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Annotatsiya. Ushbu maqolada so‘zlovchilarni tanib olsih jarayonlarida turli modellardan
foydalanishning samaradorliklarini baholash va tizim uchun eng yaxshisini tanlash tahlil
qilingan. Tizimning aniqlik va tezlik samaradorliklarida jihatidan tahlil qilishda klassik
MFCC + kosinus o‘xshashlik va zamonaviy x-vector, ECAPA-TDNN + PLDA
arxitekturalar o‘zaro taqqoslanadi. Turli so‘zlovchilar asosida hosil gilingan ma’lumotlar
to‘plami asosida modellarning aniqlik, fl-score, EER, kechikish va GPU yuklamalari
ko‘rsatkichlari baholangan. Tajriba natijalari bo‘yicha ECAPA-TDNN modeli 95.7 % aniqlik
bilan golgan modellardan ustunligini ko‘rsatdi. So‘zlovchilarni ajratish tizimlari uchun ham
so‘zlovchilarni aniqlash bosqichi muhim ahamiyat kasb etganligi uchun aniqlik
ko‘rsatkichlari yuqori darajadagi dolzarblikka ega. Hisoblash resurlaridan foydalanish, katta
ma’lumotlar to‘plamlari bilan ishlash hamda ularning ma’lumotlarni tahlil qilishda ECAPA -
TDNN + PLDA modeli yaxshi yechimlarni taklif etadi.

Kalit so‘zlar: so‘zlovchilarni identifikatsiya qilish, ECAPA-TDNN, x-vector, MFCC, log-
Mel, PLDA, chuqur o‘qitish, xususiyatlar vektori, nutq biometrikasi, AM-softmax.

1 KIRISH

Globallashuv jarayonida axborot texnologiyalari bilan bir qatorda inson-mashina interfeyslari ham tez
rivojlanmoqda. Inson mashina interfeyslarining sun’iy intellekt algoritmlari bilan integratsiyasi yuqori
samaradorlik kasb etadi [1]. Bunday tizimlarni ishlab chiqishda nutq eng qulay vositalardan biri
hisoblanadi. Nutq yordamida buyruqli muloqotni shakllantirishda nutqni matnga aylantirish,
so‘zlovchilarni tanib olish texnologiyalaridan foydalaniladi [2-5]. Nutqni matnga aylantirish tizimlari bilan
bir qatorda so‘zlovchilarni aniqlash inson-mashina muloqot jarayonlarining muhim tarkibi gismi sifatida
qaraladi. So‘zlovchilarni tanib olish insonning nutq signallari orqali so‘zlovchini kim ekanligini aniglash
jarayoni bo‘lib, biometrik identifikatsiya, xavfsizlik tizimlari, aloqa-markazlari, sud-ekspertizasi,
intellektual yordamchilar kabi ko‘plab sohalarda keng qo‘llaniladi [6].

Ko‘p so‘zlovchili nutq signallariga intellektual ishlov berish tizimlari so‘zlovchilarning nutqni
avtomatik aniqlab olish dolzarb muammolardan biri. So‘zlovchilarni ajratish va identifikatsiya qilish
asosidagi integratsiyalashgan tizim bu muammolarni yechishga yordam beradi. 1-rasmda bu ikki
modulning integratsiyalashgan holda ko‘p so‘zlovchili nutqdan identifikatsiya qilingan so‘zlovchilarni
ketma-ketlik nutqlarini aniqlash bosqichlari keltirilgan [7-9].

So‘zlovchilar bazasi
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1-rasm. So‘zlovchilarni ajratish va identifikatsiyalash tizimining umumiy arxitekturasi
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Nutq signallari orqali so‘zlovchilarni tanib olishda dastlab GMM-UMB yondashuvlari asosida amalga
oshirilgan, keyinchalik i-vector yondashuvlari asosida tanib olish modellari rivojlandi [10]. Chuqur o‘qitish
algoritmlarining rivojlanishi natijasida x-vector, ECAPA-TDNN, Res-Net kabi yondashuvlar assida
modellar paydo bo‘ldi [10-12]. Bu modellar katta hajmdagi ochiq nutq korpuslarini ishlab chigishda, ularni
sinovdan o‘tkazishda va samaradorlikni baholashda foydalaniladi [13].

Zamonaviy so‘zlovchilarni tanib olish tizimlari so‘zlovchini ifodalovchi xususiyatlar vektorlari asosida
ishlaydi. Nutq signalidan ajratib olingan xususiyatlar neyron tarmoqlaridan olingan individual xususiyatlar
vektorlari shaklida ifodalanadi, hamda ular orasida o‘xshashlik mezonlari asosida solishtiriladi.
So‘zlovchini tanib olish tizimlari ko‘p sozlovchili, real vaqt tizimlar, ovoz interfeyslarini takomillashtirish
jarayonlarida samarali natijalarni beradi [14].

2 ASOSIY QISM

So‘zlovchilarni tanib olish nutq signallariga dastlabki ishlov berish boshqichidan boshlab uni aniqglash
darajasigacha olib chiqadigan statistik va akustik bosqichlarni o‘zida mujassamlashtiradi. Ushbu tizim
dastlabki ishlov berish, akustik xususiyatlarni ajratish, chuqur neyron tarmoq asosida so‘zlovchini
ifodalovchi xususiyatlar vektorlarini hosil qilish hamda olingan xususiyatlar vektorlar asosida
o‘xshashlikni baholash bosqichlaridan tarkib topgan [13]. 2-rasmda keltirilgan chizmadagi har bir
bosqichning aniqlik, tezkorlik, barqarorlik kabi samaradorlikni baholash mezonlari umumiy tizimning
samaradorligiga ta’sir qiladi.

berish So‘zlovchini |

| Dastlabki ishlov

| . L
Audio signal > (oynalash, —» Xusu.s 1ya.tlarga > ifodalovchi —»  Baholash  [—» Chl.(!]s}.]

| L ajratish . " natijasi

[ normallashtirish, xususiyatlar vektori |

| filtrlash)

2-rasm. So‘zlovchini aniqlash tizimining umumiy arxitekturasi

Dastlabki ishlov berish bosqichida signal sifati yaxshilash, turli xalaqitlar va shovqinlarni kamaytirish
bajariladi [16]. Bu bosqichning muhimligi signalning akustik tahlil jarayonlari uchun barqaror holatga
keltiriladi. Xususiyatlarni ajratish bosqichida nutq chastota sohasiga o°tkaziladi, inson eshitish modeliga
yaqin akustik ko‘rsatkichlari olinadi. Bu bosqichda MFCC, log-Mel ko‘rsatkichlari, PLP koeffitsiyentlari
aniqlanadi [17]. So‘zlovchilarni ifodalovchi xususiyatlar vektori hosil qilish bosqgichida chuqur neyron
tarqmoq modellaridan foydalaniladi [18]. Baholash bosqchida tizim yangi nutq namunasi xususiyatlar
vektorlarini avvaldan hosil gilingan so‘zlovchini ifodalovchi xususiyatlar vektorlari asosidagi ma’lumotlar
to‘plami bilan taqqoslaydi.

2.1 Xususiyatlarni ajratish

So‘zlovchilarni tanib olish tizimlarining eng muhim bosqichlaridan biri bu xususiyatlarni ajratish
jarayoni hisoblanadi. Bu bosqichda xususiyatlarni aniq ajratish tizimning samaradorligiga sezilarli ta’sir
qiladi [21]. Nutq signali inson tovush hosil qilish tizimlari orqali hosil qgilinadi. Shuning uchun u eshitish
tizimining chastotaviy sezgirligi bilan uzviy bog‘liq. Olib borilgan tadqgiqotlar shuni ko‘rsatadiki inson
qulog‘i juda sezgir bo‘lgan chastotalar oralig‘ini (300-3400 Hz) gayta taqdim etuvchi Bark yoki Mel
shkalalari asosidagi filtrlar qo‘llaniladi [22]. Buning natijasida MFCC, log-Mel yoki PLP kabi belgilar
akustik ma’lumotlarni juda ixcham formatda ifodalaydi.

MFCC koeffitsiyentlari nutq signallarining chastota tarkibiy qismlarini logarifmik o‘lchovda
tasvirlaydi hamda diskret kosinus o‘zgartirish (DCT) yordamida yuqori o‘lchamdan juda ixcham
ko‘rinishga o‘tadi. 3-rasmda keltirilgan MFCC koeffitsiyentlarini olish bosqichlari keltirilgan [23].

STFT (Short-Time Fourier Transform) algoritmi orqali nutq signal spektral domeniga o‘tkaziladi:

Xm(a)):LZ_‘ix[n+mH]-w[n]-e_jw", (1
n=0

bu yerda L — kadr uzunligi, H — qadam kattaligi, w[n] — Hamming oynasi, quvvat spektri hisoblanadi:
2

X
X, () o
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MFCC xususiyatlarini ajratish

Audio signal

So‘zlovchi ~L »  Freymlash

A 4

Oynalash | STFT

(16 kHz)
logi@;,
g M;
logi(Mz) My
log{My, M,

MFCC Mel filterbank

A

A

DCT < Log energy Quvvat spektri

3-rasm. So‘zlovchini aniqlash tizimining umumiy arxitekturasi

Mel-filtrlar banki yordamida chastotalar Mel shkalasiga o*tkaziladi:
By =2 P () Hy (1)- 3)
S

Logarifmik amplituda olinadi hamda so‘nggi bosqich uchun DCT qo‘llaniladi, natijada Mel chastotali
kepstral koeffitsiyentlarini olinadi:

m

Fop= log(Em,b +8), (4)

zc(b-0.5)

B
MFCC,, . =) F,, jcos c=0,1,...,C-1. (%)
b=1

Nutq signallariga intellektual ishlov berish jarayonlarida 20-25 millisekund kadrlar olinadi, har bir kadr
asosida 13-23 tagacha MFCC koeffitsiyentlari olinadi. Ayrim hollarda aniqlik darajalarini oshirish uchun
MEFCC koeffitsiyentlarining birinchi hamda ikkinchi tartibli hosilalari olinadi, chunki bu hosilalar
signalning vaqt dinamikasini ifodalaydi.

2.2 Log-Mel filtrbank koeffitsiyentlari

Chuqur neyron tarmoqlarning rivojlanishi bilan MFCC koeffitsiyentlari o‘rnigan log-Mel
koeffitsiyentlaridan foydalanish ommalashdi, bu koeffitsiyentlar xuddi MFCC koeffitsiyentini olish
bosqichlari bilan bir xil, fagat DCT bosqichini o‘z ichiga olmaydi [24]:

F,= log(ZPm (f)-H,( f)}. (6)
i

Log-Mel energiyalari xom spektr shakliga yaqin bo‘lib, ular logarifmik o‘Ichovda bo‘lgani uchun inson
eshitish tizimining sezgirligiga mos hamda x-vector, ECAPA-TDNN kabi modellar uchun ma’lumotlarning
yaxlit spektral tuzilmasini saqlaydi.

| Log-Mel xususiyatlarini ajratish

So‘zlovchi ~|> A'('f;"ksl'{gz‘)‘a' » Freymlash |—» Oynalash »  STFT |
| logifM) M, |
logM,) M, “
| logiéM") M, |
Log-Mel |_, ’ B .
koeffisentlari | | Log energy ¢ Mel filterbank [« Quvvat spektri |

4-rasm. Log-Mel koeffitsiyentlarini olish jarayonining ketma-ketligi
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2.3 Chuqur o‘qitish asosidagi modellar

So‘zlovchilarni aniqlash tizimlarini ishlab chiqishda chuqur o‘qitish modellarini joriy etish tizim
samaradorligini oshishiga olib keldi. Klassik modellardan farqli ravishda chuqur neyron tarmogqlari
asosidagi modellar so‘zlovchilarni aniqlashda ularni farqlashga qaratilgan yuqori darajadagi so‘zlovchini
ifodalovchi xususiyatlar vektorlarini o‘qitiladi [25].

X-vector modeli TDNN arxitekturasiga asoslangan bo‘lib, ushbu tarmoq har bir nutq segmentlarining
vaqtli kontekstlarini hisobga olgan holda, har kadrga tegishli akustik belgilarning ketma-ketligidan
segmentlar darajasida xususiyatlar vektorini hosil qiladi. Uning asosiy arxitekturasi bir nechta bosqichdan
iborat [25]:

1. Nutq signallari uzluksiz bo‘lgani sababli ishlov berish jarayonlarida kadrlarga bo‘linadi. TDNN
qatlamlari har bir kadrdagi ma’lumotlardan tashqari avvalgi va keyingi kadrlardagi ma’lumotlarni ham
tahlil qiladi;

2. Statistik birlashtirish bosqichida model barcha kadrlar natijalarini bir joyga mujassamlashtiradi:

p=—Dh, 0= ;EX@—ﬂf, (7)

bu yerda u — o‘rtacha giymat, o — dispersiya;

3. Avvalgi bosqgichdan olingan ma’lumotlar tarmoqning keyingi qatlamlariga uzatiladi, bu qatlamlar
ma’lumotlarni qayta ishlaydi hamda har bir so‘zlovchi uchun alohida xususiyat vektorlarini (x-vector) hosil
qiladi.

ECAPA-TDNN modeli x-vector arxitekturasining takomillashtirilgan varianti hisoblanib, modelning
asosiy farglaridan biri u kanallararo diggat mexanizmi (ing: Squeeze and Excitation), Res2Net bloklari va
e’tibor mexanizmi asosidagi statistik yig‘ish (ing: attentive statistics pooling) qatlamlarini birlashtirgan
murakkab arxitektura tuzilishiga ega [26]. 5-rasmda x-vectorning takomillashtirilgan ECAPA-TDNN
yondashuvning asosiy bosqichlari keltirilgan.

Input l 80xT
ConvID+ReLU+BN (k=5, d=1) |
v _CxT
SE-Res2Block (k=3, d=2)
=
|  SE-Res2Block (k=3,d=3) |
v CxT
SE-Res2Block (k=3, d=4)
v 3X(CxT)
ConvlD+ReLU (k=1,d=1) |
v 1536xT
Attentive Stat Pooling + BN
v 3072xI
| FC + BN

v 192x]
| AAM - Softmax

Output v Sx]

5-rasm. ECAPA — TDNN modelining arxitekturasi

Model chiqishida hosil bo‘ladigan so‘zlovchini ifodalovchi xususiyatlar vektorlari 192-512 ta
o‘lchamli bo‘lib, ular AM-Softmax yo‘qotish funksiyasi yordamida o‘qitiladi:

| | es(cos(@yl_ +m))
L=—— W)
e D =]

J#Yi

. (®)
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bu yerda m —margin (0.2-0.3), s — miqyos omili, 6, —haqiqiy so‘zlovchi uchun burchak. Ushbu yo*qotish
funksiyasi xususiyatlar vektorlarini sferik sohada ajratib, so‘zlovchilar orasidagi farqlarni maksimal,
o‘xshashliklarni esa minimal qiladi.

2.4 So‘zlovchilarni aniqlash algoritmlari

So‘zlovchilarni aniqlash algoritmlari umumiy tizimning yakuniy bosqichi bo‘lib, ushbu bosqichda
so‘zlovchini ifodalovchi xususiyatlar vektorlari o‘zaro tagqoslanadi. Bu jarayonni amalga oshirishda
kosinus o‘xshashlik, PLDA va boshqa algoritmlardan foydalaniladi [14].

Kosinus o‘xshashlik eng oddiy va tezkor usul bo‘lib, ikki xususiyatlar vektorlari orasidagi burchak
masofasi o‘xshashlikni aniglaydi.

E -E,
E\E, .

Scorecas (EI’EZ) = (9)

PLDA esa ehtimolliklar asosidagi sinflashtirish modeli bo‘lib, xususiyatlar vektorlari fazosini
so‘zlovchilararo dispersiyalarga ajratadi:

E=u+V-yte, (10)

bu yerda E — so‘zlovchini ifodalovchi xususiyatlar vektori, p — umumiy o‘rtacha vektori, V — latent
(yashirin) so‘zlovchi faktorlari matritsasi, y — so‘zlovchiga xos yashirin vector, € — shovqin tarkibiy
qismlari.

Bayesian klassifikatori Bayes ehtimolliklar nazariyasiga asoslanadi va asosiy magsad berilgan
so‘zlovchini ifodalovchi xususiyatlar vektorlari uchun gqaysi so‘zlovchi eng katta ehtimollikka ega
ekanligini aniqlashdir [27].

P(Els;)-P(s;)

P(s;|E) = P(E)

; (11

bu yerda P(E|s;) — berilgan so‘zlovchiga tegishli xususiyatlar vektorlar ehtimoli, P(s;) — so‘zlovchining
oldindan ehtimoli, P(E) — barcha sinflar bo‘yicha normalashuvchi omil.

3 BAHOLASH MEZONLARI VA MA’LUMOTLAR TO‘PLAMI

So‘zlovchini aniqlash tizimining samaradorligini hisoblashda turli xil baholash mezonlari qo‘llaniladi.
Baholash jarayonlari odatiy tizimlar uchun aniqlik bilan bir qatorda boshqa baholash mezonlari o‘rtasidagi
muvozanat ham tahlil gilinadi, chunki so‘zlovchilarni aniglash jarayoni biometrik autentifikatsiya muhitida
ishonchlilik va xavfsizlik talablariga bir vaqtning o‘zida javob berishi kerak. So‘zlovchini aniqglash
tizimlarining eng muhim baholash mezonlaridan biri tenglik xato darajasi (ing: Equal Error Rate - EER)
hisoblanadi. EER qiymati bu noto‘g‘ri tan olish ehtimoli (ing: false acceptance rate - FAR) va noto‘g‘ri rad
etish ehtimoli (ing: false rejection rate - FRR) giymatlari o‘zaro teng bo‘lgan nuqta, bu mezon tizimning
umumiy xatolik darajasini belgilaydi, uning qiymati qancha past bo‘lsa model shuncha aniq ishlaydi [28]:

EER — FAR—i—FRR.

(12)

Tizim samaradorligini baholashda minimal aniqlashning xarajati funksiyasi (ing: minimum Detection
Cost Function - minDCF) mezonidan ham foydalaniladi. Bu ko‘rsatkich NIST Speaker Recognition
Evalution (SRE) protokollari asosida qabul gilingan standart bo‘lib, u xatolik narxi (cost) va foydalanish
ehtimolliklarini hisobga olgan holda umumiy aniqlash qiymatini beradi [28].

Cdet = CFA 'PFA 'Barg + Cmiss 'PmiSs (l _Ptarg )’ (13)

bu yerda Cr4 — noto‘g‘ri qabul qilish narxi, Cy,;ss — noto‘g‘ri rad etish narxi, Pgy, Pp;iss — mos ehtimollar,
Piarg —hagiqiy so‘zlovchi paydo bo‘lish ehtimoli.

So‘zlovchilarni aniqlash tizimi uchun nutq signallari hamda ularning so‘zlovchilarni avvaldan
belgilangan annotatsiyali ma’lumotlar to‘plami shaklantiriladi, har bir audio signalning diskretlash
chastotasi 16kHz va uning uzunligi turlicha o‘lchamda bo‘ladi, bundan tashqari audio signallarning
so‘zlovchilarining soni ham 100 dan oshiq bo‘lishi magsadga muvofiq. Audio signallarning tarkibida turli
muhitlarda yozib olingan nutq signallari, ovozlarning ham turli o‘lchamlarda bo‘lishi tanib olishda olib
boriladigan ishni osonlashtiradi.
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—| Dataset

55145334 19.11.2024 16:45 MNanka c dadnamun
—| Speaker 1
) 55566880 19.11.2024 16:45 Manka ¢ harknamm
audiosl.wav

_| audios2.wav 62052411 19.11.2024 16:45 Manka c darinammn
te 64237111 19.11.2024 16:45 Manka c darinammn

—| audiosN.wav ~
73311620 19.11.2024 16:46 Manka c darinammn

le] 73311620_1_1296_2

—| Speaker 2

—| audiosl.wav
—| audios2.wav

—| audiosN.wav

6-rasm. Ma’lumotlar to‘plamining umumiy strukturasi

G| 73311620_1_1304_2

S| 73311620_1_1306_2

[e] 73311620_1_1307_2

6-rasmda keltirilgan dataset tuzilmasida har bir so‘zlovchi uchun alohida kataloglar ajratilgan bo‘lib,
ularning ichida shu so‘zlovchiga tegishli bo‘lgan bir nechta .wav formatidagi audio fayllar joylashgan.
Model o‘qitish jarayonlarida katalog nomlari so‘zlovchining nomi sifatida olinadi. So‘zlovchini aniglash
jarayonlarida yangi ovoz namunasi berilganda tizim uni qaysi katalogda ovozga mos kelishini aniqlaydi.

Har bir katalog ichida bir so‘zlovchiga tegishli bir nechta audio fayllar bo‘lganligi sababli, so‘zlovchini
tekshirish jarayonlarida ikki audio yozuvning bir shaxsga tegishli yoki tegishli emasligi amalga oshiriladi.
Bundan tashqari so‘zlovchilarning alohida kataloglarda saqlangan individual yozuvlari so‘zlovchilarni
ajratish tizimlarini tayyorlashda namuna bazasi sifatidan ham foydalaniladi.

4 TAJRIBA SINOV NATIJALARI

7-rasmda so‘zlovchini identifikatsiya qilish tizimining umumiy strukturasi keltirilgan. So‘zlovchini
tanib olish tizimining samaradorligini baholashdan asosiy magsad ishlab chigilgan modelning qay darajada
aniqligi, tezligi hamda hisoblash resurslardan foydalanish samaradorligi ko‘rsatkichlarini obyektiv
baholashdan iborat.

[ O‘qitib olish jarayoni
So‘zlovchi 1 —-ﬁ% 4 Jarey

. i , Dastlabki ishlov
. ‘ Nutgsignalari =4 iy ajratish

Xususiyatlarni
ususly ! Dataset

oL

So‘zlovchi N -«r

ju—
Natija
’_ Tanib olish jarayoni
y
‘ Namuna |
Nutqsignallari —» Dastlabki ishlov N Xususiyatlarni _>b0 yicha qidirish, |
i

Noma’lum berish ajratish tagqoslash va
so‘zlovchi

tanib olish

Nutq signallarini qayta ishlash jarayonlarida shovqinlarni kamaytirish uchun gibrid filtrlar va
normalizatsiya algoritmlaridan foydalaniladi. So‘ngra asosiy uch xil arxitektura uchun turli xususiyatlar
ajratilib olinadi:

1. MFCC +cosine similarity uchun MFCC koeffitsiyentlari hamda ularning statistik xususiyatlari
olinadi;

2. X-vector modeli uchun pretrained modeli asosida TDNN arxitekturasi orqali xususiyatlarni
vektorlarini shakllantiriladi;

3. ECAPA-TDNN modeli uchun chuqur konvolutsion qatlamlar hamda SE-bloklardan foydalangan
holda so‘zlovchini ifodalovchi xususiyalar vektori shakllantiriladi.

Har bir model uchun sinov audio fayllarining xususiyatlar vektorlari avvalda hosil gilingan dataset
bilan solishtiriladi. So‘zlovchini aniqlash qarorlarini esa cosine similarity yoki PLDA orqali amalga
oshiriladi. Baholash mezonlari sifatida esa accuracy, fl-score, EER va boshqalar olinadi.

7-rasm. So‘zlovchini identifikatsiya qilish tizimi
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1-jadval. So‘zlovchini identifikatsiya qilish modelining baholash ko‘rsatkichlari

Model Aniqlik F1-score EER(%) Latency(s/test GPU load (%
MFCC+cosine similarity 91.2 0.937 9.8 0.22 -
X-vector+cosine similarity 93.8 0.952 5.6 0.29 24.8
ECAPA-TDNN+PLDA 95.7 0.971 3.9 0.27 54

1-jadvalda turli so‘zlovchini aniglash modellari asosida o‘tkazilgan tajriba natijalari keltirilgan bo‘lib,
har bir model 100 dan ortiq so‘zlovchidan iborat bo‘lgan o‘zbek tilidagi maxsus datasetdan foydalanilgan.
Jadvalda aniqlik (Accuracy), Fl-score, xato aniqlash darajasi (EER), hisoblash kechikishi (Latency) va
GPU yuklanishi (GPU Load) kabi asosiy samaradorlik ko‘rsatkichlari solishtirilgan.

ECAPA-TDNN hamda PLDA kompbinatsiyasi asosida ishlab chiqilgan model aniqlik ko‘rsatkichlari
bo‘yicha yuqori natijalarni qayd etdi. Aniqlik 95.7% ga cha oshgan bundan tashqari modelning ishlab
chiqish parallel hisoblash usullaridan foydalanilganligi uchun ham GPU uchun 54 % yuklama tushgan.
So‘zlovchilarnin sonini oshishi model uchun qo‘shimcha yuklamalarga sabab bo‘ladi, bu esa 0°z navbatida
chuqur o‘qitish modellari asosida ishlashni talab giladi.

0.30 -

- 50
- 40

2 -3073
c
>
£ -200
- 10
I I
0.00 -

Custom MFCC + Cosine x-vector + Cosine ECAPA-TDNN + PLDA
Model

8-rasm. So‘zlovchini aniqlash arxitekturalarining hisoblash samaradorligini kechikish va GPU yuklamasini
taqqoslash

8-rasmda uchta dinamikni identifikatsiyalash modellari uchun hisoblash kechikishi va GPU-dan
foydalanish o‘rtasidagi muvozanat shakli ko‘rsatilgan. ECAPA-TDNN + PLDA modeli yuqori GPU yukiga
(=54%) va biroz yuqori hisoblash kechikishiga (0,29 s/sinov) ega. Biroq, yuqori aniqlik va katta
ma’lumotlar hajmini talab qiladigan tizimlar uchun ECAPA-TDNN + PLDA yaxshiroq natijalar beradi.

1.0~ —— ECAPA-TDNN (AUC=0.683) e
—— X-vector (AUC=0.633)
—— MFCC (AUC=0.568)

o o o
N ()] ©

True Positive Rate

o
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9-rasm. So‘zlovchini aniqlash modellarining ROC egri chiziglari (ECAPA-TDNN, x-vector, MFCC)
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9-rasmda haqiqiy ijobiy va noto‘g‘ri ijobiy qiymatlar o‘rtasidagi bog‘liglik ko‘rsatilgan. Egri chiziq
ostidagi maydon modelning umumiy aniqligini ko‘rsatdi. Natija qancha yuqori bo‘lsa shuncha yaxshi.
ECAPA-TDNN+PLDA AUC = 0,683 bilan eng yaxshi natijani ko‘rsatdi, x-vektor va MFCC + kosinus
o'xshashligi mos ravishda AUC = 0,633 va AUC = 0,568 bilan natijalarni berdi.

5 XULOSA

Ushbu tadqiqot ishida so‘zlovchini aniqlash tizimlarining turli arxitekturalari tahlil qilinib ularnin
samaradorliklari baholanishga qaratilgan yondashuv ishlab chiqildi. Nutq signallariga intellektual ishlov
berish bosqichlariga jumladan xususiyatlarga ajratish, xususiyatlar vektorlarini hosil qilish va baholash
bosgqichlarida batafsil o‘rganildi. Tajribalar asosida ECAPA-TDNN + PLDA modeli 95.7 % aniqlik va 3.9
% EER bilan yuqori natijalarga erishdi. Bundan tashqari GPU resurslaridan 54% darajada samarali
foydalanilib, 0.27 s/test kechikish bilan aniqlik hamda tezlik o‘rtasida muvozanatni taqdim etdi.
So‘zlovchilarni ajratish hamda ularni aniqlash integratsion tizimlarini ishlab chiqishda aniqlik va tezlik
o‘rtasida muvozanat yaxshi ta’minlanishi kerak. Bundan tashqari so‘zlovchilarni ajratish jarayonlarida ham
ECAPA-TDNN asosidagi xususiyatlar vektorlari yaxshi natijalarni qayd etgani uchun integratsion tizimni
amalga oshirishda shu modelni tavsiya etiladi.
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PERFORMANCE EVALUATION OF SPEAKER IDENTIFICATION
ALGORITHMS USING SPEECH SIGNAL FEATURES

Shukurov K.E.!, Khasanov U.K.!

! Tashkent University of Information Technologies named after Muhammad al-
Khwarizmi, Tashkent, Uzbekistan

Abstract. This article analyzes the effectiveness of using different models in speaker
recognition processes and selects the best one for the system. In terms of accuracy and speed
performance of the system, the classical MFCC + cosine similarity and modern x-vector,
ECAPA-TDNN + PLDA architectures are compared. Based on the data set generated from

2026 N° 9(1) RAQAMLI TEXNOLOGIYALARNING NAZARIY VA AMALIY MASALALARI XALQARO JURNALI ISSN 2181-3086


https://doi.org/10.1007/978-3-031-27199-1_5
https://doi.org/10.3390/s23031145

Nutq signallari asosida so'zlovchilarni tanib olish ...

different speakers, the accuracy, fl-score, EER, latency, and GPU load indicators of the
models are evaluated. According to the experimental results, the ECAPA-TDNN model
outperforms the other models with an accuracy of 95.7%. Since the speaker recognition stage
is also important for speaker separation systems, accuracy indicators are of high relevance.
The ECAPA-TDNN + PLDA model offers good solutions in terms of using computational
resources, working with large data sets, and analyzing their data.

Keywords: speaker identification, ECAPA-TDNN, x-vector, MFCC, log-Mel, PLDA,
cosine similarity, deep learning, feature vector, speech biometrics, AM-softmax.

OINEHKA 9OPEKTUBHOCTHU AJI'OPUTMOB PACIIO3HABAHMUA
JAUKTOPOB HA OCHOBE PEYEBBIX CUT'HAJIOB

Ilykypos K.2.!, Xacanos V.K.!

' TamkenTckuii yauBepcuTeT HHPOPMAIMOHHBIX TEXHOIOIHUI HMEHH
MyxamMaza anb-Xope3mu, TalkeHT, Y30ekucTan

Annotanusi. B 31001 craThe aHanmmzupyercsi 3QpPEeKTUBHOCTh UCIOIb30BAHUS Pa3IMYHBIX
MoJiesiell B Iipolieccax pacro3HaBaHus TOBOPSIUX U BRIOUPASTCS HAMITYYIIast IS CHCTEMBI.
C TOYKM 3peHHs] TOYHOCTH M OBICTPOJECHCTBHS CHCTEMBI CPaBHHBAIOTCS KiacCHYecKas
apxutektrypa MFCC + KOCHHYCHOE CXOJICTBO M COBPEMEHHAs apXHTEKTypa X-BEKTOp,
ECAPA-TDNN + PLDA. Ha ocHoBe Habopa HaHHBIX, CT€HEPHPOBAHHOTO OT pPa3HBIX
JTUKTOPOB, OICHUBAIOTCS TMOKa3zaTenu TouHocTH, fl-omenku, EER, 3amepxku u 3arpy3ku
rpaguyeckoro npoueccopa mozeneid. CormacHo SKCIEPUMEHTAIBHBIM pe3yIbTaTaM, MOAETb
ECAPA-TDNN mnpeBocXOAWT Apyrue MOJENH C TO4HOCTBIO 95,7%. Ilockonbky 3Tam
pacro3HaBaHUs TOBOPSAIIETO TAK)KE BAKEH AJISI CHCTEM pa3/IeNIeHHs TOBOPSIINX, IIOKa3aTelIn
TOYHOCTH MMEIOT BBICOKYIO akTyanbHOCTh. Monens ECAPA-TDNN + PLDA mpennaraer
XOpOIINE PELICHNUs ¢ TOUKU 3pEHUS UCIOIb30BAHUS BEIYUCIUTEIBHBIX PECYPCOB, pabOTHI C
OoJIbIIMMH HA0OpaMH JaHHBIX M UX aHaJIu3a.

Kawuenble ciaoBa: unacHtudukaius rosopsiiero, ECAPA-TDNN, x-sekrop, MFCC,

norapupmudeckoe cxoncTBo, PLDA, KocMHYCHOE CXO/CTBO, IyOOoKoe 00y4YeHHE, BEKTOD
NPU3HAKOB, pedeBas Ouomerpusi, AM-softmax.
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