOIO  yMpaBICHHA
KOMITBIOTEPOM, POOOTOTEXHHYECKHMH H aBTOMATH3UPOBAHHBIMH CHCTEMaMH, HTO MO3BOIAT
JHOISM € OTPAHMYEHHBIMH BO3MOKHOCTAMH 310POBbsi OHOBPEMEHHO OCYLUECTBIIATE HECKOIBKO
(yHKIiT, He CBS3aHHBIX ¢ YCTPOHCTBaMH BBOJA B MAIIUHY.

2.3 KoneuHplii pe3ylbTar:

- 3a 2018 roa: ByseT BBINOIHEH aHATHTHYECKMH 0030p Mo TeMaTHKe HCCIIeIOBAHHIA.
ByaeT co3maH paclIHpeHHblil KOpmyc pycckoii peun. byxer cosjan Kopryc TEKCTOB Ha
Ka3aXCKOM f3bIKe. ByeT co3IaH Koprye Ka3axckoro s3bika i 0GyueHHe Moeneli s3bika Ha Gase
WMHC. Byzer onyGmukosaHa | cTarbs B pelleH3HPYeMOM 3apyOeskHOM HiH OTEHECTBEHHOM
HAYYHOM W3JaHHH C HEHYJTeBbIM uMIakT-(GaktopoM. byner onyOmukosawa 1 crates 8
pelieH3HpyeMoM 3apy0ekHOM Hay4HOM H3AaHWH, HHICKCHPYEMOM B Gazax sanubix Web of
Science uan Scopus ¢ HEHYJIEBBIM HMIAKT-(PaKTOPOM.

-13a 2019 roj: Byjer co3nan Kopryc Kasaxckoii peun. BynyT paspaGoTanbl akycTHYeCKas
I S3BIKOBAs MOZETH JUIS KA3aXCKOro s3bIKa. ByayT MOMydeHbl OLEHKH CO3aHHBIX MOZEei
Ka3axCKOro A3bIKa MO MOKa3aTemo KodpQuienTa HeonpeeIeHHOCTH (perplexity) Ha TeCTOBOM
kopryce. Byzer paspaGorana akycTHueckas Mojenb Ha Gase UHC anst pycckoit peun. byaer
onyGuKoBaHa | CTaThs B PEIEH3HPYEMOM 3apy0eKHOM HIIH OTEHYECTBEHHOM HAYIHOM H3IaHHH
¢ HeHy/eBBIM HMIAKT-GakTopoM. ByseT onyGinKkoBasa 1 cTaThs B pelieH3HpyeMoM 3apy0eKHoM
HAYUHOM M31aHMH, HHIEKCHpyeMoM B Oasax anHex Web of Science man Scopus ¢ HeHYJIeBbIM
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- 3a 2020 roa: Byner co3nan mpoTOTHIT My/IBTHA3BIYHON CHCTEMBI PACIIO3HABAHMS PEYH.
ByayTt momy4eHsl pe3ynbTaThl OLEHHBAHHS MYJIbTHA3BIMHON CHCTEMBI PACIO3HABAHMS DPEUiL.
Byner onmyGnmkoBana | cTaThsi B pelieH3upyeMOM 3apy0esKHOM HIIH OTEYeCTBEHHOM Hay4HOM
H37aHUH C HEHYNEBBIM HMNakT-(akTopoM. Byzer omyGamkoBana 1 craThst B peLeH3npyemMom
3apy0e/KHOM Hay4YHOM M37aHuH, HHISKCHpyeMoM B 6asax aaHubiXx Web of Science mmm Scopus ¢
HEeHYJIeBBIM HMMIIakT-hakTopoM. ByzeT moxroroBiena oT4eTHas AOKYMEHTALHs O IPOEKTY.
Byner momy4yeHo aBTOpCKOE CBH/ICTEILCTBO Ha KOHEUHBINH MpPOrpaMMHBIT Mpoaykr. Byner
ony6aukoBana | monorpadus. byzer u3gana nyGiuKauMs KHHTH C y4acTHEM POCCHHCKHX
yuenpiX. byzer omybnukoBana myGanKalusa KHHTH B Ka3aXCTAHCKHX H3aTe/IbCTBAX.

2.4 [aTeHTOCNOCOOHOCTD: HE MPEANooraeTcs.

2.5 Hayuno-texnuueckuii ypoBeHb (HOBH3HA): Hayunas HOBH3HA JaHHOTIO MpoeKTa
3aK/1I0YaeTCs B HCC/IEJI0BAHHH CYLIECTBYIOIMX, a TaKke B pa3paboTKe HOBBIX MaTeMaTHYECKHX
MoJeseit i @IrOpHTMOB Ul PeIleHHs MOCTABICHHOIT 3a1aul M0 pa3paboTke HOBOH TEXHOIOIHH
ABTOMATHYECKOIO PAClO3HABaHHA PeYH JUIA MaJopecypCHBIX A3BIKOB. ByayT mccieaoBaHbl
HelipoceTeBbIe MOCIH /1 PEUYEBBIX TeXHOIOrHIT. My abTHsI3bIMHOE paclo3HaBaHHe peyH, Oyner
CocoGCTBOBATE PACIIHPEHHIO BO3MOKHOCTElH PeyeBbIX YeI0BEKO-MAIITHHHBIX HHTep(eiicoB.

2.6 Ucnonb3oBanne HayqHO-TEXHHYECKOH MPO/YKIIHA OCYIIECTBIAETCS: HCIOIHHTEIIEM.

2.7 Bua ncnonb3oBaHWS  pe3ylbTaTa HaydyHOH M (MIM) Hay4HO-TEXHHYECKOM
JesaTeNbHOCTH:  Pe3ynbTaThl MOTYT OBITh  HCHOJB30BAHBI B MHOTOSI3BIYHOI — CHCTEME
ABTOMATHYECKOrO Pacro3HaBaHHs peyM Ul PyCCKOTO M Ka3aXCKOro s3bIKOB, [UIS [OIOCOBOrO
MalIMHHOTO PYCCKO-Ka3aXCKOro MepeBoia, sl KOMIBIOTEPHOro CTeHOrpadupoBaHHs, s
r0jI0COBOTO YNPABIEHHS KOMIBIOTEPOM, POOOTOTEXHHYECKHMH H aBTOMATH3WPOBAHHBIMA
CHCTEMaMH, YTO MO3BOIHT JIOAAM C OrPAHHYEHHBIMH BO3MOKHOCTSIMH 37I0POBbsI OTHOBPEMEHHO
OCYLIECTBIATH HECKONbKO (YHKIMIi, He CBS3aHHBIX C yCTpoiicTBaMH BBoAa HH(bOpMaLHMH B
MallHHy.

3. HanmenoBanue pa60T, CPOKH HX peaJdH3alHH H PE3YJIbTaTbl

[lu | Hammenosauue paGor no | CpoK BbINTOIHEHHS OsKuaaemblit pe3yibrar
bp | JoroBopy i OCHOBHBIE
3aJa | JTalbl €ro BBIIOIHEHHA | Hayano | OkoHyaHue

HH,

i Buibop n konxpernsauus | Slusaps | 1 HosOpst Byzet BeIOpaHO n KOHKPETH3HPOBAHO
HanpasieHHs 2018 2018 HarpaBjeHue Heenenosanuii. byner
HCCIIEI0BAHMIA.

BBIMOJIHEH aHATUTHYECKHIT 0030p no
TeMaTHKe HccenoBanuii. byner
CO371aH PaCIIHPEHHbIH KOPITyC

Beinonuenne
aHAIMTHYECKOro 0630pa 1o
TEMaTHKe MCCIIeZOBAHHIL;

pacimpenie Kopryca PyCCKoii peun (1151 yuera Ka3axckoro
pyccKoil peun (ans yvera JMajeKTa) H Co31aH KOpIyC TEeKCTOB
[ Ka3aXCcKoro JHATeKTa); HA Ka3aXCKOM SI3BIKE.

CO3/1aHHe Kopmyca TEeKCTOB
_LHa Ka3aXCKOM A3bIKE:
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[ToxroToBxka K 3amicu
KOpITyca Ka3axcKoil peyn:
oby4enne mMozaeneit
PYCCKOrO s13bIKa Ha 6aze
HHC: ouenka co3maHHbIX
Mojiesel pyCCKOro si3bIKa
0 MOKAa3aTesio

ko> dunnenTa
HEOIPe/IeIeHHOCTH
(perplexity) Ha TeCTOBOM
KopIyce.

Ioaroroska myGanKaLmit
CTaTbH B H31aHUSIX,
HHJEKCHPYeMbIX B Da3zax
nausbix Web of Science
WK Scopus H MOATOTOBKA
OTYETHOH JTOKyMEHTalHH
IO TPOEKTY.

PazpaboTka akyCcTHUECKHX
H A3bIKOBBIX MOJeIeii.
3amuck 1 00paboTka
KOpIyca Ka3aXcKoif peun;
obyuenne Moaeneit
Ka3aXCKoro s3eIka Ha 6ase
HHC.

SluBaps
2018

2018

SluBapb
2019

1 HOAOps
2018

2018

1 HOsIOps
2019

ByayT noAroToBIIeH K 3amnucH Kopmyc
Ka3aXCKOro s3bIKa U IPOH3BEIEHO
obyueHne Mozereil A3bika Ha Oaze
HHC. Byxner npounssesieHa oLeHka
CO3JIaHHBIX MOJIEJIeH PYCCKOro s3blKa
1o nokasaresnto kosdpduunenta
HeonpezeaeHHOCTH (perplexity) Ha
TECTOBOM KOpIIyce.

SuBaps | | HOAOps byaer onybnnkoBana | ctaths B

peleH3NpyeMOM 3apyBerkHOM
Hay4HOM H3JaHHH, HHICKCHPYEMOM B
Gaze nanueix Web of Science ummn
Scopus ¢ HeHyIeBBIM HMIIAKT-
(akropom. byzer ony6ankoBana
lcTaThst B pelieH3HpyeMoM
3apy0e/KHOM HIIH OTeYeCTBEHHOM
HAYYHOM H3JaHHH C HeHYJICBBIM
nMnakt-(paxropom. byner
[OATrOTOBJICHA OTYETHASsI
JIOKYMEHTALHS 110 TIPOEKTY.

BynyT pa3spaboTaHbl akycTHYECKHE H
A3bIKOBbIC MOZie/H. byaeT BeimonHeHa
3anuch 1 00paboTka Kopryca
Ka3axXcKoif peun. ByaeT BbINOIHEHO

" oﬁchune MoJesei Ka3axcKoro si3blka

Ha 6asze MHC.
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10 MOKa3aTeo

ko unenTa
HEOINpeIeTeHHOCTH
(perplexity) Ha TecTOBOM
Kopryce; pa3paboTka
npaBu
TpaHCKpHOMPOBaHUs CII0B
Ka3aXCKOTo s3bIKa JUIs
aBTOMaTHYECKOr0
TPaHCKPHUIITOPA;
paspaboTka aKyCTHYECKHX
mozeneit Ha 6aze MHC ma
PYCCKOIi peyn.

SluBapb

2019

Toaroroska mydauKanuii
CTaThil B H3JaHHAX,
HHJICKCHPYEMBbIX B Oazax
nansbix Web of Science
M Scopus H II0Ar0TOBKa
OTUYETHOI TIOKyMEHTalHH
0 IPOEKTY.

SluBapb
2019

1 HOsiOpst
2019

1 HosGpst
2019

Byzet BbINONIHEHA OLEHKa Mo/ienedt
Ka3aXCKOTo s13bIKa 110 [0Ka3aTeso
K02 pHIHEeHTa HEONPEEICHHOCTH
(perplexity) Ha TecTOBOM Kopmyce,
pazpaboTaHa rpaBu/a
TPAHCKPUOHPOBAHHS CJIOB KA3aXCKOro
s13bIKA UL aBTOMATHYECKOTO
TpaHCKPHUNTOpa U paspaboTana
akycrrdeckas Mojens 6asze MHC s
PYCCKOH peu.

Byzer ony6nnkoBana | crarbs B
peLieH3HpyeMOM 3apyGeKHOM
HAayYHOM H3/[aHHH, HHIEKCHPYEMOM B
6asze ganubix Web of Science nin
Scopus ¢ HeHYIEeBBIM HMIAKT-
(akropoM. byzer onybGnnkopana
lcTaths B peLieH3npyeMoM
3apy0esKHOM HIIH OTeYeCTBEHHOM
HAYYHOM H3JaHUH C HEHYJIEBbIM
nmnakt-(akropom. byzer
MOArOTOBJIEHA OTYETHAs
JIOKYMEHTALHSA 110 MPOEKTY.
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) Co3nanne 1 OLEHHBaHHE _'E-uaapb 1 HosiGpst Byner co3nan u npoussesena onenka
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MPOEKTa aKyCTHYECKHX H MYJIbTHA3BIYHOMN CHCTEME
A3BIKOBBIX Moziesieil B pacnosHaBaHus pedr. By et |
MYJIbTHS3BIYHOI CHCTEME pearn3oBaHa MyJIbTHS3bIYHAS
pacro3HaBaHUs Pey; CHCTeMA Paclo3HABAHMS PEUH JUIs
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MYJIbTHA3BIYHOH CHCTEMBI
pacno3HaBaHmMs peyu s
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8. SluBapb | 1 HOsIOps Byner paspaGotansl akycTHueckue n
PaspaboTka akycTnueckux
2020 2020 SI3bIKOBBIE MOZIeNTH. By et BeinoHena

U SI3bIKOBBIX MOJIECH.
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Kas3axckoii peun. byzer BeimonseHo
o0yueHHe MOJelIel Ka3aXCKoro s3blka
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MHC
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——
9. Konnuecrsennoe SluBape | 1 HOAGpA
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HCHoNb30BaHneM  coOpaHHbIX  Ga3

ucnonbsona}inem JaHHBIX. byzner BbINOAHEH aHammM3 u
COOpaHHbIX §a3 JaHHBIX: 0000LIeHHe TNOTYYeHHBIX B  XOJ€
anamis i obobienne MpoeKTa Pe3yJIbTaToB. Byner
MOJIY4YEHHBIX B X0j1€ BBIMOJHEHO TECTHPOBAHUE
TPOEKTa pe3yJIbTaToB. MYJIbTHA3BIYHOH CHCTEMBI

Pacno3HaBaHMs peyH.
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Further Results on Output Tracking for a Class of Uncertain
High-Order Nonlinear Time-Delay Systems

Abstract. This paper investigates the problem of global practical output tracking by state feedback for a class of uncertain high-order nonlinear time-
delay systems. Further, we design a homogeneous state feedback controller with an adjustable scaling gain, under mild conditions on the system
nonlinearities involving time delay. Through the use of a homogeneous Lyapunov-Krasovskii functional method, the scaling gain is adjusted to
dominate the time-delay nonlinearities bounded by homogeneous growth conditions and render the tracking error can be made arbitrarily small while
all the states of the closed-loop system remain to be bounded.

Streszczenie. W artykule opisano problem globalnego praktycznego $ledzenia wyjscia za pomocg sprzezenia zwrotnego od stanu dla klasy
niepewnych nieliniowych uktadéw opézniajgcych wysokiego rzedu. Ponadto zaprojektowany zostat jednorodny kontroler sprzezenia od stanu z
regulowanym wzmocnieniem skali, przy tagodnej nieliniowosci i opéznieniu czasowym. Dzieki zastosowaniu jednorodnej metody funkcjonalnej
Lapunowa-Krasowskiego, wzmocnienie skali jest przystosowane do dominacji nieliniowos$ci opéZnienia czasowego ograniczonej przez jednorodne
warunki wzrostu i powoduje, ze btgd $ledzenia moze byé dowolnie maty, podczas gdy wszystkie stany systemu ze sprzezeniem zwrotnym pozostajg

ograniczonye. (Wyniki sledzenia wyjscia dla klasy nieliniowych systemow niepewnych wysokiego rzedu zawierajgcych opéznienia)

Keywords: global practical output tracking, nonlinear time delay systems, state feedback controller, Lyapunov-Krasovskii functional
Stowa kluczowe: globalne $ledzenie wyjscia, nieliniowe systemy z opdéznieniem czasowym, kontroler sprzezenia zwrotnego od stanu,

funkcjonat Lapunowa-Krasowskiego

Introduction

The control design is one of the most relevant topics in
nonlinear system theory, so a number of researchers have
paid particular attention to it, for example, it can be seen in
references [1-11]. The fundamental problem is to construct
a feedback control law making the controlled output track a
given reference sighal as much as possible.

The problem of global practical tracking for nonlinear
state feedback systems was solved by the method of
adding a power integrator [3,4] and using the idea of
universal control [1,2]. However, the above results do not
take into account time delays and their impact on the
system as a whole. For example, in three-dimensional
systems, delay is determined by the fact that the signals
propagate at a finite speed and they need time to overcome
distances [12]. Delay of the reaction to the signal and
feedback with delay are inherent in many physical [13],
chemical [14], climatic [15] and biological [16] objects and
processes. In the study of systems with delay, it is important
to know the values of time delays, the value of which largely
determines the dynamics and properties of the system.
Since time-delay exists widely in many practical systems
such as electrical networks, microwave oscillator, and
hydraulic systems, etc., and usually makes the considered
system instable, to achieve some control objectives such as
stabilization and trajectory tracking, the influence of time
delay phenomenon should be considered. In view of these
facts, it is meaningful and necessary to study control
problems of accidental nonlinear systems with unknown
parameters and time-delays.

In recent years, by employing the Lyapunov-KrasovskKii
method to deal with the time-delay, control theory, and
techniques for stabilization problem of time-delay nonlinear
systems were greatly developed and advanced methods
have been made; see, for instance, [17-21] and reference
therein. Compared with study the stabilization problem
contain time-delay, the theory of output tracking control
developed slower. In the case when the nonlinearities contain
time-delay, for the output tracking problems, some interesting
results have been obtained [22-24]. However, in [22-24, 28]
only considered special case for the system (1), i.e., case.

When the system under consideration is inherently time-
delay non-linear, the problem becomes more complicated
and difficult to solve. To the best of our knowledge, many
interesting output tracking control problems for time delay
inherently nonlinear systems unsolved yet. In this paper, we
deal with such as the tracking problems via state feedback
domination method in [25-26].

Consider the following uncertain nonlinear time-delay
system

%(0) = x" () + @ (¢, x(0), x(t = dy), u(D)),

(1 xn—l(t) = xfﬂ )+ wnfl(t’ x(t), x(¢ _d;H ),u(1)),
x,O)=u+e@,(t, x(t), x(t—d ), u(t)),
Y1) =x(2).
where x(t):=(x,(t),....x,(t)"eR", ueR, and y(r)eR are
the system state, control input and output, respectively. The
constants d,>20(i=1..n) are a given time-delays of the
system, and the system initial condition s
x(0)=@,(0). 0e[-d.0]. d>max{d,...d,} . The terms ¢,()
represent nonlinear perturbations that are unknown
continuous functions and p,e R, :={p/qe[0,0):p is a
positive integer, and ¢ is a positive odd integer, p>gq}
(i=1,...,n—1) are said to be the high orders of the system.

Mathematical Preliminaries

We collect the definition of homogeneous function and
several useful lemmas.

Definition 1 ([27]). For a set of coordinates
x=(x.....x,)eR" and an n-tuple r=(z,....,) of positive
real numbers we introduce the following definitions.

(iy A diation A(x) is a mapping defined by

Al (x) :(s'lxl,n-,s'“xn), Vx=(x,....x,)eR", Vs >0,

where 7 are called the weights of the coordinate. For

i

simplicity of notation, the dilation weight is denoted by
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(i) A function I"e C(R",R) is said to be homogeneous
of degree ¢ ifthere is a real number e R such that
V(A(x)=sT(x,,x,), VxeR" —{O} .

(i) A vector field feC(R",R") is
homogeneous of degree r if the component f is

said to be

homogeneous of degree r+r for each i/, that is,

S(AL(x) =5 fi(x,+,x,), VxeR", Vs >0, for
i=1._, n.
(v) A homogeneous  p-norm is defined as

o/ \V?
x,.| ) ,VxeR", p21.

n
.., = 2
A,p i=1

For the simplicity, write |x|, for ||, , -

Next, we introduce several technical lemmas which will play
an important role and be frequently used in the later control
design.
Lemma 1 [27]. Denote A=(x....,r,) as dilation weight, and
suppose Vi (x) and V,(x) are homogeneous functions with
degree 7, and r,, respectively. Then, V' (x)I;(x) is also
homogeneous function with degree of 7, +7, with respect to
the same dilation A.
Lemma 2[27]. Suppose V7 :R"—> R is a homogeneous
function of degree = with respect to the dilation weight A .
Then, the following (i) and (ii) hold:

(i) oV /ox, is also homogeneous of degree z-r with

7, being the homogeneous weight of x; .

(i)  There is a constant o >0 such that I'(x)<o|x]; .
Moreover, if V(x) is positive definite, there is a
constant p >0 such that pfx|, <7'(x).

Lemma 3[25]. For all x,ye R and a constantp>1 the
following inequalities hold:

(i) ’x+y|PS2p’l‘xp+yp‘,

1/ x 1/
(D)™ <™ + o™ <277 (o + o))
If pe R, then
(i) ’x—y|P SZ’H‘x” —yP’ , ‘xl/” —yl/”‘ SZ(pfl)/p‘x—yll/p.
Lemma 4[26]. Let ¢,d be positive constants. For any real-
valued function y(x,y) >0, the following inequality holds:
i ¢ +L eld
y‘ c+d c+d7 )
This paper deals with the practical output tracking
problem by state feedback for time-delay high-order

nonlinear systems (1). Here, we give a precise definition of
the problem.

c c+d c+d

X|

X

7(x,3) Y

The problem of global practical tracking by a state
feedback
Consider system (1) and assume that the reference
signal y,(t) is a time-varying C'-bounded function on
[0,0). For any given &>0, design a state feedback
controller having the following structure
() u(t) = g(x(1).y,(1)),
such that
(1) All the state of the closed-loop system (1) with
state controller (2) is well-defined and globally
bounded on [0, ).

(1) For any initial condition, there is a finite time
T >0, such that
3)  po-ywl<e VizT>0 (3)
In order to solve the global practical output tracking
problem, we made the following two assumptions:
Assumption 1. There are constants C,, C,and 720 such

that
|gq (t.x(t).%(t—d, ),u(t))|

@ =G(xo el

(r+7)/n +~--+|x,.(t)

%@ -dp) +..-+|xi(t—di)(r’”)/r‘)+C2
where x(1-d,)=x(t-d,).x(t-d,)....x(t-d,),
n=1 r,p=r+7r>0, i=1...n and p,=1.

Assumption 2. The reference signal y,(¢) is continuously

differentiable. Moreover, there is a known constant D >0,
such that
(5) y, 0| +]3,0| <D, Vie[0,0)

State Feedback Tracking Control Design

In this paper, we deal with the practical output tracking
problem by delay-independent state feedback for high-order
time-delay nonlinear systems (1) under Assumptions 1-2.
To this end, we first introduce the following coordinate
transformation:

u

x .
z,=—-, i=2
L‘

where « =0,k =(x,_,+1)/p,,, i=2,...n and L>1 is a
scaling gain to be determined later. Then, the system (1)
can be described in the new coordinates z, as

(6) =X Y, -

= an +1

z, =Lz +y,(t.z(t), z(t—d,),v), i=L...n-1,
(7) Z-":LV"F(//"(Z‘:Z(I), Z(t—d"), V),

y=z
where

Wl(trz(t)r Z(t_dl)r V)=¢1(t,Z(t), Z(t_dl)’v)_yrr

(8)  w(t.2(). 2(t—d,).v) = ¢ (t.2(1). 2(t = ). V) L¥
1=2,...,

Now, using Assumption 1, Lemma 3, the fact that L>1 and
the boundedness of y,and y, guaranteed by Assumption

n.

2, ensures the existence of constants C_‘, i=12 only
depending on constants C,.C,, 7.x,,L under which (4)
becomes
|va (. 2(0), z(t = d, ), v)| <
C_fl(’zl(t) L +’zl(t—d1)
9) v (t,2(t), 2(1 = d,), v)| <

2§ ol

I

(1+2)/n ) +(_jz

o +0)/r; ) +C_?‘
il

+|z}.(t—d,.)

F=2uessl

seeey

where v, ::min{l—Kj(ri b)) frden, 2L &4, 1£i£n}>0

and C, >0, C, >0are some constants.

In what follows, we will employ the homogeneous
domination approach to construct a global state feedback
controller for system (7).

Stability Analysis

First, we construct a homogeneous state feedback
controller for the nominal nonlinear system without
considering the non-linearity of y,(-), i=1,....n-1 in(7), i.e,,

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 95 NR 5/2019 89




[image: image144.jpg](10) z =Lz, i=1 z,=Lv, y=z

Using similar the approach in [19, 25-26], we can design a
homogeneous state feedback stabilizer for (8), which can
be described in the following Theorem 1.

Theorem 1. For a real given number 7>0, there is a
homogeneous state feedback controller of degree z such
that the nonlinear systems (10) is globally asymptotically
stable.

Proof. To prove the result, we use an inductive argument
(recursive design method) to explicitly construct a
homogeneous stabilizer for system (10).
Initial step 1. Let & =z/" -z,

oxmax,__{l.z+r} is a positive number. Choose the

ooyt —1,

where z =0 and

Lyapunov function

(11)
From (10), it follows that
(12) T <-nL&2 + L& (20 - Z7)

(20-7-n )/a'

Vl:VVIZJ.;(SW1 —zl*"/rl) ds

where z; the virtual controller and it is chosen as

(13) Z == P S ﬁ*f/m ::_ﬂlr;/fé:lrz/ﬂ’ il
Step k (k=2,---,n). Suppose at the step k-1, there isa C',
positive definite and proper Lyapunov function 7, ,, and a

— n“'/('”:P1)

set of virtual controllers z[,...,
7 =0, & =2 -
Z =7 r/o-é:l > é:i:Ziﬂ-/}:_Z;a-/rx> i:2>"'

with B >0, 1<i<k -1 being constants, such that

z, defined by

(14) P

>

i k-1
(15)  Vey S—(n—k+2)LY & +LEST 7 (2P - zjpr)
=1

We claim that (15) also holds at Step k, i.e., thereis a C',
proper, positive definite Lyapunov function defined by
V@) = () + (2,

(20-1-1;)/0

W,.(z,)= J.:K (s“/"'* —z, ) ds

and virtual controller z; , = —f/=/°&/=/° such that

(16)

k

(17) D<=k +DLY & + L& (21 - 57

gl
Since the prove of the claim (17) is very similar [7-8, 22], so
omitted here.
Using the inductive argument above, we can conclude that
at the n-th step, there exists a state feedback controller of
the form

n /o
(18) v:_ﬂ:n+1/ﬂ-§:z+l/ﬂ- :_(ZEZ;T/V,]
i=1

with the C', proper and positive definite Lyapunov function,

(20-7-1,)/c

19) I _Zj (s - “/’) ds
i=1
we arrive at
(0)  T,<-I)é
j=1
where & =z"-z" and B =p,-p.i=1...n are

positive constants. Thus, the closed-loop system (10) and
(18) is globally asymptotically stable.

Tracking control design for the time-delay nonlinear
system (1)

Now, we are ready to use the homogeneous domination
approach to design a global tracking controller for the

system (1), i.e., state the following main result in this paper.
Theorem 2. For the time-delay nonlinear system (1) under
Assumptions 1-2, the global practical output tracking
problem is solvable by the state feedback controller

u=L""v in (7)and (18).
Proof. From (18), we have

ha/o
(21) V= —ﬁ:fﬁl/ﬂ-g}:iﬂ/g - (Zﬁlzo/r \J
Now, we define the compact notations
z:(zl,...,zn)T,
E(z):(zg",...,zf”’l,v)T,

T
F&)=(4- 0, /L% o, [ L)
Using the same notation (7) and (22),

(22)

the closed-loop

system (7) - (18) can be written as the following compact
form:
(23) 2=LE(z)+F(2)

Moreover, by introducing the dilation weight A=(x.,....7,),

from Definition 1, it can be shown that 7/, is homogeneous

of degree 20 — T with respectto A.
Hence, adopting the same Lyapunov function (19) and by
Lemma 2 and Lemma 3, it can be concluded that
; or,
V()=L—2E +
.(2) (2) aZ
n aI

116

(24) 2
F(z)< —mlLHz” i +Z

where m; >0 is constant.

By (9), Assumption 1 and L > 1, we can find constants
0,>0 and 0<y <1 such that

wil<or |z
and noting that for i=1
homogeneous of degree 20 —7—

T

(25)

+

A”)+(_?2/L”‘
n, by Lemma2, 0V, /oz is

-----

20-7-1,

<m2” ” >

(26) ‘Of m, >0
(/4

i

We construct a Lyapunov-Krasovskii functional as follows:
t (<8
27) Ve =V, +] | nds.

where 75 is a positive constant. Let 77:m3z:1:1L1’7‘ follows
from (29) and (30) that

(28) V< —L(ml —@+my(1+8)+m)Y " L7 ) L“/
Hence, by choosing a large enough L as
L >max{L, (2 +m,(1+8)+my)[m)) 7}, where

y=min,_,_, {71‘} and P :Zalﬂ/(Hn) :

i=1
Then, there exists a constant p, >0, such that

(29) V)< +24.
Moreover, 7,(z) and J.,t,d”Z(S)HZG”dS are homogeneous of

degree 20 -7 and 20 with respect to A, accordingly.
Therefore, by Lemma 2, there are positive constants
As Ay, A4, and 4, such that

Al
Aol <[

<V, (2(0) £ A |20}

2 ndls < 2=l
Therefore combining (29) and (30) yields
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where p, = rﬂuz(”z")/’/(Zasz“"”V’)+p1/L“7 and

p,=(24+(26-1)/20).

From (31) it is not difficult to show that there is a finite time
T >0, such that

(32) V(z)<3p, Vt=T

from which it is clear that z can be rendered smaller than
any positive tolerance with a sufficiently large L.

Conclusion

In this paper, we have studied the practical output
tracking problem for a type of undetermined high-order
nonlinear time-delay systems under a homogeneous mild
condition. We have constructed a homogeneous state
feedback controller constructed with adjustable scaling
gains. Then, we have redesigned the homogeneous
domination approach to tune the scaling gain for the overall
the closed loop systems with the help of a homogeneous
Lyapunov-Krasovskii functional. It is shown that an
appropriate choice of gain will enable us to globally track for
a class of high-order uncertain nonlinear time-delay
systems.
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Abstract

This artcle discusses the classification algorithms for the problem of personality
identification by voice using machine learning methods. We used the MFCC algo-
rithm in the speech preprocessing process. To solve the problem, a comparative:
analysis of five classification algorithms was carried out. In the first experiment, the
support vector method was determined—0.90 and multilayer perceptron—0.83,
that showed the best results. In the second experiment, a multilayer perceptron
with an accuracy of 0.93 was proposed using the Robust scaler method for personal
identification. Therefore, to solve this problem, it is possible to use a multi-layer
perceptron, taking into account the specifics of the speech signal.

Keywords: speaker identification, classification, speech recognition, MFCC

1. Introduction

In the era of informatization, many high-tech products gradually entered our
daily life and significantly changed our lfe habits. On the other hand, information
technologies continue to evolve towards a more human-centered approach. Bio-
‘metric identification technology, which provides us with simpler and more conve-
nient methods for identifying specific people, has gradually replaced some of the
existing authentication methods that should be explored before people will be able
to manage them properly Face recognition systems used in public places, law
enforcement organizations (1], and Siri voice mobile assistant on iPhone, Bixby
Voice on Galaxy [2], are examples of biometric identification resulfs.

The recognition of a person by his voice i one of the forms of biometric:
authentication, which makes it possible to identify  person by a combination of
unique voice characteristics and refers to dynamic methods of biometrics. Speaker
recognition s a technology that can automatically identify the speaker based on the
speech waveform, that reflects the physiological and behavioral characteristics of
speech parameters from the speaker. Like traditional speaker recognition systems,
there are two stages, namely, training and testing. These are the main stages of
speaker recognition. Learning is the process of extracting phonetic characteristics
from a speaker that has already been recorded or saved 2s a sampl, storing them in
2 database, and familiarizing the system with the characteristis of the speaker’
Voice. Testing is the process of comparing questionable sound and phonetic.

1 IntechOpen
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