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Αυτόµατη  Αναγνώριση  ΟµιλητήΑυτόµατη  Αναγνώριση  Οµιλητή   

1.1.   ΕισαγωγήΕισαγωγή   

Με τον όρο «αυτόµατη αναγνώριση οµιλητή» (automatic speaker recognition) εννοούµε την 
αυτόµατη διαδικασία αναγνώρισης του προσώπου που µιλάει χρησιµοποιώντας την ιδιαίτερη 
πληροφορία που κρύβεται στην κυµατοµορφή της οµιλίας του. Με την τεχνική αυτή µπορούµε 
να χρησιµοποιήσουµε την φωνή προκειµένου να εξακριβώσουµε ή να επιβεβαιώσουµε την 
ταυτότητά ενός οµιλητή, και εποµένως να του παρέχουµε πρόσβαση σε διάφορες υπηρεσίες, 
όπως για παράδειγµα πρόσβαση εισόδου σε χώρους ασφαλείας, παροχή υπηρεσιών µέσω 
διαδικτύου (web-banking), αποµακρυσµένη πρόσβαση σε υπολογιστές κ.α.. 
Στόχος της συγκεκριµένης άσκησης είναι να δηµιουργήσουµε ένα απλό αλλά ωστόσο 
αντιπροσωπευτικό σύστηµα αυτόµατης αναγνώρισης οµιλητή. 

2.2.   Αναγνώριση  ΟµιλητήΑναγνώριση  Οµιλητή   

Η αναγνώριση οµιλητή (speaker recognition) µπορεί να διακριθεί σε εξακρίβωση οµιλητή 
(speaker identification) και επιβεβαίωση οµιλητή (speaker verification) [1], [2]. Κατά την 
εξακρίβωση οµιλητή, στόχος είναι να αναγνωρίσουµε ποιος οµιλητής έχει προφέρει µια φράση. 
Κατά την πιστοποίηση, ο οµιλητής προφέρει µια φράση και ταυτόχρονα δηλώνει την 
ταυτότητά του, ενώ στόχος του συστήµατος είναι να εξακριβώσει αν πραγµατικά είναι αυτός 
που δηλώνει. Στο Σχήµα 1 φαίνεται η βασική δοµή των δύο συστηµάτων. 
Η αναγνώριση οµιλητή µπορεί επίσης να διακριθεί σε µεθόδους εξαρτηµένες και ανεξάρτητες 
από κείµενο (text dependent/ independent). Σε ένα σύστηµα ανεξάρτητο από κείµενο, το 
µοντέλο οµιλητή περιλαµβάνει χαρακτηριστικά του οµιλητή που εµφανίζονται ανεξάρτητα από 
τις φράσεις που προφέρει. Αντίθετα, σε ένα σύστηµα εξαρτηµένο από κείµενο, η αναγνώριση 
του οµιλητή βασίζεται σε συγκεκριµένες φράσεις που καλείται να προφέρει ο οµιλητής, όπως 
passwords, αριθµούς, PINs, κ.λ.π. 
Γενικά, κάθε σύστηµα αναγνώρισης οµιλητή περιλαµβάνει δύο βασικά τµήµατα:  

• την εξαγωγή χαρακτηριστικών (feature extraction), και 
• την ταυτοποίηση χαρακτηριστικών (feature matching).  



Εξαγωγή χαρακτηριστικών είναι η διαδικασία κατά την οποία εξάγεται περιορισµένη 
πληροφορία από το σήµα φωνής, η οποία όµως είναι ικανή να αναπαραστήσει κάθε οµιλητή. 
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Σχήµα  1: Συστήµατα Αναγνώρισης Οµιλητή. 

 
Η ταυτοποίηση των χαρακτηριστικών είναι ουσιαστικά η διαδικασία αναγνώρισης ενός 
άγνωστου οµιλητή συγκρίνοντας τα φωνητικά χαρακτηριστικά του µε αυτά όλων των 
οµιλητών. 
Κάθε σύστηµα αναγνώρισης οµιλητή λειτουργεί σε δύο φάσεις. Η πρώτη είναι η φάση της 
εγγραφής ή φάση εκπαίδευσης (enrolment/ training phase), και η δεύτερη είναι η φάση της 
λειτουργίας ή ελέγχου (operation / testing phase). Κατά την εγγραφή, κάθε χρήστης του 
συστήµατος παρέχει έναν αριθµό δειγµάτων ηχητικού σήµατος, µε τα οποία το σύστηµα θα 
δηµιουργήσει – εκπαιδεύσει το µοντέλο αναφοράς του συγκεκριµένου οµιλητή. Κατά τη 
διαδικασία λειτουργίας, το ηχητικό σήµα εισόδου αντιστοιχίζεται σε ένα από τα υπάρχοντα 
µοντέλα οµιλητή και πραγµατοποιείται η αναγνώριση. 
Η αναγνώριση οµιλητή είναι ένας δύσκολος στόχος και αποτελεί ένα ανοιχτό ερευνητικό πεδίο. 
Η λειτουργία ενός τέτοιου συστήµατος βασίζεται στην ιδέα ότι το φωνητικό σήµα διαθέτει 
χαρακτηριστικά που είναι διακριτικά για κάθε οµιλητή. Κάτι τέτοιο ωστόσο δεν είναι εύκολο 
να ισχύει πάντοτε λόγω της τυχαιότητας των φωνητικών σηµάτων. Τα φωνητικά σήµατα κατά 
την φάση εκπαίδευσης και λειτουργίας µπορούν να διαφέρουν σηµαντικά επειδή η φωνή ενός 
χρήστη µπορεί να αλλάξει µε το χρόνο, τις συνθήκες υγείας, το ρυθµό οµιλίας, τη 
συναισθηµατική κατάσταση, κ.ά. Επίσης, παράγοντες όπως ο διαφορετικός εξοπλισµός (π.χ. 
µικρόφωνα), το περιβάλλον ηχογράφησης, και η ύπαρξη ακουστικού θορύβου, µπορούν να 
επηρεάσουν σηµαντικά την απόδοση ενός συστήµατος αναγνώρισης οµιλητή. 



3.3.   Εξαγωγή Φωνητικών Χαρακτηριστικών  

3.1. Εισαγωγή 
Σκοπός του τµήµατος αυτού είναι η µετατροπή της φωνητικής κυµατοµορφής σε κάποιο 
παραµετρικό τύπο αναπαράστασης µε σηµαντικά χαµηλότερο ρυθµό πληροφορίας για 
περαιτέρω ανάλυση και επεξεργασία. 
Το σήµα φωνής µεταβάλλεται χρονικά µε αργό τρόπο, και για αυτό χαρακτηρίζεται ως σχεδόν-
στάσιµο (quasi-stationary). Ένα παράδειγµα ηχητικού σήµατος φαίνεται στο Σχήµα 2. Στο 
Σχήµα 2.(α), ένας οµιλητής προφέρει στα αγγλικά την ακολουθία αριθµών «0-2-8-5-9» µέσα σε 
6sec. Παρατηρούµε ότι το ηχητικό σήµα αλλάζει ταχύτατα (περίπου ανά 1/5sec), εφόσον 
αντιστοιχεί στους διαφορετικούς ήχους που προφέρονται. Στο Σχήµα 2.(β) επικεντρώνουµε το 
γράφηµα σε µια περιοχή 0,25sec (αντιστοιχεί στην έναρξη της λέξης «nine»). Εκεί, 
διαπιστώνουµε ότι σε µικρά χρονικά τµήµατα της τάξης των 5-100msec, τα χαρακτηριστικά 
του σήµατος είναι περίπου σταθερά. Εποµένως, ένας αποδοτικός τρόπος αναπαράστασης του 
φωνητικού σήµατος είναι η φασµατική ανάλυση περιορισµένου χρόνου (short-time spectral 
analysis) [3]. 
 

 

Σχήµα  2: Σήµα οµιλίας. 

 
Υπάρχει µια µεγάλη ποικιλία χαρακτηριστικών και µεθόδων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν 
προκειµένου να αναπαραστήσουµε παραµετρικά το σήµα φωνής για αναγνώριση οµιλητή: 
όπως οι συντελεστές γραµµικής πρόβλεψης (Linear Prediction Coefficients, LPC), οι 
συντελεστές συχνότητας Cepstrum του Mel (Mel-Frequency Cepstrum Coefficients, MFCC), 
και άλλοι [2], [4], [5]. 
Οι συντελεστές MFCC είναι ίσως οι πιο γνωστές παράµετροι για αναγνώριση οµιλητή, και 
αυτές θα χρησιµοποιήσουµε στην παρούσα άσκηση. Βασίζονται στο φασµατικό περιεχόµενο 
του φωνητικού σήµατος, αλλά όπως αυτό αναγνωρίζεται από την ανθρώπινη ακοή. 
Συγκεκριµένα, εφαρµόζουµε τριγωνικά φίλτρα των οποίων οι κεντρικές συχνότητες ισαπέχουν 
στις χαµηλές συχνότητες και λογαριθµικά τοποθετηµένα στις υψηλότερες συχνότητες. Η 
διαδικασία αυτή ορίζει την κλίµακα Mel, και ορίζει γραµµικές αποστάσεις κάτω από τα 
1000Hz, και λογαριθµικές αποστάσεις πάνω από τα 1000Hz. Στην επόµενη παράγραφο 
περιγράφεται η διαδικασία εξαγωγής των συντελεστών MFCC. 

3.2. Εξαγωγή Συντελεστών MFCC 
Στο επόµενο σχήµα περιγράφεται η διαδικασία εξαγωγής των MFCC. Αρχικά, το ηχητικό σήµα 
ηχογραφείται µε ρυθµό δειγµατοληψίας πάνω από 8KHz. Το δειγµατοληπτηµένο σήµα περιέχει 



συχνότητες µέχρι τα 4KHz, οι οποίες καλύπτουν τη µεγαλύτερη ενέργεια των ήχων που 
παράγονται από τους ανθρώπους. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, κατά την εξαγωγή των MFCC 
προσπαθούµε να µιµηθούµε την ανθρώπινη ακοή. Οι συντελεστές MFCC, σε αντίθεση µε το 
ίδιο το ηχητικό σήµα, είναι λιγότερο ευαίσθητοι στις διακυµάνσεις που αναφέραµε. 
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Σχήµα  3: Διαδικασία Εξαγωγής Συντελεστών MFCC. 

 
Στα πλαίσια της άσκησης, θα εργαστείτε µε ηχητικά σήµατα που έχουν ήδη ηχογραφηθεί 
(δειγµατοληπτηθεί και κβαντιστεί) και σας δίνονται υπό τη µορφή αρχείων wav.1  

Πλαισίωση (Framing)  
Στο βήµα αυτό, η συνεχής ροή δειγµάτων ηχητικού σήµατος διαιρείται σε πλαίσια των Ν 
δειγµάτων, ενώ τα διαδοχικά πλαίσια απέχουν µεταξύ τους κατά Μ δείγµατα (Μ<Ν). Στην 
άσκηση αυτή, θα χρησιµοποιήσουµε Ν=256 και Μ=100. Αν το ηχητικό σήµα έχει 
δειγµατοληπτηθεί µε fs=8KHz, τότε η περίοδος δείγµατος είναι Ts=1/fs=0,125msec. Έτσι, το 
σήµα διαιρείται σε πλαίσια διάρκειας NTs=32msec, τα οποία απέχουν κατά MTs=12,5msec. 
Αυτό σηµαίνει ότι εξάγεται ένα πλαίσιο κάθε 12,5msec, και ότι τα πλαίσια είναι 
επικαλυπτόµενα. 
Σε κώδικα MATLAB, αν n είναι ο δείκτης κάθε πλαισίου, τότε το πλαίσιο περιλαµβάνει τα 
δείγµατα του σήµατος (n-1)*M+1:(n-1)*M+N. Έτσι, ο αριθµός των πλαισίων που θα 

προκύψουν από ένα σήµα T δειγµάτων θα είναι 1T NB
M
−⎢ ⎥= +⎢ ⎥⎣ ⎦

, υποθέτοντας ότι «πετάµε» 

τελευταία δείγµατα του σήµατος. 

Παραθύρωση 
Το επόµενο βήµα είναι η εφαρµογή ενός παραθύρου σε κάθε πλαίσιο προκειµένου να 
ελαχιστοποιήσουµε τις ασυνέχειες του σήµατος στην αρχή και το τέλος του πλαισίου. Η 
βασική ιδέα είναι επιβάλλουµε ένα «σβήσιµο» του σήµατος στα άκρα του κάθε πλαισίου. Εάν 
ορίσουµε ένα παράθυρο ως w(n), n=0:N-1, όπου Ν είναι ο αριθµός δειγµάτων ανά πλαίσιο, 
τότε η παραθύρωση του πλαισίου l δίνει το σήµα 

( ) ( ) ( ),    0 1.l ly n x n w n n N= ≤ ≤ −  

Συνήθως, χρησιµοποιείται το παράθυρο Hamming που ορίζεται ως: 
 

( ) 20.54 0.46cos ,    0 1.
1
nw n n N

N
π⎛ ⎞= − ≤ ≤ −⎜ ⎟−⎝ ⎠

 

                                                
1 Για να διαβάσετε ένα αρχείο wav εκτελείται στο Μatlab την εντολή [x,fs,Nbits] = wavread(‘filename.wav’), όπου 
x είναι το ηχητικό σήµα µήκους Μ δειγµάτων, δειγµατοληπτηµένο µε συχνότητα fs και κβαντισµένο µε Νbits. 
Σηµειώστε ότι οι τιµές του σήµατος x σε ένα αρχείο wav έχουν δυναµική περιοχή [-1:1]. Τα αρχεία που σας δίνονται 
χρησιµοποιούν 16 bits, και έχουν δειγµατοληπτηθεί µε fs=8KHz, άρα είναι διάρκειας Μ*0,125msecs. 



Fast Fourier Transform (FFT) 
Το επόµενο βήµα επεξεργασίας είναι ο FFT, που δέχεται ένα πλαίσιο Ν δειγµάτων και το 
µεταφέρει από το πεδίο του χρόνου στο πεδίο της συχνότητας. Ο αλγόριθµος FFT είναι ένας 
αποδοτικός αλγόριθµος για την υλοποίηση του Διακριτού Μετασχηµατισµού Fourier (DFT). 
Αν σε ένα πλαίσιο που βρίσκεται αποθηκευµένο στο διάνυσµα x, εφαρµόσω FFT xf=fft(x); 
τότε προκύπτουν Ν µιγαδικοί αριθµοί που ερµηνεύονται ως εξής: 

§ το xf(1) αντιστοιχεί στη µηδενική συχνότητα (DC), 
§ οι θετικές συχνότητες 0<f<fs/2 αντιστοιχούν στις τιµές για n=[2:N/2], 
§ οι αρνητικές συχνότητες –fs/2<f<0 προκύπτουν για n=[N/2+1:N]. 

Το τετράγωνο του µέτρου του xf καλείται «φάσµα του σήµατος» ή «περιοδόγραµµα». 
Δεδοµένης της συµµετρίας του φάσµατος στις αρνητικές και θετικές συχνότητες, αρκεί να 
περιοριστούµε στις θετικές συχνότητες. Άρα, το φάσµα ενός πλαισίου δίνεται ως sp = 
abs(xf(1:N/2+1)).^2; 

Τύλιγµα Συχνότητας Mel (Mel-frequency Wrapping) 
 Ψυχοακουστικές έρευνες έχουν δείξει ότι η ανθρώπινη αντίληψη για τις συχνότητες ενός 
φωνητικού σήµατος δεν ακολουθεί γραµµική κλίµακα. Έτσι, για κάθε τόνο µε πραγµατική 
συχνότητα f µετρούµενη σε Hz, υπάρχει ένας υποκειµενικός τόνος στην κλίµακα mel. Η 
κλίµακα συχνοτήτων mel είναι γραµµική µέχρι το 1KHz, και λογαριθµική στις υψηλότερες 
συχνότητες. Ως σηµείο αναφοράς, ο τόνος των 1KHz (40dB πάνω από το κατώφλι 
ακουστότητας) ορίζεται ως 1000 mels. Εποµένως, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε την 
ακόλουθη προσεγγιστική σχέση για να υπολογίσουµε σε mels µια συχνότητα f που δίνεται σε 
Hz: 

( ) 102595log 1 .
700
fmel f ⎛ ⎞= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
 

Μια προσέγγιση για να προσοµοιώσουµε το υποκειµενικό φάσµα είναι να χρησιµοποιήσουµε 
µια διάταξη φίλτρων: ένα φίλτρο για κάθε επιθυµητή µελ-συχνότητα, όπως φαίνεται στο 
παρακάτω σχήµα. Αυτή η διάταξη των φίλτρων έχει τριγωνική ζωνοδιαβατή απόκριση 
συχνότητας, και η απόσταση καθώς και το εύρος ζώνης κάθε φίλτρου καθορίζεται από ένα 
σταθερό διάστηµα µελ-συχνότητας. Το τροποποιηµένο φάσµα του S(ω), έστω Sm(ω), 
αποτελείται πλέον από την ισχύ του σήµατος στην έξοδο κάθε φίλτρου αν στην είσοδό του 
εφαρµοστεί το S(ω). Ο αριθµός των µελ συντελεστών φάσµατος συνήθως επιλέγεται Κ=20. 

 

Σχήµα  4: Διάταξη Φίλτρων τοποθετηµένων κατά την κλίµακα του Mel. 



 
Παρατηρήστε ότι η διάταξη των φίλτρων εφαρµόζεται απευθείας στο πεδίο της συχνότητας. 
Εποµένως, για να πάρουµε το φάσµα Mel, αρκεί να πολλαπλασιάσουµε τα τριγωνικά 
παράθυρα µε το φάσµα του σήµατος οµιλιας. 
Ο σχεδιασµός των τριγωνικών παραθύρων δίνεται έτοιµος ως ένας πίνακας MEL, διάστασης 
20x129 τιµών. Κάθε γραµµή του πίνακα αντιστοιχεί σε ένα τριγωνικό παράθυρο. Προκειµένου 
να απεικονίσετε τα παράθυρα, εκτελείται: 
                                                load mel.mat 

plot(linspace(0, 4000, 129), MEL’); 
Για να υπολογίσετε το φάσµα ενός πλαισίου σε κλίµακα Mel, αρκεί να εκτελέσετε:    
msp=MEL*sp; 
οπότε το διάνυσµα msp περιλαµβάνει 20 συντελεστές του µελ φάσµατος του πλαισίου. 

Cepstrum2 
Το τελικό βήµα εξαγωγής των χαρακτηριστικών φωνής είναι ο υπολογισµός του Μελ-
Cepstrum. Συγκεκριµένα, υπολογίζουµε το φυσικό λογάριθµο του µελ φάσµατος, και κατόπιν 
το επιστρέφουµε στο πεδίο του χρόνου. Το αποτέλεσµα της διαδικασίας αυτής είναι οι 
συντελεστές MFCC. Η αναπαράσταση του φασµατικού περιεχοµένου ενός σήµατος µέσω του 
cepstrum δίνει µια καλή περιγραφή των φασµατικών ιδιοτήτων του σήµατος σε ένα 
περιορισµένο χρονικά παράθυρο ανάλυσης. 
Επειδή οι συντελεστές µελ φάσµατος (και ο λογάριθµός τους) είναι πραγµατικοί αριθµοί, 
µπορούµε να τους γυρίσουµε στο πεδίο του χρόνου χρησιµοποιώντας το Διακριτό 
Μετασχηµατισµό Συνηµιτόνου (Discrete Cosine Transform, DCT): 

( ) ( )( )
1

1ln cos ,    1,...,
2

K

m
k

c n S k n k n K
K
π

=

⎡ ⎤⎛ ⎞= − =⎜ ⎟⎢ ⎥
⎝ ⎠⎣ ⎦

∑  

Άρα, οι συντελεστές MFCC για ένα πλαίσιο φωνητικού σήµατος δίνονται ως 
mfcc=dct(log(msp)); 
Σηµειώστε ότι συνήθως εξαιρείται ο πρώτος συντελεστής MFCC, c0, από το αποτέλεσµα του 
DCT. Ο συντελεστής αυτός ουσιαστικά αναπαριστά τη µέση τιµή του σήµατος εισόδου και 
άρα δε φέρει σηµαντική πληροφορία. 
Μέσω της διαδικασίας που περιγράφηκε παραπάνω, κάθε πλαίσιο του φωνητικού σήµατος 
εισόδου Ν=256 δειγµάτων (32msec) µετατρέπεται σε ένα διάνυσµα Κ-1=19 συντελεστών 
MFCC, που αποτελεί µια συνοπτική και περιεκτική αναπαράσταση του συχνοτικού 
περιεχοµένου του πλαισίου. Τα διανύσµατα των MFCC λέγονται και ακουστικά διανύσµατα 
και στην άσκηση αυτή εξάγονται µε ρυθµό 1/12,5msec. Στο τέλος της διαδικασίας εξαγωγής 
χαρακτηριστικών, το φωνητικό σήµα ενός οµιλητή έχει µετατραπεί σε µια ακολουθία 
ακουστικών διανυσµάτων. Στην επόµενη ενότητα θα δούµε πώς χρησιµοποιούνται τα 
ακουστικά διανύσµατα για την αναγνώριση οµιλητή. 
 
Ερώτηµα 1: Ακολουθώντας τις οδηγίες που περιγράφηκαν στην ενότητα αυτή, υλοποιήστε µια 
συνάρτηση στη MATLAB που να υλοποιεί το τµήµα εξαγωγής των συντελεστών MFCC. Η 
συνάρτηση θα περιγράφεται ως mfcc = mfcc_extractor(x); 
όπου το διάνυσµα x θα περιλαµβάνει το φωνητικό σήµα µιας ηχογράφησης, διάρκειας Τ 
δειγµάτων, και ο πίνακας mfcc, διάστασης (Κ-1)xB, περιλαµβάνει την ακολουθία των 
ακουστικών διανυσµάτων. Συγκεκριµένα, στην b στήλη του περιλαµβάνεται το (Κ-1)x1 
διάνυσµα των MFCC του b-οστού πλαισίου. 

                                                
2 Η λέξη Cepstrum είναι αναγραµµατισµός του Spectrum. 



4.4.   Αντιστοίχιση  Χαρακτηριστικών  (Feature Matching)Αντιστοίχιση  Χαρακτηριστικών  (Feature Matching)   

4.1. Εισαγωγή 
Το πρόβληµα της αναγνώρισης οµιλητή ανήκει σε µια ευρύτερη επιστηµονική περιοχή που 
καλείται αναγνώριση προτύπων (pattern recognition). Στόχος της αναγνώρισης προτύπων είναι 
η ταξινόµηση αντικειµένων σε µία από περισσότερες κατηγορίες. Τα αντικείµενα που θέλουµε 
να ταξινοµήσουµε λέγονται πρότυπα (patterns). Στην περίπτωσή µας, οι ακολουθίες των 
ακουστικών διανυσµάτων αποτελούν τα πρότυπα, ενώ οι οµιλητές αποτελούν τις κατηγορίες. 
Επειδή η διαδικασία ταξινόµησης εφαρµόζεται σε εξαγόµενα χαρακτηριστικά, µπορεί να 
ονοµαστεί και ταίριασµα χαρακτηριστικών (feature matching). 
Στην περίπτωση που διαθέτουµε κάποια πρότυπα και γνωρίζουµε την κατηγορία που ανήκει το 
καθένα, τότε µιλάµε για επιβλεπόµενη αναγνώριση προτύπων. Ουσιαστικά αυτό γίνεται κατά 
τη φάση της εκπαίδευσης του συστήµατος αναγνώρισης οµιλητή: διαθέτουµε τα ακουστικά 
διανύσµατα και γνωρίζουµε ότι εξάχθηκαν από συγκεκριµένο οµιλητή. Τα πρότυπα αυτά 
αποτελούν το σύνολο εκπαίδευσης. Τα υπόλοιπα πρότυπα χρησιµοποιούνται για να ελέγξουν 
τον αλγόριθµο ταξινόµησης, και αποκαλούνται σύνολο ελέγχου. Εάν κατά τη φάση του 
ελέγχου, γνωρίζουµε τις κλάσεις των προτύπων ελέγχου, τότε µπορούµε να εκτιµήσουµε την 
απόδοση του συστήµατος. 
Οι τεχνικές ταυτοποίησης χαρακτηριστικών που χρησιµοποιούνται σε εφαρµογές αναγνώρισης 
οµιλητή είναι οι Dynamic Time Warping (DTW), Hidden Markov Models (HMM), και Vector 
Quantization (VQ) [1], [2]. Στα πλαίσια της άσκησης, θα υλοποιήσουµε τη µέθοδο της 
διανυσµατικής κβάντισης (VQ), λόγω της απλότητας και της σχετικά καλής ακρίβειας που 
προσφέρει. 

4.2. Διανυσµατική Κβάντιση (VQ)  
Η διαδικασία της διανυσµατικής κβάντισης έχει ποικίλες εφαρµογές πέρα από την αναγνώριση 
προτύπων. Είναι ουσιαστικά µια γενίκευση της διαδικασίας της µη οµοιόµορφης κβάντισης 
από βαθµωτούς αριθµούς σε διανύσµατα. Ένας διανυσµατικός κβαντιστής δέχεται ως είσοδο 
διανύσµατα µεγέθους Κx1 που έχουν διάφορες τιµές, και επιστρέφει κωδικές λέξεις 
(codewords) µεγέθους Kx1, οι οποίες έχουν συγκεκριµένες τιµές. Το σύνολο των κωδικών 
λέξεων λέγεται βιβλίο κωδικών λέξεων (codebook), και έχει πεπερασµένο µέγεθος C. Τα 
διανύσµατα εισόδου του κβαντιστή ανήκουν σε ένα Κx1 διανυσµατικό χώρο, τον οποίο ο 
διανυσµατικός κβαντιστής αναπαριστά µέσω C περιοχών (clusters). Κάθε περιοχή 
αναπαρίσταται από το κέντρο µάζας της (centroid) που είναι η αντίστοιχη κωδική λέξη. 
Έστω ότι έχουµε το βιβλίο των C κωδικών λέξεων, και θέλουµε να κβαντίσουµε ένα διάνυσµα 
x. Ο διανυσµατικός κβαντιστής υπολογίζει την απόσταση ανάµεσα στο διάνυσµα εισόδου και 
κάθε κωδική λέξη, cn, n=1,…,C. Η κωδική λέξη που θα έχει τη µικρότερη απόσταση, είναι και 
η λέξη στην οποία θα κβαντιστεί το διάνυσµα εισόδου: 
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Μέχρι στιγµής δεν έχουµε ορίσει την έννοια της απόστασης d. Η παράµετρος αυτή εξαρτάται 
από την εφαρµογή, και υπάρχουν διάφορες επιλογές. Στην περίπτωσή µας, επιλέγουµε να 
χρησιµοποιήσουµε την πιο εύκολη µετρική που είναι το τετράγωνο της ευκλείδειας απόστασης 
των δύο διανυσµάτων [1]: 

( ) 2, n nd = −x c x c  

που στο Matlab αντιστοιχεί στην εντολή norm(x-cn)^2. 



Κατά τη διαδικασία σχεδιασµού του κβαντιστή, θέλουµε να προσδιορίσουµε τις κωδικές λέξεις 
του βιβλίου, ώστε να ελαχιστοποιήσουν την παραµόρφωση ανάµεσα στην είσοδο και την 
κβαντισµένη τιµή της. Αυτό σηµαίνει ότι κάθε κωδική λέξη θα πρέπει να είναι το κέντρο µάζας 
της αντίστοιχης συστάδας. Εφόσον χρησιµοποιούµε την ευκλείδεια απόσταση, το κέντρο µάζας 
ισοδυναµεί µε το µέσο όρο. Άρα, αν γνωρίζουµε ότι ένα υποσύνολο των διανυσµάτων εισόδου 
ανήκει σε µία συστάδα, τότε η κωδική λέξη που έχει την ελάχιστη απόσταση από όλα τα 
διανύσµατα της συστάδας ορίζεται ως ο µέσος όρος των διανυσµάτων. 
Όµως, κατά τη φάση σχεδιασµού του διανυσµατικού κβαντιστή συνήθως δε γνωρίζουµε την 
κατανοµή των διανυσµάτων εισόδου, και άρα την κατηγοριοποίηση τους σε συστάδες. Έτσι, η 
εύρεση των περιοχών κβάντισης και άρα των κωδικών λέξεων γίνεται µε µια επαναληπτική 
διαδικασία που θα περιγράψουµε παρακάτω. 

4.3. Διανυσµατική Κβάντιση για Αναγνώριση Οµιλητή 
Στην περίπτωσή µας, τα διανύσµατα εισόδου του διανυσµατικού κβαντιστή είναι τα ακουστικά 
διανύσµατα και ανήκουν σε ένα διανυσµατικό χώρο διάστασης Κ=19. Τα διανύσµατα αυτά 
θέλουµε να τα κβαντίσουµε σε C κωδικές λέξεις, και να προκύψει ένα βιβλίο C κωδικών για 
κάθε οµιλητή. Στην άσκηση αυτή, θα επιλέξουµε C=4, 8 και 16. Αφού σχεδιάσουµε ένα 
διανυσµατικό κβαντιστή (στην ουσία ένα βιβλίο κωδικών) για κάθε οµιλητή, µπορούµε να 
αναγνωρίσουµε ποιος οµιλητής πρόφερε µια συγκεκριµένη φράση: αρκεί να κβαντίσουµε τη 
φράση αυτή χρησιµοποιώντας κάθε κβαντιστή και να υπολογίσουµε την παραµόρφωση που 
προκύπτει για τον καθένα. Ο οµιλητής που θα έχει τη µικρότερη παραµόρφωση θα είναι και ο 
σωστός. 
Στο επόµενο διάγραµµα περιγράφεται αφαιρετικά η διαδικασία αναγνώρισης. Στο σχήµα 
περιλαµβάνονται µόνο δύο οµιλητές, υποθέτουµε ότι τα ακουστικά διανύσµατα έχουν µόνο 
δύο συντελεστές και χρησιµοποιούµε C=4 κωδικές λέξεις. Οι κύκλοι αναφέρονται στα 
ακουστικά διανύσµατα του οµιλητή 1, ενώ τα τρίγωνα στον οµιλητή 2. Στη φάση εκπαίδευσης, 
δηµιουργούµε ένα βιβλίο κωδικών λέξεων για κάθε οµιλητή οµαδοποιώντας κατάλληλα τα 
ακουστικά του διανύσµατα. Οι κωδικές λέξεις που προκύπτουν απεικονίζονται στο σχήµα µε 
µαύρους κύκλους και µαύρα τρίγωνα, για τον οµιλητή 1 και 2, αντίστοιχα. Η απόσταση ενός 
διανύσµατος από την κοντινότερη κωδική λέξη λέγεται παραµόρφωση VQ (VQ-distortion). 
 

 

Σχήµα  5: Δηµιουργία Κωδικών Λέξεων του Διανυσµατικού Κβαντιστή. 



4.4. Κατηγοριοποίηση των Διανυσµάτων Εκπαίδευσης 
Κατά τη φάση της εγγραφής, τα ακουστικά διανύσµατα αποτελούν το σύνολο διανυσµάτων 
εκπαίδευσης, µε τα οποία καλούµαστε να σχεδιάσουµε το διανυσµατικό κβαντιστή (βιβλίο 
κωδικών) για κάθε οµιλητή. Για να παράγουµε ένα σύνολο C κωδικών λέξεων (codewords) 
χρησιµοποιώντας Β διανύσµατα εκπαίδευσης µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τον αλγόριθµο 
LBG (Linde, Buzo, Gray). Ο αλγόριθµος αυτός αποτελεί µια τροποποίηση του περισσότερο 
γνωστού αλγόριθµου Lloyd ή K-means [1], και υλοποιείται µε την ακόλουθη επαναληπτική 
διαδικασία: 
 

Αλγόριθµος LBG 
Βήµα 1: Δηµιούργησε ένα βιβλίο µε µία κωδική λέξη. Αυτή παράγεται ως ο µέσος όρος 

των διανυσµάτων εκπαίδευσης. 
Βήµα 2: Διπλασίασε το µέγεθος του τρέχοντος βιβλίου διαιρώντας κάθε κωδική λέξη σε 
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 όπου το n κυµαίνεται από 1 έως το µέγεθος του τρέχοντος βιβλίου, και ε είναι 
µια παράµετρος διαίρεσης (επιλέγουµε ε=0.01). 

Βήµα 3: Αναζήτηση Κοντινότερου Γείτονα. Για κάθε διάνυσµα εκπαίδευσης, βρες την 
κωδική λέξη του τρέχοντος βιβλίου στην οποία είναι πιο κοντά, και ανάθεσε το 
διάνυσµα εκπαίδευσης στη συγκεκριµένη κωδική λέξη. 

Βήµα 4: Ανανέωση των Μέσων. Ανανέωσε τα κέντρα κάθε κωδικής λέξης 
χρησιµοποιώντας το µέσο όρο των διανυσµάτων εκπαίδευσης που ανατέθηκαν 
σε αυτήν την περιοχή. 

Βήµα 5: Επανέλαβε τα βήµατα 3 και 4 µέχρι η µέση απόσταση να είναι κάτω από ένα 
προκαθορισµένο κατώφλι. 

Βήµα 6: Επανέλαβε τα βήµατα 2, 3 και 4, µέχρι το µέγεθος του βιβλίου να γίνει C. 
 
Ο αλγόριθµος LBG δηµιουργεί ένα βιβλίο C κωδικών λέξεων σε επίπεδα. Ξεκινά µε µία 
κωδική λέξη, και διαιρώντας τις κωδικές λέξεις αρχικοποιεί την αναζήτηση για το βιβλίο των 2 
κωδικών λέξεων, κ.ο.κ. Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται ένα διάγραµµα ροής του αλγορίθµου 
LBG. 
Ερώτηµα 2: Υλοποιήστε τον παραπάνω αλγόριθµο δηµιουργίας βιβλίου κωδικών λέξεων. 
Συγκεκριµένα, υλοποιήστε µια ρουτίνα στη MATLAB µε τα εξής χαρακτηριστικά: 

Book = make_codebook(Features,C); 
όπου Features θα είναι ένας πίνακας KxB και κάθε στήλη του περιέχει τους συντελεστές 
MFCC για ένα πλαίσιο οµιλίας ενός οµιλητή. C είναι ο αριθµός των κωδικών λέξεων που θα 
χρησιµοποιήσουµε. Book είναι ένας πίνακας KxC, και περιέχει τις C κωδικές λέξεις διάστασης 
Κx1 του οµιλητή αποθηκευµένες κατά στήλες. 
Παρατηρήστε ότι η µέθοδος αναγνώρισης οµιλητή VQ δεν εµπεριέχει την έννοια της χρονικής 
ακολουθίας των πλαισίων. Έτσι, αν έχουµε υπολογίσει τους συντελεστές MFCC ενός οµιλητή 
από δύο φράσεις και τους έχουµε αποθηκεύσει στους πίνακες Features1, Features2, τότε ο 
κοινός κβαντιστής των δύο φράσεων του οµιλητή µπορεί να υπολογιστεί αν δώσουµε στην 
παραπάνω συνάρτηση 

Features = [Features1 Features2]; 
Η συνάρτηση make_codebook θα πρέπει να καλεί τη συνάρτηση: 

[Score,Distance,Index] = compute_distance(Features,Codes); 
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Σχήµα  6: Διάγραµµα Ροής Αλγορίθµου LBG [1]. 

  
που δέχεται ως είσοδο τα ακουστικά διανύσµατα υπό τη µορφή του πίνακα Features (ΚxB), 
καθώς και τους κωδικούς του τρέχοντος βιβλίου στον πίνακα Codes (KxCi). Παρατηρήστε ότι 
το µέγεθος του βιβλίου δεν είναι εξαρχής C, αλλά ξεκινά από 1 και διπλασιάζεται σε κάθε 
εξωτερικό βρόγχο του αλγορίθµου. 
Οι έξοδοι της συνάρτησης είναι ο αριθµός Score, και τα Bx1 διανύσµατα Distance και Index. 
Η συνάρτηση αυτή υπολογίζει την απόσταση κάθε ακουστικού διανύσµατος από κάθε κωδική 
λέξη του βιβλίου. Στη συνέχεια, για κάθε ακουστικό διάνυσµα επιλέγει τη µικρότερη 
απόσταση, την τοποθετεί στο διάνυσµα Distance, και αποθηκεύει το νούµερο της αντίστοιχης 
κωδικής λέξης στο διάνυσµα Index. Άρα, αν το 100-οστό ακουστικό διάνυσµα, Features(:,100), 
κβαντίζεται στην κωδική λέξη Codes(:,4) και έχει απόσταση από αυτήν 5,5, τότε 
αποθηκεύουµε Distance(100)=5.5, και Index(100)=4. 
Ο αριθµός Score περιέχει το µέσο όρο των αποστάσεων για όλα τα διανύσµατα εισόδου: 
Score = mean(Distance); 
Σηµειώστε ότι η συνάρτηση compute_distance καλείται δύο φορές σε κάθε εσωτερικό βρόγχο 
του αλγορίθµου LBG: 

§ µια φορά για να ταξινοµήσει τα ακουστικά διανύσµατα στις περιοχές και να µας δώσει 
το Index προκειµένου να ανανεώσουµε τα κέντρα, 

§ και µια δεύτερη φορά, για να υπολογίσει την απόσταση των διανυσµάτων από τα 
ανανεωµένα κέντρα. 



5.5.   Ηχητικά  Δεδοµένα  της  ΕφαρµογήςΗχητικά  Δεδοµένα  της  Εφαρµογής   

Για το σκοπό της άσκησης, δίνονται 32 αρχεία wav, διάρκειας 1sec (8000 δείγµατα) το καθένα. 
Τα αρχεία αυτά περιλαµβάνουν ηχογραφήσεις από 8 άντρες οµιλητές που προφέρουν τη λέξη 
«one», τέσσερεις φορές ο καθένας. Τα αρχεία φέρουν το όνοµα: 
xy.wav 
όπου το x αναφέρεται στον κωδικό του οµιλητή (x=1:8), και το y αναφέρεται στον αριθµό 
ηχογράφησης του συγκεκριµένου οµιλητή (y=1:4). Έτσι, το 62.wav περιέχει την δεύτερη 
ηχογράφηση του έκτου οµιλητή. 
Οι ηχογραφήσεις µε αριθµούς 1-2 θα χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση του συστήµατος, 
ενώ οι ηχογραφήσεις 3-4 θα χρησιµοποιηθούν για τον έλεγχο του συστήµατος. 

6.6.   ΕκπαίδεΕκπαίδευση  του  Συστήµατοςυση  του  Συστήµατος   

Ερώτηµα 3: Δηµιουργήστε µια συνάρτηση train, η οποία για κάθε οµιλητή θα εκτελεί τα 
παρακάτω: 

§ άνοιγµα αρχείων x1.wav, x2.wav, 
§ υπολογισµός των MFCC συντελεστών για κάθε ηχογράφηση µε χρήση της 

mfcc_extractor, 
§ συνένωση των MFCC συντελεστών από τις δύο ηχογραφήσεις, 
§ δηµιουργία βιβλίου κωδικών για το συγκεκριµένο οµιλητή µε χρήση της 

make_codebook, 
§ αποθήκευση του βιβλίου ως Bookx. 

Επιλέξτε δύο συντελεστές MFCC, π.χ. δεύτερο και τρίτο, για δύο οµιλητές και σχεδιάστε τους 
στο ίδιο γράφηµα µε διαφορετικό χρώµα για κάθε οµιλητή. Εµφανίζονται κατά συστάδες; 
Μπορούν να διαχωριστούν οι συστάδες των δύο οµιλητών; 

7.7.   Έλεγχος  του  ΣυστήµατοςΈλεγχος  του  Συστήµατος   

Ερώτηµα 4: Υλοποιήστε µια συνάρτηση test, η οποία για κάθε ηχογράφηση ελέγχου (x3.wav 
,x4.wav), να εκτελεί τα παρακάτω: 

§ άνοιγµα ηχογράφησης, 
§ υπολογισµός των MFCC συντελεστών µε χρήση της mfcc_extractor, 
§ υπολογισµός της παραµόρφωσης που επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας το βιβλίο κάθε 

οµιλητή µε χρήση της συνάρτησης compute_distance, και του αριθµού Score, 
§ για την τρέχουσα ηχογράφηση, επιλέγεται ο οµιλητής µε το µικρότερο Score. 

Αφού εκτελέσετε την παραπάνω συνάρτηση, αναλύστε τα αποτελέσµατα της αναγνώρισης. 
Ποιο είναι το ποσοστό της λανθασµένης ταξινόµησης; Τα λάθη εντοπίζονται µεταξύ 
συγκεκριµένων οµιλητών; Αν ναι, προσπαθήστε να τα δικαιολογήσετε µέσω της κατανοµής 
των MFCC των προβληµατικών οµιλητών. 
 
Ερώτηµα 5: Επαναλάβετε το προηγούµενο ερώτηµα για C=4, 8 και 16 κωδικές λέξεις. Επίσης, 
δοκιµάστε να εκπαιδεύσετε το σύστηµα χρησιµοποιώντας µόνο τις ηχογραφήσεις x1.wav, και 
ελέγξτε το µε βάση τις υπόλοιπες (x2, x3, x4). Συµπληρώστε τον παρακάτω πίνακα ποσοστού 
σφαλµάτων, και εκτιµήστε πώς επηρεάζει η αύξηση των κωδικών λέξεων C, και το µέγεθος 
των δεδοµένων εκπαίδευσης την απόδοση του συστήµατος. 



Ποια νοµίζετε ότι θα ήταν η απόδοση του συστήµατος εάν µειώναµε το πλήθος των 
συντελεστών MFCC; 
Είναι λογικό να χρησιµοποιούµε όσο το δυνατόν µεγαλύτερο πλήθος παραµέτρων για να 
βελτιώσουµε την απόδοση ενός συστήµατος αναγνώρισης οµιλητή; 
 

Απόδοση Συστήµατος σε Ποσοστό Εσφαλµένων Αναγνωρίσεων (%) 
 Πλήθος Κωδικών Λέξεων (C) 

Εκπαίδευση/Έλεγχος 4 8 16 
2-2 0,0625 0,0625 0,0000 
1-3 0,1667 0,0833 0,0833 
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