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САЖЕТАК 

Циљ ове докторске дисертације је дефинисање новог биометријског обележја за 

препознавање говорника независно од изговореног текста − дводимензионалне 

информационе ентропије говорног сигнала. 

Развој информационo-комуникационих технологија и глобализација омогућили су 

већу доступност свих информационо-комуникационих система и већу мобилност људи. 

Из разлога безбедности, препознавање говорника сваким даном добија све више на 

значају.  Mотив за ово истраживање је унапређење процеса аутоматског препознавања 

говорника без обзира на садржај изговоренoг текста. 

Током протеклих деценија системи за препознавање говорника углавном су 

користили краткотрајна спектрална обележја говорног сигнала, која су најчешће издвајана 

директном применом Фуријеове трансформације. 

У оквиру ове дисертације дефинисано је ново обележје које се реализује искључиво у 

временском домену, па је рачунарска сложеност алгоритма за његово издвајање знатно 

мања у односу на спектрална обележја.  

Дисертација даје преглед алгоритама за препознавања облика у биометрији, а затим 

разматра говор као један од најчешћих биометријских модалитета. Преглед постојећих 

обележја говора пружа информацију о њиховим предностима и недостацима. Након тога 

је дефинисано ново биометријско обележје за препознавање говорника независно од 

изговореног текста − дводимензионална информациона ентропија говорног сигнала. 

Предложен је алгоритам за његово издвајање и дат опис реализованог програмског 

симулатора који је коришћен за експерименте. Коначно, извршена је анализа перформанси 

предложеног новог биометријског обележја, након чега су изведени закључци. 

Оцена перформанси новог обележја је извршена над репрезентативним скупом 

случајно одабраних говорника. Показано је да предложено обележје има малу 
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варијабилност унутар говорног сигнала једног говорника, а велику варијабилност између 

говорних сигнала различитих говорника. 

Затим је анализиран утицај брзине узорковања и односа сигнал/шум на перформансе 

предложеног обележја и дати су одговарајући графички прикази. Указано је да се вектор 

обележја мења са променом брзине узорковања и односа сигнал/шум, слично као и у 

случају када се користи стандардно обележје говорног сигнала −  Мел-фреквенцијски  

кепстрални коефицијенти. 

Дисертација је показала да дводимензионална информациона ентропија говорног 

сигнала испуњава све захтеве потребне за биометријско обележје. Алгоритам за издвајање 

овог обележја  је веома једноставан, што га чини погодним за примену.  
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ABSTRACT 

The objective of this doctoral dissertation is to define a new biometric text-independent 

speaker recognition feature − the two-dimensional informational entropy of speech signal. 

Development of information-communication technology and globalization have enabled 

greater availability of information and communication systems and greater mobility of people. 

For the security reasons, speaker recognition is being increasingly important. Тhe motivation for 

the research is the improvement of the automatic speaker recognition process regardless of the 

content of spoken text. 

During the past decades speaker recognition systems were mainly implementing short-term 

spectral characteristics of the speech signal, which are usually extracted by direct application of 

Fourier transformations.  

Within this dissertation, definition of the new feature is performed in time domain 

exclusively, so the computing complexity of the algorithm for feature extraction is significantly 

lower in comparison to feature extraction in spectral domain.  

Dissertation presents survey of algorithms for pattern recognition in biometrics, and 

considers speech  as one of the most widely used biometric modalities. Survey of existing speech 

features gives the information about their advantages and shortcomings. After that, a new 

biometric text-independent speaker recognition feature − two-dimensional information entropy 

of the speech signal is defined. Algorithm for feature extraction is proposed. Realized simulation 

program, used in the experimental analysis, is described. Finally, performance analysis of the 

proposed new biometric feature is performed, followed by conclusions. 
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Performance estimation of the new feature is performed on the representative set of 

randomly chosen speakers. It has been shown that new feature has small within-speaker 

variability and significant between-speaker variability. 

The impact of sampling rate and the signal/noise ratio on the performance of the proposed 

feature is analyzed, and corresponding plots are presented. It is shown that feature vector 

changes with change of the sampling rate and signal/noise ratio, similarly as in the case when 

standard speech signal feature – Мel-frequency cepstral coefficients is used. 

Dissertation shown that two-dimensional information entropy of the speech signal meets all 

requirements which are necessary for biometric feature. Algorithm for feature extraction is very 

simple, what makes it suitable for application. 
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1 УВОД 

Пажљивим праћењем непрестаног развоја и промена информационо- 

комуникационих технологија може се запазити велико интересовање за препознавање 

облика и његову примену у свакодневном животу. Нове захтеве за брзином и 

ефикасношћу препознавања генеришу организације из сектора безбедности, као што су 

полиција, војска, као и организације из приватног сектора, као што су банке, 

телекомуникациони оператери, службе обезбеђења на аеродромима итд. Нови захтеви 

подразумевају стварање нових теорија, нових алгоритама, нових система.  Препознавање 

облика се интензивно користи у решавању реалних проблема и у многим другим 

областима: пољопривреди, е-трговини, образовању, роботици, медицини, забавним играма 

и анимацији, итд. 

  Раст људске популације представља веома битан фактор који  повећава потребу за 

идентификацијом људи на основу њихових карактеристика, а тиме подстиче развој 

алгоритама за препознавање облика. Развој интернета и глобализација су додатно 

омогућили велику мобилност људи и приступ свим информационо-комуникационим 

система без обзира на физичку локацију система.  Људи су непрекидно у покрету, 

свакодневно прелазе границе, долазе и одлазе на посао. Међу њима постоје појединци 

који долазе из света криминала и тероризма. Како би се унапредила општа безбедност 

неопходно је препознати те појединце и на време их спречити да делују. Модерно 

друштво подразумева сталну употребу различитих уређаја, комуникацију, приступ 

подацима. У свим наведеним случајевима неопходно је једнозначно утврдити ко, и под 

којим условима, има право да употреби уређај, комуницира и приступи подацима.  

  За разлику од ере када су људи живели у много мањим изолованим заједницама, 

када су сви знали једни друге, идентификација људи је данас постала неопходна за 

функционисање модерног друштва. Да бисмо се уверили у промене, довољно је да се 
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вратимо само два века уназад. Наполеон је почетком XIX века увео идентификациона 

документа за раднике, како би послодавци могли да контролишу њихово кретање. Тај 

идентификациони документ можемо сматрати претечом модерних идентификационих 

докумената (Lyons, 1994). У ствари, пре Првог светског рата није постојала велика 

потреба за личним документима појединаца. Међутим, са порастом популације 

препознавање идентитета појединца, заснованог на његовим јединственим обележјима, 

постало је неизбежно.  

 Развој алгоритама и структура за препознавање облика, а посебно алгоритама за 

идентификацију и верификацију појединаца привлачи пажњу и интересовање великог 

броја истраживача. Инспирисани Бертилионовим системом за идентификацију људи, 

базираним на физичким мерама, истраживачи су покушавали и покушавају да измисле 

нове, ефикасније и брже алгоритме за утврђивање и препознавање јединствених обележја 

појединаца базираних на мерљивим карактеристикама човека. Утврђивање јединствених 

обележја појединаца, на бази мерљивих биолошких карактеристика (анатомских или 

физиолошких) или карактеристика понашања, а потом и препознавање појединаца на 

основу тих обележја, основни су изазови које решава биометрија. Национални савет за 

науку и технологију Сједињених Америчких Држава (енгл. National Science and 

Technology Council − NSTC) дефинисао је појам биометрије на два начина: 

 Као карактеристика, биометрија се дефинише као мерљиво биолошко 

(анатомско или физиолошко) обележје или обележје понашања појединца, 

које може да се употреби за аутоматско препознавање. 

 Као процес, под биометријом се подразумевају аутоматске методе 

препознавања појединаца на основу њихових мерљивих обележја (Council, 

2006). 

Биометрија се може дефинисати и као наука која се бави развојем алгоритама и 

структура за препознавање особа, базираним на мерљивим обележјима човека. 

 Једно од главних ограничења биометријских система у прошлости, а које је и данас 

присутно, представља неопходност блиског контакта са особом како би се извршило 

мерење биометријског обележја. Ово ограничење јасно сужава применљивост и 

практичност употребе појединих биометријских система. 

 Неке индивидуалне карактеристике појединца – биометријски модалитети, као што 

су облик лица, говор и понашање, лако су уочљиве. Друге, као што су слика отисака 

прстију и ДНК структура, не могу се директно уочити и траже мерења, често и веома 

сложена, како би се издвојиле њихове јединствене карактеристике − обележја. Нека 

обележја се добијају мерењем анатомско-физиолошких особина појединца, друге на 
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основу посматрања његовог понашања. Са становишта употребе личних карактеристика 

као биометријских обележја у безбедносним системима, анатомско-физиолошке 

карактеристике могу дати поузданије резултате, с обзиром на то да се оне обично мере у 

контролисаним условима и под надзором. Са друге стране, понашање појединца се може 

посматрати и без његовог знања, али у том случају снимање карактеристике у потпуности 

зависи од добре воље појединца. Биометријски модалитети на основу којих може да се 

врши препознавање су: отисак прста, изглед лица, изглед дужице ока (ириса), говор, 

рукопис, облик длана и други. 

 Говор је пример биометријског модалитета који комбинује анатомско-физиолошке 

карактеристике и понашање појединца. Он може бити ненаметљиво снимљен 

једноставним и погодним снимачима. То је посебно корисно у применама када се врши 

даљински приступ, тј. када се корисник налази далеко од самог сервиса. Показало се да се 

говор као биометријски модалитет може употребити за аутентификацију појединаца 

приликом приступа неком од ресурса, у форензици, за препознавање појединаца у маси 

говорника итд.     

Недостатак говора као биометријског модалитета је тај што је подложан многим 

утицајима који изазивају његову непостојаност, укључујући како намерну тако и спонтану 

промену понашања особе. Пример спонтане промене која утиче на непостојаност говора је 

немогућност говорника да потпуно истоветно понови секвенцу речи. Други пример је 

спектрална промена у говору која настаје када говорник мења свој говор, како би се 

прилагодио околној буци када она расте. Намерна непостојаност настаје када говорник 

жели да маскира свој говор. У друге утицаје спадају физичка варијабилност говора услед 

инфекција респираторног тракта. Спољни утицаји, као што су амбијентални шум, 

карактеристике акустичко-електричног претварача, предајника и пријемника, 

представљају додатне отежавајуће околности.(Benesty, Sondhi and Huang, 2008). 

Препознавање говорника је процес у коме је потребно препознати говорника на 

основу специфичних карактеристика које садржи електрочни еквивалент његововог 

говора, његов говорни сигнал. Ове специфичне карактеристике говорног сигнала називају 

се обележја (енгл. features). Избор адекватног обележја и његово издвајање је први корак у 

процесу препознавања. Обележје мора бити карактеристично за једног говорника, а у исто 

време треба да га разликује од других говорника. Другим речима, погодно одабрано 

обележје треба да поседује малу варијабилност унутар говорног сигнала једног говорника, 

а велику варијабилност између говорних сигнала различитих говорника. Издвајањем 

обележја, изборни сигнал се преводи у компактнији и погоднији облик који је много 

стабилнији и јединственији од оригиналног сигнала. Како је издвајање обележја први 
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корак, квалитет и ефикасност осталих компоненти система за препознавање је веома 

зависан од квалитета резултата овог корака.  

У претходних неколико деценија вршена су бројна истраживања у области избора 

погодних обележја говорног сигнала и предложени су методи за њихово издвајање. Већи 

број обележја и метода је предложен, анализиран и успешно примењен у системима за 

препознавање говорника. Ова обележја говорног сигнала су издвајана како у временском, 

тако и у фреквенцијском домену. Веома често сама обележја и методи су проистицали 

директно из покушаја препознавања фонетског садржаја. Понекад су методе за издвајања 

обележја користиле директно психо-акустички модел, то јест анализирано је како људи 

обрађују аудитивне стимулације. На тај начин се експлицитно претпоставља да је човечје 

уво оптимални дискриминатор звука. Међутим, говорни сигнал може да садржи обележја 

која људско уво не може да примети, али која су важна за утврђивање идентитета 

појединца. Често се корак издвајања обележја и уопште избор обележја посматра као 

„црна кутија“ са фиксним параметрима.  

Ове чињенице говоре да и даље постоји велики простор у области истраживања 

нових обележја говорног сигнала, њиховог издвајања и уопште у оптимизацији и 

унапређењу улазног степена система за препознавање.  

1.1 ПРЕДМЕТ ИСТРАЖИВАЊА 

Полазећи од дефиниције препознавања облика, преко биометрије, говора као 

биометријског модалитета, процеса стварања говора, представљања говорног сигнала и 

његове перцепције, ова дисертација заокружује „поље“ избора обележја говорног сигнала. 

Након тога је дат преглед до сада предложених и анализираних обележја говорног 

сигнала. На основу анализе доступне литературе, прикупљене су информације о 

досадашњим резултатима и утврђени су захтеви које једно обележје мора да задовољава.  

Размотрене су постојеће класификације обележја и дат предлог корекције једне од 

постојећих класификација биометријских обележја.   

Предложено је ново биометријско обележје говорног сигнала за препознавање 

говорника независно од изговореног текста − дводимензионална информациона ентропија 

говорног сигнала.   

Развијен је рачунарски програм који се користи за издвајање дводимензионалне 

информационе ентропије из узорка говорног сигнала. Приказани су резултати добијени 

над репрезентативним скупом случајно одабраних говорника. 
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1.2 ЦИЉ ИСТРАЖИВАЊА 

Ово истраживање је спровођено са циљем да се унапреде постојећи системи за 

препознавање говорника.  

Први корак у истраживању је био да се изврши преглед постојећих обележја за 

препознавање говорника, а затим утврди могућност дефинисања новог обележја и 

анализира могућност његове употребе у системима за препознавање говорника. 

Током протеклих деценија системи за препознавање говорника углавном су 

користили краткотрајна спектрална обележја говорног сигнала, која су најчешће издвајана 

директном применом Фуријеове трансформације. Као краткотрајно спектрално обележје 

за препознавање говорника у пракси су најчешће коришћени Мел-фреквенцијски 

кепстрални коефицијенти (енгл. Mel Frequency Cepstral Coefficients - MFCC).  

Поред спектралних обележја, користе се и прозодијске карактеристике говора. 

Прозодијска обележја се односе на несегментисане аспекте говорног сигнала. Она се 

испољавају у стилу говора, језику на коме се прича, типу реченице и емоцијама. Једна од 

најзначајнијих прозодијских карактеристика је основна фреквенција говора.   

Средиште истраживања је било усмерено на анализу говорног сигнала у временском 

домену. На основу ове анализе дефинисано је ново обележје за препознавање говорника 

независно од изговореног текста  − дводимензионална информациона ентропија говорног 

сигнала.  

Реализован је алгоритам за издвајање новог биометријског обележја, извршена 

његова примена на репрезентативном скупу говорника и оцењене његове перформансе. 

Показано је да дводимензионална информациона ентропија говорног сигнала задовољава 

услове да има малу варијабилност унутар узорака сигнала једног говорника, а велику 

варијабилност међу узорцима сигнала различитих говорника.  

Алгоритам је веома једноставан за примену.  

1.3 НАУЧНИ ДОПРИНОС 

Научни допринос дисертације се односи на област препознавања говорника.  

Дисертација је резултовала дефинисањем новог биометријског обележја за препознавање 

говорника независно од изговореног текста − дводимензионалне информационе ентропије 

говорног сигнала.  

Поред тога, размотрене су постојеће класификације обележја говора и дат предлог 

корекције једне од постојећих класификација биометријских обележја говора.   

Развијен је алгоритам за издвајање дводимензионалне информационе ентропије из 

говорног сигнала.  
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Оцена перформанси новог обележја је извршена над репрезентативним скупом 

случајно одабраних говорника. Показано је да предложено обележје има малу 

варијабилност унутар говорног сигнала једног говорника, а велику варијабилност између 

говорних сигнала различитих говорника. 

Затим је анализиран утицај брзине узорковања и односа сигнал/шум на перформансе 

предложеног обележја и дати су одговарајући графички прикази. Указано је да се вектор 

обележја мења са променом брзине узорковања и односа сигнал/шум, слично као у случају 

када се користи стандардно обележје говорног сигнала −  Мел-фреквенцијски  кепстрални 

коефицијенти. 

Дисертација је показала да дводимензионална информациона ентропија говорног 

сигнала испуњава све захтеве потребне за биометријско обележје.  

Извршен је прорачун рачунарске сложености алгоритма за издвајање новог обележја. 

Показано је да је сложеност знатно мања у односу на алгоритам за издвајање Мел-

фреквенцијских  кепстралних коефицијената, што га чини погодним за примену.  

Могућности примене новог обележја су вишеструке и огледају се првенствено у 

могућности да се унапреди процес препознавање говорника у оквиру решења за проверу 

идентитета путника на граничним прелазима, система за форензичку анализу снимњених 

раговора, система за приступ људи објектима, идентификација корисника банака на 

основу говора итд. 

1.4 ОРГАНИЗАЦИЈА ДИСЕРТАЦИЈЕ 

Ова дисертација је организована у шест поглавља. 

У уводном делу дисертације је дато образложење теме, тако што су дефинисани 

предмет и циљ истраживања и описан научни допринос дисертације. На крају је приказана 

организациона структура дисертације.  

У другој глави су разматрани општи појмови из препознавања облика и описана 

архитектура система за препознавање облика, Потом су дефинисани појмови биометрије и 

биометријских система, након чега је разматрана примена знања из области препознавања 

облика у биометрији.  

У трећој глави је дат детаљан опис говора као биометријског модалитета човека. 

Описан је говорни сигнал, како настаје, како се представља, и како се обрађује. Дат је  

преглед постојећих обележја за препознавање говорника. Приказане су постојеће 

категоризације обележја, а затим предложена модификација једне од категоризација.  

У четвртој глави је дефинисано ново обележје за препознавање говорника независно 

од изговореног текста − дводимензионална информациона ентропија говорног сигнала. 
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Описан је и алгоритам за издвајање дводимензионалне информационе ентропије из 

говорног сигнала. Такође је дат опис реализованог симулатора и тестног окружења како 

би могли да се изведу закључци о перформансама новог обележја.  

У петој глави је извршена анализа перформансе предложеног алгоритма за 

препознавање говорника на бази дводимензионалне информационе ентропије. Показано је 

да дводимензионална информациона ентропија задовољава захтеве за малу варијабилност 

унутар говорног сигнала једног говорника, а велику варијабилност између говорних 

сигнала различитих говорника. Затим је анализиран утицај брзине узорковања и односа 

сигнал/шум на перформансе предложеног обележја и дати су одговарајући графички 

прикази. Указано је да се вектор обележја мења са променом брзине узорковања и односа 

сигнал/шум, слично као у случају када се користи стандардно обележје говорног сигнала 

−  Мел-фреквенцијски  кепстрални коефицијенти. Извршен је прорачун рачунарске 

сложености алгоритма за издвајање новог обележја. Показано је да је сложеност знатно 

мања у односу на алгоритам за издвајање Мел-фреквенцијских  кепстралних 

коефицијената, што га чини погодним за примену.  

У шестој глави су изведени основни закључци истраживања, и указано на могуће 

правце будућих истраживања у овој области.  

На крају је наведена листа коришћене литературе, која садржи 274 библиографска 

наслова који су повезани у тексту дисертације.  
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2 АЛГОРИТМИ ЗА ПРЕПОЗНАВАЊЕ 

ОБЛИКА У БИОМЕТРИЈИ 

2.1 ПРЕПОЗНАВАЊЕ ОБЛИКА – ОПШТИ ПОЈМОВИ 

Научна дисциплина која истражује како машине могу да тумаче животну средину, 

уче да разликују облике од интереса од њихове околине и доносе поуздане и разумне 

одлуке о категоријама облика се назива препознавање облика. Упркос истраживању које 

траје већ више од педесет година конструисање машине за препознавање облика опште 

намене остаје недостижни циљ (Singh and Agrawal, 2009). Препознавање облика обухвата 

машинско учење (тј. вештачку интелигенцију) и има за циљ класификовање података од 

интереса (облика, образаца) у већи број категорија или класа. Облик се може дефинисати 

као супротност неуређености, то је непрецизно дефинисани субјекат коме се може дати 

име (Watanabe, 1985). Другим речима облик је субјекат од интереса који треба препознати 

и/или идентификовати: специфичан је и заслужује да му се да идентитет. Примери облика 

се срећу на сваком кораку: пиксели на слици, 2D или 3D контуре, карактери у рукописима 

или у откуцаном тексту, начин кретања појединца, гестикулације, отисак прста, отисак 

стопала, људско лице,  говорни сигнал, електрокардиограми, зграде, грађа животиња итд.  

Под обележјем облика се подразумева било који јединствени аспект облика, 

квалитет или карактеристика која може бити симболичка (на пример боја) или нумеричка 

(на пример висина).  

Квалитет обележја се оцењује на основу могућности да се на основу њега распознају 

облици који припадају различитим класама (Слика 2.1). Објекти који припадају истој 

класи треба да имају слична обележја, док обележја, која припадају облицима из 

различитих класа, треба да буду видно различита. 
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Слика 2.1: Разлика између доброг и лошег обележја и особине обележја 

За препознавање облика кључна су следећа четири корака: 

 Прикупљање података и претпроцесирање, на пример снимање 

гласа појединца и уклањање непотребних тишина, 

 Представљање података, на пример издвајање мерљивих обележја 

из облика који се посматра (као што су величина, облик, боја), а који 

ефективно пружају релевантне информације неопходне да би се облик 

препознао, 

 Тренирање, на пример уношење дефиниције класе облика у систем 

уз указивање на неколико типичних примера облика, 

 Одлучивање (класификација, препознавање), односно доношење 

одлуке која подразумева проналажење класе или описа новог непознатог 

облика на основу скупа примера.  

Аутоматски систем који класификује улазне облике у специфичне класе се назива 

систем за препознавање облика.   

 Домен примене система диктира избор сензора за прикупљање података, технику 

претпроцесирања, шему која описује облик, као и модел одлучивања. Опште је 

прихваћено да добро дефинисана и довољно ограничена класификација омогућава 

представљање облика компактним и поједностављује стратегију одлучивања. Учење на 

основу скупа примера (енгл. training set) и унапређивање одлучивања је важна и пожељна 

карактеристика већине система за препознавање облика, за разлику од система чије се 

одлучивање заснива само на унапред дефинисаним правилима (Gregory, 2004). 
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 Процес анализе током кога систем учи о карактеристикама неког одређеног облика 

и касније га препознаје/класификује може бити сврстан у један од два подскупа:  

 Учење под надзором (supervised learning) нпр. дискриминантна 

анализа - улазни облик треба убацити у неки од скупова облика који су већ 

раније класификовни. Сами скупови су креирани на бази тестних података.  

 Учење без надзора (unsupervised learning) нпр. кластерисање – улазни 

облик се придружује унапред непознатој класи облика, систем нема никаве 

унапред припремљене податке о класама. Систем самостално оформљује 

класе на основу законистости које препознаје у обележјима 

(карактеристикама) облика. Обележја представљају мере које су издвојене из 

облика како би се он јединствено помоћу њих представио у простору 

карактерстика. Другим речима, анализа облика омогућује да се помоћу неких 

обележја облика сам облик опише и прикаже уместо употребе самог облика. 

Обележја се другим именом могу назвати и атрибути или потписи, а 

ефикасност и поузданост препознавања веома зависе од њиховог избора.  

 

 

Слика 2.2: а) Учење под надзором, б) Учење без надзора 

Важно је нагласити да се овде проблем препознавања интерпретира као проблем 

класификације или категоризације, где су у зависности од изабраног процеса класе 

унапред познате и дефинисане од стране идејног творца система (учење под надзором) 

или система који сам учи и на основу сличности облика ствара класе (учење без надзора) 

(Watanabe, 1985). 

Аутоматско препознавање, дефинисање, класификација и груписање облика има 

веома широк спектар области примене у различитим научним и инжењерским 

дисциплинама као што су биологија, психологија, медицина, маркетинг, рачунарска 

графика, вештачка интелигенција итд. Главни закључак нобеловца Херберта Симона је да 
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је препознавање облика кључно у већини задатака у којима људи треба да донесу одлуку 

(Ross P. E., 1998).  

Додатно интересовање за препознавање облика је изазвао развој нових апликација 

које нису само изазовне због проблема који решавају већ и због њихове захтевности у 

погледу ресурса који су неопходни за њихово извршавање. Табела 2.1 даје списак области 

где се примењује препознавање облика.  

Област Примена Улазни облик Класе облика 

Анализа слике 

документа 

Оптичко 

препознавање 

карактера 

Слика документа Карактери, речи 

Класификација 

докумената 

Претрага на 

интернету 
Документ 

Семантичке 

категорије 

Класификација 

докумената 

Филтрирање 

нежељене 

електронске поште 

Електронско писмо - 

email 

Жељена пошта/ 

нежељена пошта 

Преузимање 

података из 

мултимедијалних 

база података 

Интернет претрага Видео-клип 
Жанрови видео- 

материјала 

Препознавање 

говора 

Аутоматске 

телефонске 

секретарице 

Говорни сигнал Изговорене речи 

Обрада природног 

говора 

Извлачење 

информација 
Реченице Делови говора 

Препознавање 

биометријских 

обележја 

Идентификација 

особа 

Говорни сигнал, 

лице човека, отисак 

прста, дужица ока 

Ауторизовани 

корисници у 

контроли приступа 

Медицина 
Компјутерска 

дијагностика 

Слика са 

микроскопа 

Здраве/канцерогене 

ћелије 

Војска 
Аутоматско 

препознавање мета 

Слика у видљивом 

или инфрацрвеном 

спектру 

Тип мете 
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Област Примена Улазни облик Класе облика 

Аутоматизација 

индустријских 

процеса 

Провера штампаних 

плоча 

Увећана слика или 

слика растојања 

Исправни/неисправни 

производи 

Аутоматизација 

индустријских 

процеса 

Разврставање воћа 

Слике у 

инфрацрвеном 

спектру снимљене 

на покретној траци 

Степен квалитета 

Даљинско 

очитавања 

Предвиђање 

приноса усева 

Мултиспектрални 

снимак 

Категорије земљишта 

по намени 

Биоинформатика Анализа секвенце ДНК ланци Познате врсте гена 

Претрага података 

Потрага за 

смисленим 

подацима 

Тачке у 

мултидимензионом 

простору 

Компактан и добро 

издвојен кластер 

Табела 2.1: Препознавање облика - примери примене (Aksoy, 2015) 

 На жалост примена аутоматског препознавања није увек једнставна. Општа 

карактеристика великог броја набројаних система (Табела 2.1: Препознавање облика - 

примери примене  

) је та да доступне карактеристике улазних облика нису унапред познате и одређене 

од стране експерта, већ да морају бити издвојене и оптимизоване анализом законистости 

самих улазних података. На пример облик може бити слика отиска прста, говорни сигнал, 

лице човека, ход човека итд.  

Четири најпознатија алгоритма, односно модела приступа решавању проблема 

препознавања облика су: 

 статистичка класификација, 

 синтаксичко или структурално поређење, 

 подударање шаблона, 

 вештачке неуралне мреже. 

Ови алгоритми нису увек потпуно независни и понекад исти алгоритам 

препознавања облика има само другачију интерпретацију. Постоје покушаји стварања 

хибридних система који би укључивали више алгоритама (Fu, 1986). У табели 2.2 су дате 

основне карактеристике сваког модела и њихово поређење (Jain, Duin and Jianchang, 2000). 
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Алгоритам / 

Приступ 

Представа 

података 

Функција 

препознавања 

Типични 

критеријум 

Статистичка 

класификација 
Карактеристике 

Дискриминативна 

функција 

Грешка 

класификације 

Синтаксичко или 

структурално 

поређење 

Примитиве Правила, граматика Грешка прихватања 

Подударање 

шаблона 

Узроци, пиксели, 

криве 

Корелација, мера 

растојања 

Грешка 

класификације 

Вештачке неуралне 

мреже 

Узроци, пиксели, 

криве 
Функција мреже 

Средња квадратна 

грешка 

Табела 2.2: Основне карактеристике четири модела приступа проблему 

препознавања облика (Jain, Duin and Jianchang, 2000) 

2.1.1 Статистичка класификација 

Системи за препознавање облика које можемо сврстати у ову категорију су типично 

засновани на статистици и вероватноћи. У овим системима, обележја су представљена 

бројевима. Комбинација n обележја се представља као n-димензиони вектор који се 

обично назива вектор обележја. N-димензиони простор дефинисан вектором обележја се 

назива простор обележја. У простору обележја облици се представаљају тачкама, а 

дијаграми који садрже облике се називају дијаграми расподеле (Gutierez - Osuna, 2001). 

 

Слика 2.3: Вектор обележја, простор обележја и дијаграм расподеле 

Препознавање облика се у ширем смислу може посматрати као проблем процене 

граница између класа облика и поделу n-димензионалног простора обележја на области 
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које чине класе. Сврха класификатора је да подели простор обележја, а границе између 

класа се називају границе одлучивања, као што је приказано на слици 2.4.   

 

Слика 2.4: Класификатор и границе одлучивања 

Системи са оваквим принципом рада су у најширој употреби због њихове лаке 

управљивости. У складу са овим принципом, облици које треба класификовати су 

представљени скупом обележја која дефинишу специфични мултидимензионални вектор. 

На овај начин сваки облик се може представити једном тачком у вишедимензионалном 

простору обележја. Да би се упоредили облици, врше се мерења растојања између тачака у 

овом статистичком простору. Више детаља и дубље разматрање система базираних на 

овом принципу даје чланак (Jain, Duin and Jianchang, 2000) који представља преглед 

статистичких принципа препознавања облика. 

2.1.2 Синтаксичко или структурно поређење 

Системи базирани на овом моделу у основи утврђују односе између обележја. 

Облици су представљени структурама које узимају у обзир много комплексније односе 

између обележја него што су нумерички вектори обележја који се користе у статистичком 

моделу (Verguerov and Cunningham, 1998). Облици се представљају хијерархијским 

структурама које су састављене од подструктура, које су и саме састављене од 

подструктура (Fu, 1982). Најједноставнији елементарни подоблици које треба препознати 

се називају примитиве, а комплексни облик кога они чине је представљен односима и 

међувезама ових примитива. Скуп унапред дефинисаних примитива чини шифрарник, а 

примитиве се називају кодне речи. Овај метод користи формалну аналогију између 

структуре облика и синтаксе језика. Облици се посматрају као реченице које припадају 

језику, примитиве су алфабет језика, а реченице се генеришу у складу са граматиком. Зато 

се велика колекција комплексих облика може описати релативно малим бројем примитива 

и граматичких правила. Граматичка правила се изводе на основу доступних тестних 

узорака за сваку класу облика. Систем рашчлањује скуп издвојених обележја користећи 

предефинисана граматичка правила. Ако се сва издвојена обележја могу рашчланити 

граматичким правилима онда је систем препознао облик (Sonka, Hlavac and Roger, 2007). 
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На пример, ако је скуп кодних речи дат на Слика 2.5 а) онда облик са Слика 2.5 б) може 

бити представљен следећим знаковним низом S, ако се крене од кодне речи која је 

обележена стрелицом:  

S = d b a b c b a b d b a b c b a b                                              (2.1) 

                        

 

Слика 2.5: Пример синтаксичког описивања обележја (Fu, 1982) 

Синтаксички модел је интуитиван и привлачан зато што поред класификације даје и 

опис како је облик конструисан од примитива. Овај приступ се користи у ситуацијама 

када облици имају коначну структуру, која се може снимити и преточити у скуп правила, 

на пример ЕКГ таласи, рељефне слике, анализа облика контура (Fu, 1982).  

Имплементација синтаксичког приступа је скопчана са многим тешкоћама. Оне се 

пре свега односе на рашчлањивање облика модификованих услед шума (примитиве се 

тешко откривају) и стварање граматике на основу тестних узорака. Фу је у свом раду (Fu, 

1982) увео идеју описне граматике која обједињује синтаксички и статистички приступ. 

Мана синтаксичког приступа је и та што може довести до стварања огромног броја 

комбинација које треба истражити, што би захтевало велике скупове узорака за учење и 

велике компјутерске ресурсе (Perlovsky, 1998). 

2.1.3 Подударање шаблона 

Један од најједноставнијих и најраније примењиваних приступа препознавању 

облика је заснован на поређењу шаблона. Овај приступ има велику примену у обради 

слика и служи за издвајање и идентификовање облика на некој слици. Поређење је општа 

операција у системима за препознавање облика и користи се за одређивање сличности 

између два ентитета (тачке, криве, облици). Овај приступ подразумева постојање шаблона 

или прототипа (нпр. 2D облик) облика који треба бити препознат. Обележја облика који 

треба препознати се пореде спрам шаблона који већ постоје уз узимање у обзир свих 

дозвољених изометријских трансформација (транслација и ротација) и скалирања. На 
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пример, за сваку могућу позицију на слици и сваку могућу ротацију или неку другу 

геометријску трансформацију шаблона, пореде се суседни пиксели спрам изабраног 

шаблона. После израчунавања мере сличности за сваку од опција, бира се она са највећом 

мером, а која превазилази унапред дефинисани праг (Roberts and Everson, 2001) (Cole, 

Ausin and Cole, 2004). Мера сличности, мера повезаности, може бити оптимизована ако је 

доступан скуп тестних узорака. Често су и сами шаблони научени анализом скупа узорака. 

Поређење шаблона је веома захтевна компјутерска операција ако се ради са великим 

шаблонима или великим скупом узорака. Ипак појава нових брзих процесора је омогућила 

већу изводљивост овог приступа. Иако је строго поређење шаблона у одређеним 

областима веома ефикасно оно има бројне недостатке. На пример, ако би се облици 

деформисали услед процесирања или промене тачке гледишта, или ако постоје велике 

међукласне варијације међу облицима, поређење не би успело. Слика 2.6 илуструје 

препознавање облика засновано на поређењу шаблона. На Слика 2.6: Илустрација 

метода поређења шаблона а) је приказана улазна слика I, а на Слика 2.6 б) два шаблона 

(К који представља слово „К“ и Р слово „Р“). Слике в) и г) приказују нормализовану 

унакрсну корелацију I са К и I са П, респективно. На ове две слике максимум унакрсне 

корелације је означен кружићем и указује на локацију слова на улазној слици која се 

највише поклапају са шаблонима.  Слика 2.66 е) приказује суперпонирање улазне слике и 

шаблона, уз узимање у обзир координате одговарајућих максимума унакрсне корелације. 

Овај кратак пример није узимао у обзир ротацију и скалирање: јасно је да се овако могу 

пронаћи само облици који савршено одговарају шаблонима (по величини и ротираности). 

Ово објашњава зашто су препознати само једно „К“ (ротирано) и само једно „Р“ (мање) . 

 

Слика 2.6: Илустрација метода поређења шаблона 
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2.1.4 Вештачке неуралне мреже 

Вештачка неурална мрежа (енгл. Аrtificial Neural Network - ANN) се може дефинисати 

као паралелна дистрибутивна процесна структура која је способна да учи, прилагођава се 

и решава комплексне проблеме на основу доступног знања. Њу карактерише велики број 

једноставних процесних језгара са много међувеза. Иако инспирисане елементима 

функција нервних ћелија, могу бити организоване у врло различите структуре које могу, 

али не морају, да имитирају начин повезивања биолошких неурона (Obradović i Milošević, 

1996). 

Систем на основу скупа доступних података међу дозвољеним класама проналази 

функцију која је најприближнија улазном податку. Систем базиран на овом алгоритму 

симулира рад биолошког мозга: систем је састављен од међусобно повезаних процесних 

елемената (ПЕ) који симулирају неуроне. Користећи међувезе (синапсе), сваки неурон 

(ПЕ) може да пренесе информацију суседном неурону. Као што показује и слика 2.7, ове 

међувезе нису увек бинарне (укључена или искључена), већ могу имати и различите 

тежине које су дефинисане матрицом тежина W:  тежина придружена међувези је резултат 

учења и показује важност и допринос претходног неурона информацији која је пренесена 

наредном неурону. Слика 2.77 илуструје једноставну неуралну мрежу која представља 

Perceptron – електронски уређај који је конструисао Франк Росенблат 1957-ме године у 

складу са биолошким приницпима (Kpalma and Ronsin, 2007). У овом примеру излаз Outj 

(j=1 или 2) је дефинисан пондерисаном комбинацијом улаза. 

 

Слика 2.7: Пример неуралне мреже 
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Фамилија неуралних мрежа која се најчешће употребљава за класификацију облика 

су неуралне мреже код којих се излази из чворова не враћају као улази у чворове истог 

или претходних слојева (енгл. feedforward мреже) (Jain, Mao and Mohiuddin, 1996). У 

овакве мреже спадају вишеслојни перцептрони и радијалне мреже (енгл. Radial Basis 

Function (RBF) мреже). Ове мреже су организоване у слојевима и имају једносмерне везе 

међу њима. Друга такође популарна група мрежа су самоорганизујуће мреже (енгл. Self-

Organizing Map (SOM) мреже) или Кохоненове мреже (Kohonen, 2001), које се углавном 

користе за кластеризацију података и мапирање обележја. Процес учења подразумева 

унапређење архитектуре мреже и тежинских фактора међувеза тако да мрежа може 

ефикасно да испуни специфични задатак класификације или груписања. Све већу 

популарност неуралне мреже дугују чињеници да наизглед веома мало зависе од 

специфичног знања из конкретне области примене (у односу на приступе засноване на 

правилима и моделима). Све већој заступљености доприноси и велика доступност 

ефикасних алгоритама за учење. Неуралне мреже нуде нови скуп нелинеарних алгоритама 

за издвајање обележја (користећи скривене слојеве) и класификацију (на пример 

вишеслојни перцептрон). Додатно, постојећи алгоритми за издвајање обележја и 

класификацију могу бити пресликани на архитектуру неуралне мреже у циљу ефикасније 

(хардверске) имплементације. Упркос наизглед различитим основним принципима, већина 

модела добро познатих неуронских мрежа је посредно еквивалентна или слична 

класичним методама препознавања облика (види Табела 2.3) (Kpalma and Ronsin, 2007). 

Неки радови указују на везу између неуралних мрежа и статистичког метода 

препознавања облика. Они указују на чињенице да су неуралне мреже статистички 

прилагођене „аматерима“, а у исто време да оне прикривају сложену статистику од 

корисника (Ripley, 1993) (Cheng and Titterington, 1994). Упркос овим сличностима, 

неуралне мреже нуде неколико предности у односу на статистички метод, као што су 

јединствени приступ издвајању обележја и класификацији, као и флексибилне процедуре 

за проналажење добрих, умерених нелинеарних решења.  

Поред ових основних алгоритама за решавање проблема препознавања облика, 

постоје и други алгоритми, засновани на теорији расплинутог скупа (енгл. fuzzyset теорија) 

или генетичких алгоритама (енгл. genetic algorithms) (Bezdek, Pal, Keller and Krisnapuram, 

2005) (Liu, Sun and Wang, 2006). Постоје и такозвани еволутивни алгоритми који се могу 

применити у сваком кораку процеса препознавања облика, при чему је интеракција са 

човеком сведена на минимум (Hosseini, Araabi and Soltanian-Zadeh, 2010). У неким 

случајевима хибридни модели комбинују више различитих модела како би се конструисао 

комплекснији систем за препознавање облика.  
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Статистички алгоритми Вештачке неуралне мреже 

Линерана дискриминативна функција Перцептрон 

Анализа главних компоненти – PCA 
Ауто-асоцијативне мреже и различите 

PCA мреже 

Предвиђање апостериорних 

вероватноћа 
Вишеслојни перцептрон 

Нелинеарна дискриминативна анализа Вишеслојни перцептрон 

Класификатори засновани на 

Парценовом прозору 
Радијалне мреже 

Модификовано K-NN правило Кохоненове LVQ мреже 

Табела 2.3:  Сличности између статистичких алгоритама и неуралних мрежа 

2.2 ОПШТА АРХИТЕКТУРА СИСТЕМ ЗА ПРЕПОЗНАВАЊЕ ОБЛИКА 

Улазни податак за било који систем за препознавање облика је облик из спољашне 

средине, говорни сигнал, слика, итд. Излаз из система је препознати текст, једна или више 

слика, неки семантички или текстуални објекти.   

Слика 2.8 приказује генеричку шему једног система за препознавање облика. На 

слицу су посебно наглашена два основна корака у раду једног оваквог система: 

 Први корак је анализа (описивање) у коме се издвајају обележја из 

облика који се посматра (обележен са 1 на слици 2.8). 

 Други корак је класификација (препознавање) (обележен са 2 на 

слици 2.8). Он омогућава препознавање објекта (облика) коришћењем 

карактеристика добијених у првом кораку. 

Када се обележја издвоје, следећа акција, одабирање, има за циљ смањење броја 

обележја која се прослеђују на корак класификације. Обележја за која се претпоставља да 

ће побољшати способност система да разликује обележја се задржавају, док се остала 

одбацују. Током ове обраде, комбинацијом и/или трансформацијом обележја нижег нивоа 

могу се изводити и конструисати обележја вишег нивоа, на пример применом такозване 

независне анализе компонената (енгл. Independent Component Analysis (ICA)) (Roberts and 

Everson, 2001). Ова акција доводи до смањења димензије простора обележја.  
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Одабрана обележја морају бити таква да праве што јасније разлике међу објектима и 

чине их различитијима. Ако различитости нису довољно наглашене, у другом кораку ће 

број лажних аларма услед нетачне класификације бити велики. 

 

Слика 2.8: Општа шема система за препознавање облика 

Ефикасно обележје мора поседовати неке од суштински значајних особина: 

 инваријантност у односу на транслацију: која год да је позиција 

облика, обележја увек морају бити иста, 

 инваријантност у односу на ротацију:  на издвојена обележја не сме 

да утиче заротираност облика, 

 инваријантност у односу на размеру (енгл. scale): промена размере 

такође не сме да утиче на издвојена обележја, 

 отпорност на шум: обележја морају бити што отпорнија на шум, тј. 

морају бити иста без обзира на ниво шума који је утицао на облик, 

 статистичка независност: два обележја морају бити статистички 

независна, 

 компактност: број изабраних обележја не сме бити велик, она се 

такође морају брзо издвајати и поредити, 

 поузданост: док год се обрађује један исти облик, издвојена обележја 

морају остати иста. 

Како би извршио поређење у другом кораку - класификацији, систем користи 

обележја издвојена у кораку анализе. Као што је приказано на Слика 2.8, обележја се 

издвајају из базе облика у посебном off-line процесу учења. Овако се ствара база обележја 

пре било ког упита: на овај начин није потребно рачунати обележја постојећих модела 

облика при сваком новом упиту. За поређење два облика, систем користи метрике које 
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мере неке врсте дистанци (сличности или разлике) како би проценио колико су два облика 

слична: ово се може представити као растојање између две тачке које представњају два 

облика у простору обележја. Овај поступак даје индекс сличности или оцену сличности 

два облика. У неким случајевима (вероватно најприроднији начин), индекс сличности је 

дат у виду стопе која варира од 0% за потпуно различити облике, па до 100% за савршено 

сличне облике (Kpalma and Ronsin, 2006). 

Неке од најчешће коришћених метрика су дистанце Минковског, косинусна 

растојања, Хаусдорфова (енгл. Hausdorff) растојања, Махаланобисово (енгл. Mahalanobis) 

растојање, или city-block или еуклидска растојања која су конкретне врсте растојања 

Минковског. (Veltkamp and Hagedoorn, 2001) (Zhang, 2002).  

Следећи пасус даје дефиницију неких од поменутих метрика. 

Ако су 𝑉𝐴(𝑎1,  𝑎2, … ,  𝑎𝑛) и 𝑉𝐵(𝑏1,  𝑏2, … ,  𝑏𝑛) вектори обележја којима су 

представљени облици A и B, у N–димензионом простору обележја, нека од горепоменутих 

растојања су дефинисана следећим изразима:  

city–block растојање 𝑑1: 

𝑑1(𝑉𝐴, 𝑉𝐵) =  ∑|𝑎𝑖 − 𝑏𝑖|

𝑁

𝑖=1

                                                                (2.2) 

еуклидско растојање 𝑑2: 

𝑑2(𝑉𝐴, 𝑉𝐵) =  √ ∑(𝑎𝑖 − 𝑏𝑖)2
𝑁

𝑖=1

                                                           (2.3) 

косинусно растојање d3: 

𝑑3(𝑉𝐴, 𝑉𝐵) =  1 − cos 𝜃 = 1 − 
𝑉𝐴𝑉𝐵

𝑇

||𝑉𝐴|| × ||𝑉𝐴𝐵||
= 1 − 

∑ 𝑎𝑖 × 𝑏𝑖
𝑁
𝑖=1

√ ∑ (𝑎𝑖)2
𝑁
𝑖=1 × √ ∑ (𝑏)2𝑁

𝑖=1

    (2.4) 

при чему је 𝜃 угао између два вектора 𝑉𝐴 и 𝑉𝐵. 

Слика 2.9 приказује пример три вектора V, U и W, који су представљени у 2D 

простору. Као што се може видети на овом примеру вредност сличности/различитости 

зависи од изабране метрике. У табелама на слици метрика 𝑑3 са једне стране даје потпуно 

исто растојање између вектора U и W, а са друге између вектора V и W, (𝑑3(𝑈,𝑊) =

 𝑑3(𝑉,𝑊) = 0.15), али и да је растојање између вектора U и V 0.  Овако настају грешке, 

пошто растојање са вредношћу 0, што такође значи једнакост вектора, може довести до 

доношења одлуке да су облици који се пореде исти. Због овога се нарочита пажња мора 
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посветити избору метрике. Да би се елиминисала двозначност вреднооти растојања 

колинеарних вектора предложено је решење на бази косинусног растојања (Kpalma and 

Ronsin, 2006). 

   

Слика 2.9: Примери мера сличности између два вектора у зависности од 

изабране метрике 

2.3 ПРЕПОЗНАВАЊЕ ОБЛИКА И ПРИМЕНА У БИОМЕТРИЈИ 

Успешна идентификација међу људима води до узајамног поверења што представља 

основ за правилно функционисање људског друштва. Људи се међусобно идентификују 

већ хиљадама година, препознају своје ближње на основу говора, појаве, хода. Идентитет 

личности се може дефинисати као скуп општих и личних знакова карактеристичних за 

појединца, а који тог појединца издвајају од осталих особа и по којима се он сигурно може 

препознати, односно идентификовати (Radna grupa, 2002 - 2004).  Међутим, систематски и 

научни приступ идентификацији људи је отпочео тек у деветнестом веку када је Алфонс 

Бертилион (франц. Alphonse Bertillon), француски полицијски службеник увео у употребу 

мерења неколико антрополошких обележја човека како би идентификовао криминалце 

повратнике (Rhodes, 1956).  Бертилионов систем је био кратког даха. Убрзо пошто га је он 

успоставио, откривена је јединственост отисака људских прстију. Од раних 1900-тих, 

отисци прстију су прихваћени у форензичким истрагама као метод за идентификацију 

осумњичених и криминалаца. Данас се рад буквално сваке безбедносне агенције широм 

света не може замислити без употребе аутоматског ситема за препознавање отисака  (енгл. 

Automatic Fingerprint Identification System (AFIS)). Бројни кључни друштвени системи, као 

што су међународни гранични прелази, електронска трговина, исплата социјалне помоћи, 

захтевају постојање поузданих система за препознавање појединаца. Традиционални 

методи за аутентификацију корисника, засновани на коришћењу шифара и 
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идентификационих докумената, често не задовољавају строге безбедоносне   захтеве ових 

система, што је за узврат подстакло активно истраживање на пољу биометрије и 

биометријског препознавања.  

Са порастом опште забринутости због нарастајућег међународног тероризма, 

безбедоносних пропуста, финасијских малверзација поред отисака прстију за 

идентификацију појединаца су почела да се употребљавају и други биометријски 

модалитети (биометријске карактеристике,). Ови биометријски модалитети укључују 

лице, дужицу ока, отисак длана, глас (Jain, Ross and Pankanti, 2006). 

Биометријски системи су постављени на постулату да се многа анатомско-

физиолошке карактеристике појединаца, као и карактеристике понашања, могу 

јединствено придружити појединцу. Снимањем ових карактеристика, коришћењем 

одговарајућих сензора, дигитализацијом снимљених података и поређењем тих података 

са подацима добијеним од исте особе у ранијем тренутку времена од посматраног, могуће 

је аутоматизовати процес препознавања (Jain, Flynn and Ross, Handbook of Biometrics, 

2008). 

Због овога се и биометријско препознавање може посматрати као проблем 

препознавања облика, где машина учи о специфичним биометријским карактеристикама 

(облицима) појединца, издваја из њих обележа и поуздано и ефикасно их пореди (Jain and 

Ross, 2007). 

2.3.1 Препознавање појединаца и биометрија  

Идентитет једне особе чине следећи елементи: 

 лични идентитет – идентитет заснован на подацима које свака особа 

стиче рођењем (име, презиме, датум и место рођења, итд.), 

 биографски идентитет – идентитет који појединац стиче временом, 

званична документа и уверења које појединац добија од разних организација 

и удружења (лекарски картони, школске дипломе, радна књижица, итд.) и 

 биометријски идентитет – идентитет заснован на јединственим 

физиолочким обележјима или обележјима понашања појединца (отисак прста, 

анализа лица, анализа говора, итд.) (Paunović i Starčević, 2013). 

Основни задатак у области управљања идентитетима је успостављање везе између 

појединаца и његовог идентитета. Кад год је потребно мора постојати метод за 

утврђивање идентитета другог лица или провера  тврдње појединца о његовом идентитету. 

Овај процес се назива препознавање особа. Постоје три традиционална начина 

препознавања људи, као што је приказано на слици 2.10:  
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 Знањем: познавање делова информација, 

 Поседовањем: Физичко поседовање предмета на основу којих се 

појединац може препознати, као што су кључеви, пасош, идентификациона 

документа, и  

 Користећи карактеристике – анатомско-физиолошке или понашање 

појединца: оно што карактерише особу суштински.   

Док се први начин ослања на чињеницу да особа има ексклузивно знање неких 

тајних података (на пример, лозинке, матични број, кључ за шифровање), други метод 

претпоставља да особа има искључиву контролу и да поседује један спољашњи физички 

предмет, токен (енгл. extrinsic token, на пример лична карта, возачка дозвола, пасош, 

физички кључ, лични уређај као што је мобилни телефон) (Miller, 1994). 

Трећи начин успоставља идентитет особе на основу његових суштинских анатомско-

физиолошких карактеристика, или његовог понашања и познат је под називом 

биометријско препознавање. Формално, биометријско препознавање можемо дефинисати 

као науку која се бави успостављањем иденитета појединца заснованом на физиолошким 

или карактеристикама понашања особе било потпуно аутоматски или полуаутоматски 

(Jain, Ross and Nandakumar, 2011). 

Препознавање особе засновано на њеном знању или поседовању неког спољашњег 

предмета базира се на вештачким репрезентацијама идентитета, као што су шифре и лична 

документа. Ове вештачке репрезентације идентитета могу бити заборављене, изгубљене, 

претпостављене, украдене или чак заједничке. Шта више, оне не могу гарантовати виталне 

финкције управљања идентитетима као што су непорецивост и откривање више уписа од 

стране исте особе која користи различите идентитете. На пример, особа може једноставно 

да негира употребу одређеног сервиса тврдећи да јој је шифра украдена. Појединци такође 

могу да сакрију свој прави идентитет користећи се фалсификованим или дуплираним 

документима.  Поред тога, традиционални механизми попут шифри и симбола (енгл. 

token) не дају јаке доказе за накнадно форензичко препознавање особе,  што је на пример 

потребно за идентификацију осумњичених на месту злочина. Стога, постаје све 

очигледније да механизми препознавање особа засновани само на знању појединца и 

поседовању неког спољашњег симбола самостално нису довољни за поуздано управљање 

идентитетом (Mordini and Tzovaras, 2012). 
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Слика 2.10: Три основна начина препознавања лица (Jain, Ross and 

Nandakumar, 2011) 

Биометријско препознавање, или једноставно биометрија, нуди природно и много 

поузданије решење проблема препознавања појединца. Будући да су биометријске 

карактеристике, или биометријски модалитета, својствене појединцу, теже се њима 

манипулише, теже их је заборавити и делити. Стога, биометријски модалитети 

представљају снажну и прилично сталну везу између појединца и његовог идентитета. 

Слика 2.11 даје сликовит преглед начина препознавања појединаца са фокусом на 

биометријски начин. 

 

Слика 2.11: Карактеристике појединца и типови идентификационих метода (Miller, 

1994) 

Биометријско препознавање је заснована да две основне особине црта људског тела: 

јединственост и постојаност (Jain, Flynn and Ross, 2008). Применљивост, тачност 

препознавања и уопште популарност употребе специфичног биометријског модалитета у 
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основи зависе од тога до ког су нивоа за посматрани модалитер ове две особине тачне. 

Отисци прстију, лице, дужица ока, су међу најпопуларнијим физиолошким 

карактеристикама које су у употреби у комерцијалним биометријским ситемима. Иако 

отисци прстију доминирају на тржишту, као главни биометријски модалитет, предвиђања 

су да ће до 2017-те године дужица ока заједно са препознавањем слике лица значајно 

угрозити доминацију отисака прстију. Предвиђа се да ће се њихова заступљеност 

повећати и да ће покривати преко 33% тржишта (Biometrics Market Intelligence).   

Јединственост, а такође и постојаност, многих карактеристика људског понашања који се 

могу срести у литератури (на пример ход, динамика куцања, начин потписивања) је 

недовољна. Због тога је врло мало систем заснованих на овим модалитетима у 

оперативној употреби. Сваки биометријски модалитет има своје предности и мане, а избор 

специфичног биометријског модалитета обично зависи од природе и захтева посматране 

апликације. На пример, говор човека је одговарајући избор као модалитет за 

аутентификацију у апликацијма које укључују мобилне телефоне, пошто је сензор за 

снимање гласа (микрофон) већ уграђен у телефон. Отисак прста је најпопуларнији 

модалитет који се користи за приступ преносним личним рачунарима (енгл. lap-top, PDA), 

пре свега због ниске цене, мале површине сензора и могуђности лаке уградње у уређаје 

(Bolle, Connel, Pankrati, Ratha and Senior, 2004). 

Биометријски систем мери један или више биометријских модалитета појединца како 

би утврдио или потврдио његов идентитет.  
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Слика 2.12: Архитектура биометријског система 

Сваки биометријски систем може да се посматра као систем за препознавање облика 

и као такав се састоји од следећих кључних подсистема: 

 биометријски читачи (сензори),  

 подсистем за обраду сигнала (проверава квалитет улазног сигнала, 

уклања нежељени шум и издваја јединствене карактеристике из улазног 

сигнала) и  

 подсистем за поређење обележја (узајамно пореди два скупа 

биометријских обележја).  

Поред ових кључних компоненти биометријски систем заокружују подсистем за 

пренос података, подсистем за чување података, подсистем за одлучивање и подсистем за 

управљање (IEEE CBP, 2010). На Слика 2.12 је приказана архитектура биометријског 

система.  
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Свака особа која представи своје биометријске модалитете биометријском систему у 

циљу каснијег препознавања може се назвати корисником. Како биометријски системи 

захтевају присуство корисника у тренутку аутентификације, самим тим они и одвраћају 

већину корисника од давања лажних тврдњи о свом идентитету. Осим тога, само 

биометрија може утврдити да ли је одређена особа већ позната систему, иако то појединац 

може порицати. Ово је посебно важно у апликацијама као што је исплата социјалне 

помоћи, где појединци могу пробати да добију више исплата. Због наведених разлога, 

биометријско препознавање се све више уводи у државне и цивилне апликације за 

управљање идентитетом или као замена или допуна постојећих механизама заснованих на 

знању и токенима.  

2.3.2 Биометријске функционалности 

2.3.2.1 Фазе прикупљања података и препознавања   

Биометријски систем идентификује кориснике у две фазе: 

 Прикупљање података (енгл. enrollment) и 

 Препознавање (енгл. recognition) (Ashbourn, 2004) 

Током фазе прикупљања података, биометријски подаци појединца се снимају и 

смештају у базу заједно са подацима о његовом идентитету. Типично се снимљени подаци 

обрађују како би се из њих издвојила истакнута и једниствена обележја. У многим 

случајевима се чувају само та издвојена обележја, док се сирови биометријски подаци 

одбацују.  

Током фазе препознавања, биометријски подаци се поново узимају од појединца, из 

њих се опет издвајају обележја која се пореде се са обележјима претходно смештеним у 

бази, како би се утврдио идентитет појединца. Две основне функције карактеришу 

биометријске системе: 

 верификација (потврда, енгл. verification) и 

 идентификација (енгл. identification). 

Општи појам препознавања се користи када се не жели истаћи разлика између ове 

две функције. Слика 2.13 приказује све три основне функције биометријских система, 

прикупљање података и препознавање у режимима верификације и идентификације.   

У верификацији, корисник наводи који је његов идентитет, а систем потврђује да ли 

је та корисникова тврдња искрена и тачна, то јест, одговара се на питање „Да ли сте ви 

онај за кога се издајете?“. У овом сценарију упит се врши само спрам шаблона који 

одговара идентитету који је навео корисник (такозвано поређење једна-према-један енгл. 

one-to-one match). Ако корисников улазни податак и шаблон идентитета, који је корисник 
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навео да је његов, имају висок степен сличности, онда се корисникова тврдња прихвата 

као истинита – „права“. У супротном тврдња се одбија и корисник се посматра као 

преварант - „уљез“ (Jain and Ross, 2007) (IEEE CBP, 2010). 

Формално верификацију можемо посматрати као следећи класификациони проблем 

(са две класе): ако је дат наведени идентитет I, и скуп обележја 𝑥𝐴, потребно је утврдити 

да ли (I, 𝑥𝐴) припада класи правих идентитета или класи уљеза.  Нека 𝑥𝐼
𝐸  означава 

снимљени шаблон који одговара идентитету I. Типично се 𝑥𝐴,  пореди са 𝑥𝐼
𝐸 , при чему се 

рачуна резултат подударања s,  који представља меру  сличности између 𝑥𝐴  и  𝑥𝐼
𝐸 .  

Правило одлучивања је дато са: 

(𝑰, 𝒙𝑨) ∈ {
прави, ако је 𝒔 > 𝜼,
уљез, ако је 𝒔 < 𝜼,

                                                                  (2.5) 

где је 𝜂 унапред дефинисана гранична вредност – праг. Ако се мера растојања користи 

уместо мере сличности, правило одлучивања дато изразом (2.5) треба да се модификује. 

Ако се утврди да је тврдња појединца о његовом идентитету истинита (права), кориснику 

се обично дозвољава приступ жељеном ресурсу (Jain, Ross and Pankanti, 2006) (Jain, Flynn 

and Ross, 2008). 

 

Слика 2.13: Основне функционалности биометријских система 

Испрекидана линија на Слика 2.13 у делу који приказује процес верификације је 

опциони корак ажурирања шаблона. 
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Функција идентификације се може поделити на позитивну и негативну 

идентификацију. У позитивној идентификацији, корисник жели да позитивно 

идентификује самог себе систему, али без претходно датог исказа о свом идентитету. 

Систем који позитивно идентификује одговара на питање „Да ли си ти неко ко је познат 

систему?“. Систем одређује идентитет корисника из скупа познатих идентитета. Насупрот 

овоме, при негативној идентификацији се претпоставља да корисник има намеру да 

сакрије од система свој прави идентитет (отворено или прећутно). Други назив за 

негативну иденитфикацију су процењивање или испитивање (енгл. screening) а циљ 

система је да одговори на питање „Јеси ли ти онај за кога кажеш да ниси?“ (Jain, Ross and 

Pankanti, 2006) (Jain and Ross, 2007). 

Сврха негативне идентификације је спречавање једне особа да користи више 

различитих идентитета. Стога се негативна идентификација може користити за превенцију 

издавања вишеструких идентификационих докумената (на пример личних карата, пасоша) 

који би били додељени истој особи, а како би се спречила та особа да под различитим 

именима придобије вишеструку корист (на пример добијање плате у више институција 

под различитим именом). 

И у случају позитивне и у случају негативне идентификације, улазни биометријски 

подаци корисника се пореде са шаблонима свих особа које се налазе у бази података. 

Излаз система је или идентитет особе чији шаблон има највише сличности са улазним 

подацима корисника или одлука која указује да корисник од кога су потекли улазни 

подаци није до сада био уписиван у систем.    

Формално проблем идентификације можемо посматрати на следећи начин. За дати 

скуп обележја  𝑥𝐴 систем мора да донесе одлуку о идентитету корисника I, при чему 

𝐼 ∈ {𝐼1, 𝐼2, … , 𝐼𝑁 , 𝐼𝑁+1} .  𝐼1, 𝐼2, … , 𝐼𝑁 одговарају идентитетима 𝑁 корисника који су уписани у 

систем, док је 𝐼𝑁+1 покрива случај када за дати упит није могуће утврдити одговарајући 

идентитет. Ако се са  𝑥𝐼𝑛
𝐸  означи снимљени шаблон који одговара идентитету 𝐼𝑛, а са 𝑠𝑛 

резултат подударања између 𝑥𝐴 и 𝑥𝐼𝑛
𝐸 , за n=1,2,...,N, правило одлучивања за 

идентификацију гласи: 

(𝐼, 𝑥𝐴) ∈ {
 𝐼𝑛0 , где је 𝑛0 = 𝑎𝑟𝑔max𝑛

𝑠𝑛    и 𝑠𝑛0 > 𝜂,

𝐼𝑁+1, иначе,
                                             (2.6) 

где је 𝜂 унапред дефинисана гранична вредност – праг. Правило одлучивања дато изразом 

(2.6) се још назива и идентификација на отвореном скупу (енгл. open-set identification), 

пошто постоји могућност да систем врати резултат који указује да корисник који 

презентује своје биометријске податке није међу N уписаних корисника.  Скоро сви 
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биометријски системи у практичној употреби (укључујући и системе за испитивање) 

користе идентификацију над отвореним скупом.  Систем је могуће натерати да увек врати 

као резултат један од N уписаних идентитета, без обзира на вредност 𝑠𝑛0. Овај сценарио се 

назива идентификација над затвореним скупом (Jain, Ross and Pankanti, 2006) (Jain, Ross 

and Nandakumar, 2011). 

У неким применама биометријских идентификационих система (на пример поређење 

отисака узетих са места злочина (енгл. latent fingerprint matching)) идентификација је 

полу-аутоматска. Полу-аутоматски биометријски системи дају као резултат листу 

идентитета t шаблона са којима је било најбоље подударање (1 < t <N), а форензички 

експерт ручно одређује идентитет (бира између t понуђених идентитета) који најбоље 

одговара датом упиту. Вредност t се може одредити у зависности од доступног броја и 

ефикасности форензичких експерата. Типична вредност за t  у великим интегрисаним 

системима за препознавање отисака, који имају неколико десетина милиона записа, 

варира од 10 до 50 (на пример у Србији је 10). Други приступ је да систем врати све 

идентитете за које је одговарајући резултат подударности већи од прага 𝜂.  

Како број уписаних корисника може бити веома велики, очигледно је да је задатак 

идентификације много изазовнији од задатка верификације.  

2.3.3 Перформансе биометријског система 

За мерење перформанси једног биометријског система могу се користити различите 

метрике. Најчешће употребљаване мере перформанси једног биометријског система су 

проценат погрешног прихватања и проценат погрешног одбијања (енгл. False Acceptance 

Rate (FAR) и False Rejection Rate (FRR)). FAR представља проценат корисника који су се 

представили систему одређеним идентитетом, који није њихов, а систем их је погрешно 

прихватио под тим идентитетом. FRR представља проценат корисника који су се 

представили систему својим правим идентитетом, а систем их је грешком одбио, то јест 

није поверовао да су то стварно они (Biometric-Solutions.com, 2015). 

Погрешна прихватања и погрешна одбијања настају због тога што су биометријски 

узорци једног корисника веома ретко потпуно исти и са истим скупом обележја. Узрок 

овога су неидеални услови под којима се прикупљају подаци (на пример замашћени 

сензор отиска прста), промене на биометријским модалитетима (на пример респираторна 

инфекција може довести до значајне промене говора појединца), промене у амбијеталним 

условима (на пример недовољна осветљеност приликом препознавања лица), као и 

варијације у начину интеракције корисника са сензором (на пример полузатворено око 

приликом препознавања дужице ока). Због свега овога скоро никада скуп издвојених 
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биометријских обележја једног појединца не изгледа потпуно исто. Чак шта више, ако је 

подударање у два скупа обележја потуно перфектно, то може указати на могућност да је у 

току напад понављањем (енгл. replay attack ) (Tistarelli, Li and Chellappa, 2009). 

Обе наведене метрике много зависе од биометријског модалитета и издвојеног 

обележја које се користи и техниче имплементације биометријског система.  

У зависности од примене једна од ове две метрике постаје битнија. На пример ако се 

биометрија користи за контролу приступа неком објекту, FAR мора бити што мањи како 

се нежељени посетиоци не би грешком пустили унутра. Наравно да је и и у овом примеру 

пожељно имати што нижи FRR, али он није овде доминантна метрика. Са друге стране 

када су у питању форензичке апликације и потрага за идентитетом потенцијаних 

криминалаца, FRR мора бити што нижи, како систем не би грешком превидео неког 

потенцијалног починиоца злочина.  

2.3.4 Биометријски модалитети и обележја 

Биометријски модалитети су нашли своју примену у великом броју разноврсних 

апликација. Сваки биометријски модалитет има своје предности, али и мане. Зато избор 

биометријског модалитета за конкретну употребу у неком сценарију зависи од мноштва 

других утицаја, а не само од перформанси поређења обележја које је издвојено из тог 

модалитета. До сада је идентификовано седам фактора који одређују употребљивост 

биометријског модалитета у одређеном биометријском сценарију и то:  

 универзалност: сваки појединац који приступа апликацији мора да 

поседује модалитет; 

 јединственост: посматрани модалитет мора бити довољно различит 

међу појединцима чија је популација од интереса за дату апликацију; 

 сталност: биометријски модалитет појединца мора бити у довољној 

мери временски непроменљив спрам алгоритма за поређење који се користи;  

 мерљивост: мора постојати начин за снимање и дигитализацију 

одговарајућих биометријских обележја из биометријског модалитета 

употребом погодних уређаја који не изазивају непријатност код појединца. 

Такође прикупљени сирови подаци морају бити погодни за даљу обраду како 

би се из њих извукао скуп репрезентативних обележја; 

 перформансе: тачност препознавања и ресурси потребни да би се 

постигла та тачност треба да задовоље ограничења наметнута од стране 

апликације; 
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 прихватљивост: апликације треба да буде такве да појединци који ће 

давати своје биометријске податке не зазиру од апликације и дају податке без 

присиле; 

 опонашање: овај фактор се односи на лакоћу са којом се посматрани 

модалитет појединца може имитирати подметањем лажних копија (на пример 

подметање силиконских прстију) у случају физиолошких модалитета или 

подражавањем у случају понашања (Jain, Bolle and Pankanti, 2006). 

Очекивање да један биометријски модалитет испуни све захтеве свих апликација је 

нереално. Ниједан биометријски модалитет и његова обележја нису идеални, али је 

употреба одређених модалитета прихватљива у одређеним апликацијама (IEEE CBP, 

2010). Неки од најпопуларнијих биометријских модалитета што у употреби што у 

разматрању су отисак прста, слика лица, дужица ока, отисак длана, геометрија шаке, 

распоред крвних судова шаке и прстију, ДНК, геометрија ува, мрежњача, потпис, 

динамика куцања по тастатури, ход, мирис и говор. Ова дисертација се нарочито бави 

говором као биометријским модалитетом. Предложено је и анализирано ново 

биометријско обележје за препознавање говорника које је издвојено из говорног сигнала – 

дводимензионална информациона ентропија говорног сигнала. Следећа поглавља 

дисертације до детаља анализирају говор, његова обележја и уводе ново обележје – 

дводимензионалну информациону ентропију говорног сигнала. 

2.3.5 Мултибиометријски ситеми 

 Утврђено је да резултати биометријске идентификације могу бити  тачнији ако се у 

процес поређења укључи више од једног биометријског обележја. Под појмом 

мултибиометрија се подразумева употреба и фузија више извора биометријских 

информација у процесу утврђивања идентитета. Извори могу бити више узорака истог 

биометријског обележја издвојених из више узорака истог биометријског модалитета, 

више сензора који снимају исто обележје из истог модалитета, више алгоритама који 

обрађују исте улазне податке, више инстанци које исто раде или потпуно различита 

обележја која се обрађују. У зависности од природе тих извора мултибиометријски 

системи се могу разврстати у једну од шест категорија: 

 Мултисензорски системи, 

 Системи са више алгоритама,  

 Системи засновани на више инстанци (енгл. multiunit), 

 Системи са више узорака,  

 Мултимодални системи и 



АЛГОРИТМИ ЗА ПРЕПОЗНАВАЊЕ ОБЛИКА У БИОМЕТРИЈИ 

34 

 Хибридни системи (Ross A. , 2015). 

Фузија информација подразумева усаглашавање доказа добијених из различитих 

извора информација у циљу доношења одлуке. У контексту биометрије, усаглашавање 

доказа има кључну улогу у побољшавању тачности система за идентификацију. 

Мултибиометријски систем комбинује информације добијене од више биометријских 

сензора, алгоритама, узорака итд.  Поред побољшања перформанси поређења од ових 

система се очекује да боље покрију популацију (тј. да имају изражену универзалност), да 

их је теже изиграти и да имају већу толеранцију на грешке (Ross, Nandakumar and Jain, 

2006). 

 У  мултисензорским системима исти биометријски модалитет је снимљен са више 

различитих сензора. Значајне информације се издвајају из више слика које могу бити, а не 

морају, снимљене под различитом просторном диспозицијом. На пример, помоћу CCD 

камере систем може да сними дводимензионалну слику људског лица, а помоћу склопа од 

неколико сензора тродимензиону слику облика лица. Због потребе за увођењем нових 

сензора имплементација ових система је скупља.  

Системи који примењују више алгоритама исте биометријске податке обрађују 

помоћу више алгоритама. На пример, из исте слике отиска прста се могу издвојити 

различита обележја ако се примене у паралели алгоритми за извлачење обележја 

заснованих на минуцијама и текстури. Коришћењем оба скупа издвојених обележја могу 

се побољшати перформансе препознавања (Ross, Jain and Reisman, 2003) . 

Системи засновани на више инстанци користе више узорака истог модалитета. На 

пример, за верификацију идентитета појединца могуће је употребити отисак левог, али и 

десног кажипрста, такође дужицу левог и десног ока. Ови системи обично не захтевају 

увођење нових сензора, алгоритама за издвајање и стога су врло исплативи. 

Помоћу истог сензора је могуће снимити више узорака истог биометријског 

модалитета како би се узеле у обзир варијације које се могу јавити у модалитету, или како 

би се добила потпунија представа модалитета. На пример систем за препознавање лица, 

може снимити и чувати слике анфаса и левог и десног профила особе, како би се 

објасниле варијације на лицу у зависности од позе (Hill, Schyns and Akamatsu, 1997). 

Мултимодални системи комбинују информације добијене снимањем различитих 

биометријских модалитета човека. На пример, да би се утврдио идентитет појединца могу 

се комбиновати обележја лица и говора човека (Brunelli and Falavigna, 1995). 

За систем се каже да је хибридан ако у себи интегрише карактеристике два или више 

од пет  до сада наведених мултибиометријских класа система. На пример ако систем 

комбинује резултате два алгоритма за препознавање лица и четири алгоритма за 
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препознавање отисака прстију да би донео коначну одлуку о идентитету особе, такав 

систем је хибридан. Он је у исто време и мултимодалан и  систем са више алгоритама 

(Chang, Bowyer and Flznn, 2005). 
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3 ГОВОР КАО БИОМЕТРИЈСКИ 

MOДАЛИТЕТ 

Упркос напретку информационих технологија говор ће увек имати доминантну улогу 

у комуникацији, као најлакши, најбржи и најприроднији начин комуницирања уопште, 

како међу људима тако и између човека и машине.  

Међутим препознавање говора и говорника, као један од најтежих техничких 

проблема уопште, није до краја решен и заокружен у фундаменталном смислу. Док се 

постојећа технологија препознавања може применити само у неким комерцијалним 

применама, од препознавања се очекује да омогући да машина утврди идентитет 

појединца, а потом ако је потребно и комуницира са њим, као што људи међусобно 

комуницирају (Obradović i Milošević, 1996). 

Од давнина људи су били мотивисани да створе машине које могу да говоре. Рани 

покушаји да се разуме начин на који се говор ствара су се заснивали на конструисању 

механичких модела који су опонашали људски вокални тракт. Два таква примера датирају 

још из 13. века.  Немачки филозоф Албертус Магнус (нем. Albertus Magnus) и енглески 

научник Роџер Бекон (енгл. Roger Bacon)  су били на гласу као људи који су направили 

главе које говоре. Међутим документација о овим уређајима није сачувана (Flanagan, 

1972). Први покушаји да се направи машина која говори датирају из друге половине 18. 

века. 1769.  Кристијан Готлиб Краценштајн (нем. Christian Gottlieb Kratzenstein) је 

конструисао резонантне шупњине, које су побуђене вибрирајућом трском , производиле 

звукове пет самогласника: а, е, и, о, и у (Christian Gottlieb Kratzenstein - Famous inventor, 

2016). Отприлике у исто време, независно од њега, Волфганг фон Кемпелен (мађ. 

Wolfgang von Kempelen) конструише механички синтетизатор говора који је могао да 

произведе сугласнике, самогласнике и неке повезане исказе. Књига о његовом 



ГОВОР КАО БИОМЕТРИЈСКИ МОДАЛИТЕТ 

37 

истраживању, објављена 1791. године,  може се сматрати као почетак обраде говорног 

сигнала (Dudley and Tarnoczy, 1950).  Неких 40 година касније Чарлс Витстон (енгл. 

Charles Wheatstone) конструише машину по Кемпеловим спецификацијама (Fant, 1960). 

Људи су наставили да се интересују за конструисање механичких склопова сличних 

вокалном тракту и у двадесетом веку. Имитације Кемпеленове машине конструисало је 

још неколико научника Џозеф Фабер (нем. Joseph Faber), Ричард Пеџет  (енгл. Richard 

Paget )  и др. Познато је да је као младић Александар Грахам Бел (енгл. Alexander Graham 

Bell) имао прилику да види Витстонову направу. Он је такође направио говорну машину 

општег карактера. Међутим његов други изум,  телефон, је дао огроман подстицај развоју 

модерне обраде говора (Benesty, Sondhi and Huang, 2008). Нико у то доба није ни 

помишљао колико ће велики утицај имати откиће телефона на начин комуникације и на 

истраживање у области обраде говора. Када је говор  представљен као електрични сигнал,  

интересовање људи се померило са механичких на електричне машине за синтезу и 

обраду говора.  

Први покушаји формирања говора  електричним сигналима датирују из треће 

деценије двадесетог века. Међутим, рад Хомера Дудлија  (енгл. Homer Dudley) из 

тридесетих година представља увод у модерну еру обраде говора. Његов најзначајни 

допринос је јасно разумевање природе говорног сигнала и његову „носећу“ природу 

(Dudley, 1940). Он је развио аналогију између говорних сигнала и радио сигнала са 

модулисаним носиоцем, који се на пример користе за пренос или емитовање аудио 

сигнала. У случају радио емитовања, порука коју треба послати је аудио сигнал који има 

фреквенцију у опсегу 0 – 20 kHz. Аналогно, у случају говора звучни сигнал, порука, који 

треба пренети ствара нервно мишићна активност вокалног тракта - артикулациони 

покрети. Те промене представљају мисли које говорник жели да пренесе особи која слуша. 

Вокални тракт мења облик по слоговима, фреквенцијом између 0 и 20 Hz.  У оба случаја, 

електромагнетном и акустичном, порука је у фреквенцијском опсегу који није погодан за 

пренос и решење је да се порука утисне у неки носилац. У електромагнетном случају 

носилац је обично синусоидални талас високе фреквенције. У акустичном случају носилац 

може бити један од неколико сигнала. Он може бити: 

1. квазипериодични сигнал настао вибрацијом гласних жица услед 

ваздушне струје за изражавање звучних гласова 

2. сигнал  сличан шуму који настаје због турбуленција на сужењима 

говорнога апарата човека, када се стварају безвучни гласови (с,ш), или по 

отварању препрека, које се привремено стварају у вокалном тракту, како би 

настали транизијентни гласови (п,т,к).   
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Он може бити и комбинација наведених сигнала. Заиста, избор носиоца, као и 

промене у интензитету и основној фреквенцији гласних жица могу се посматрати као 

додатни делови поруке.  

Како је и сам био електроинжењер Дудли је искористио ово сазнање да конструише 

електрични синтетизатор говора који је одговарао Кемпеленовој механичкој машини. За 

генерисање носилаца користио је електрична кола. Поруку је утисковао у носилац 

пропуштајући сигнал кроз временски променљиве филтере чији је фреквенцијски одзив 

био прилагођен тако да симулира преносне карактеристике вокалног тракта (Linggrad, 

1985). 

У сарадњи са Робертом Ризом и Ваткинсом (енгл. R.R Riesz,  S.S.A Watkins), 

користећи овај принцип, Дудли је имплементирао два уређаја – вокодер и водер.  

Водер је био први уређај који је електронски формирао говор рашчлањујући га на 

његове акустичне компоненте.  То је био уређај где је оператер помођу тастатуре 

контролисао изворе звука и банку филтара. Овај систем је први пут показан 1939. године у 

Њујорку. Могао је да произведе звук много бољег квалитета од било код механичког 

урећаја, али је у основи остао куриозитет. Вокодер је са друге стране имао много 

озбиљнију примену. Он је представљао први покушај да се говор компримује. Дудли је 

проценио да је због чињенице да се порука у говорном сигналу преноси споро 

променљивим филтерима, до пријемника могуће пренети довољно информација како би 

се реконструисао телефонски говорни сигнал користећи само пропусни опсег од 150 Hz 

(око 1/20 опсега потребног за слање говорног сигнала) . Како је пропусни опсег у то време 

био веома скуп, ова могућност је била веома атрактивна са комерцијалног становишта 

(Dudley, Riesz and Watkins, 1939). 

Дудлијев рад и његове идеје су практично основ на коме је заснован целокупни рад 

који је уследио у области обраде говорних сигнала.  И дан данас се за опис говорног 

сигнала користе појмови носиоца (ексцитациона функција) и његове модулације 

(временски променљива спектрална енвелопа). Наравно да су током година параметри 

који се користе за квантификацију ових компоненти еволуирали на различите начине. 

Поред каналног вокодера (модерни назив за Дудлијев вокодер) до данас је измишњено 

много других типова вокодера, на пример, формантни вокодери, гласом побуђивани 

вокодери, предиктивни и тактилни вокодери итд.  

Квалитет добијен имплементацијом вокодера у аналогним технологијама никада није 

достигао ниво да би се употребљавали у комерцијалној телефонији. Без обзира на то они 

су нашли корисну примену у војне сврхе где се лош квалитет говора толерисао. Употреба 

вокодера је такође била основ безбедности преноса говора што је нарочиту примену 
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нашло током Другог светског рата. Још једну примену аналогни вокодер је нашао у 

уређају који се зове звучни спектрограм. Овај уређај приказује расподелу енергије у 

функцији фреквенције и промене ове расподеле у времену (Rabiner and Schafer, 1978). 

У наредне три деценије, од Дудлијевог пионирског рада, истражени су многи аспекти 

и својства говора, механизам за стварање говора, слушни систем, психофизика итд. 

Међутим  осим три горепоменуте примене мало се напредовало на пољу обраде говора и 

њене примене. Права експлоатација ових истраживања и њихова практична примена 

отпочиње седамдесетих година, са појавом опште доступног дигиталног хардвера.  

Од тог тренутка је направљен значајни напредак у области обраде и кодирања говора 

ради ефикаснијег преноса, синтезе говора, препознавања говорника итд.   

3.1 СТВАРАЊЕ ГОВОРА, АКУСТИКА И ПЕРЦЕПЦИЈА ГОВОРА 

Наука која се бави изучавањем говора,његовим настанком, особинама и перцепцијом 

се назива фонетика. Фонетика у целини, а кроз своје  три гране, приступа људском говору 

из три перспективе: 

 Стварање говора – артикулаторна фонетика, 

 Репрезентација и анализа говора као звучног сигнала  - акустичка 

фонетика и 

 Перцепција говора – аудиторна фонетика.  

Артикулаторна фонетика проучава како органи вокалног апарата артикулишу говор 

(звук), анализирајући анатомију и физиологију људских органа за стварање гласова.  

Акустичка фонетика проучава говор као звучни сигнал, анализира се таласни облик и 

спектар говорног сигнала, док се аудиторна фонетика  бави анализом перцепције говорних 

звукова (како их слушалац чује и разуме) (Delić, 2013).  

Анализом области којима се баве све три гране фонетике утврђено је да  свака од 

њих, у свом домену, дефинише неколико биометријских обележја која карактеришу 

појединца, а која се касније могу користити за утврђивање његовог идентитета. Такође 

закључено је да обележја које дефинише једна грана фонетике нису потпуно независна од 

обележја које поставља друга грана и да су везе међу обележјима сложене (Huang, Acero 

and Hon, 2001).  

3.1.1 Стварање говора 

Три основна елемента битна за настанак говора су ваздушна струја (фонациона 

струја), гласне жице и резонатори. Стварање говора је комплексан процес који се 

упрошћено састоји од следећег низа акција: 
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 формулација поруке, 

 кодирање поруке у језички код, 

 мапирање језичког кода у неурално-мишићне активности и 

 реализација неурално-мишићних активности (Rabiner and Juang, 

1993). 

Крајњи резултат комплексне неурално-мишићне активности је физичко померање, 

кретање, органа за стварање говора (Слика 3.1). Према месту на коме се налазе и према 

путу кроз који пролази фонациона струја говорни органи се деле на:  

 субглотални респираторни органи (плућа и мишићи одговорни за 

дисање),  

 фонаторни органи  (гркљан који садржи гласне жице и бочни 

мишићи) и 

 изговорни органи - супраглотални вокални апарат (резонаторске 

шупљине и артикулациони органи). 

Према функцији коју врше органи се деле на: 

 генераторе гласа (а они се даље деле на индукторе и фонаторе, 

индуктори – органи који примају ваздух, фонатори – тај ваздух претварају у 

фонациону струју), 

 модулаторе гласа (деле се на артикулаторе и резонаторе, 

артикулатори формирају гласове, резонатори их уобличавају до краја). 

Индуктори звука су плућа и душник. Ова два органа заједно подешавају висину и 

јачину звука и генеришу прозодијска обележја говора (на пример мелодичност, боја 

говора).  Фонатори су гркљан, са веома важним хрскавицама које чине његову структуру и 

гркљански поклопац.  

Модулатори модулишу, резонирају, изворни глас. Главни артикулатори, креатори 

гласова су језик, доња вилица, усне, ресица,  и меко (задње) непце и тврдо (предње) непце.  

Душник такође има улогу у различитој артикулацији звучних и безвучних звукова. 

Мишићи стезачи  ждрела и душника такође учествују у артикулацији прилагођавању 

гласа.  Пролазећи кроз душник, ваздух наилази на гласне жице. Мишићи душника 

подешавају почетак, померај, амплитуду и фреквенцију осцилација гласних жица. Када су 

затегнуте, приликом проласка ваздушне струје, оне трепере и производе звук. Тако настају 

звучни гласови. Када су гласнице опуштене, фонациона струја пролази не изазивајући 

њихово треперење. Тако настају безвучни гласови  (Delić, 2013). 
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Резонатори су ждреона, усна и носна дупља.  Ту се гласови формирају. Између усне 

и ждреоне дупље се налази ресица. Ресица и меко непце затварају или отварају пут 

ваздушној струји кроз носну шупљину. У стварању гласова учествују још и усне и језик. 

Језик је најпокретљивији говорни орган. 

Генератори гласа и модулатори утичу једни на друге, мењајући облик говорног 

апарата при стварању самогласника и сугласника. 

 

Слика 3.1: Органи за стварање говора 

3.1.1.1 Респираторни органи 

Фонациона струја потребна за настанак говора настаје у плућима. Рад плућа одређује 

интензитет говора (јачи потисак ваздуха из плућа манифестоваће се као већи интензитет 

звука). Плућа утичу и на временске карактеристике говора. Тако на пример мерењем 

максималног времена фонације (у просеку око 25 секунди) може се посредно сазнати 

какав је витални капацитет плућа. Стварање ваздушне струје није довољно за говор. Да би 

се појавили звучни ефекти, ваздушну струју је потребно модулисати довољно брзим 

променама, како би оне постале чујне.  То се постиже тиме што се органи кроз које ваздух 

из плућа струји поставе у одређени положај, а  подесе се и карактериситке гласних жица 

које осцилују. Када човек мирно дише, плућа се шире како би се напунила ваздухом уз 
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помоћ респираторних мишића (дијафрагма, спољни међуребарни итд.). Затим се ваздух  

избацује снагом еластичног трзаја плућног ткива, дијафрагме и шупљина грудног коша и 

абдомена. При издисању главну улогу имају унутрашњи међуребарни мишићи и мишићи 

абдомена. Мишићи који утишу нa удисање и издисање раде наизменично и омогућавају да 

се грудни кош шири и скупља када човек дубоко дише. Када човек говори, начин дисања 

се мења у односу на стање када човек мирно дише, сада је фаза издисаја дужа, а фаза 

удисаја краћа. Током говора мишићи који контролишу удисање и издисање регулишу и 

одржавају релативно константан притисак у плућима осим у почетном удисају и крајњем 

издисају. Константан притисак се одржава како би се спречио прекомерни проток ваздуха 

и издисајна фаза одужила довољно да се изговоре гласови. Како се говор одвија, 

запремина плућа опада испод нивоа функционалног резидуалног капацитета плућа (енгл. 

functional residual capacity). Како би се говор завршио притисак у плућима одржавају 

респираторни мишићи активно избацујући ваздух из плућа. На Слика 3.2 су дати графици 

капацитета плућа и притиска у плућима у зависности од тога да ли човек мирно дише или 

говори. Такође су приказане шеме активности респираторних мишића одговорних за 

удисање и издисање. Испрекидана линија код графика мишића одговорних за издисање 

указује на њихову предвиђену активност. 

 

Слика 3.2: Капацитет плућа и притисак током периода дубоког дисања и говора 

и активност респираторних мишића (Benesty, Sondhi and Huang, Part F Speaker 

Recognition, 2008) 
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3.1.1.2 Фонаторни органи 

Фонаторне органе чине гркљан (грч. larinks)  са гласним жицама и бочним 

мишићима. Они су одговорни за фонацију (настанак гласа). Фонација настаје када 

фонациона струја при проласку из простора субглоталних респираторних органа у 

простор супраглоталног вокалног апарат проузрокује вибрације (осцилације) гласних 

жица (Liberman and Blumstein, 1988)  (Laver, 1994).  

Гркљан, генератор гласа, је смештен на пролазном путу струјања ваздуха према 

плућима и из плућа и налази се у предњем горњем делу врата (у висини од трећег до 

шестог цервикалног пршљена). Он је на самој граници респираторног и пробавног тракта. 

Има облик цеви дужине је око 6 cm и у висини шестог цервикалног пршљена прелази у 

душник. Састоји се од 9 хрскавица (3 парне и 3 непарне) и унутрашњих и спољашњих 

ларингеалних мишића. Респиратона функција гркљана је и најзначајнија, пошто омогућава 

пролаз ваздуха током дисања (Heđever, 2012) . 

Основни део гркљана чине гласне жице чијим осциловањем (фонација) настаје глас. 

Грађене су од везивног и мишићног ткива, лигамената и прекривене су слузницом. За 

време мирног дисања гласне жице су размакнуте како би између њих што боље пролазио 

ваздух, док се током говора наизменично отварају и затварају. Простор између гласних 

жица се зове глотис. То је отвор који се може поделити на два дела и током говора он се 

сужава или шири. Током фазе отварање респираторна сила подиже субглотални притисак 

док он не надјача мишићну силу која држи гласне жице заједно. Тада се глотис отвара, 

компримована фонациона струја појури у ждрело брзином од 2 – 5 m/s.  Ово узрокује 

локални пад притиска у глотису, последица је такозваног Бернулијевог ефекта, гласне 

жице почињу да се затварају. Комбиновано дејство Бернулијевог ефекта и мишићне 

тензије веома брзо надвладава силу субглоталног притиска и гласне жице се спајају. 

Надовезивањем фаза отварања и затварања стварају се  периодични импулси ваздушне 

струје који представљају изворне сигнале звучних гласова. Отварање и затварање није 

идеално периодичан процес и зато се каже да је овај процес квазипериодичан. Слика 3.3 

приказује један циклус отварања и затварања глотиса   (Liberman and Blumstein, 1988). 

Брзина осциловања гласних жица се назива основном фреквенцијом, или 

фреквенцијом основног тона и означава се са 𝐹0. Реципрочна вредност од 𝐹0  се назива 

основни период и то је време потребно да се заврши једна циклус отварања и затварања 

глотиса. Основна фреквенција се разликује код мушкараца, жена и деце.  Она зависи од 

дебљине, дужине, еластичности и напетости гласних жица. Средња вредност 𝐹0  за 

европске говоре за мушкарце, жене и децу је је око 120 Hz,  220 Hz и 330 Hz  респективно.  
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Звук који настаје осциловањем гласних жица је звук без боје и малог интензитета, а 

своју боју и висину добија проласком (филтрирањем) кроз резонаторске шупљине 

супраглоталног вокалног апарата. Он се не чује у говору, али зато његови виши 

хармоници добијају коначну висину захваљујући резонацији у вокалном апарату (Laver, 

1994).  

 

Слика 3.3: Један циклус отварања и затварања глотиса 

3.1.1.3 Изговорни органи - супраглотални вокални апарат 

Супраглотални вокални тракт или краће вокални тракт, је најважнији и уједно 

најкомплекснији систем укључен у процес производње говора. Он обухвата органе за 

производњу гласа који се налазе изнад гркљана. Можемо га посматрати као акустичну цев 

отворену на оба краја дужине између 13 cm и 19 cm (дете од 8 година: 10 cm, жена: 13 cm, 

мушкарац: 17 cm, крупнији мушкарац: 19 cm).  

Главни делови вокалног тракта су приказани на Слика 3.4.  

Три главне шупњине вокалног тракта су ждреона, усна и назална шупљина. Меко 

непце, ресица, контролише количину ваздуха који улази у носну шупљину. Делови 

вокалног тракта, нарочито они у усној шупљини, служе као артикулатори. Сваки покрет 

артикулатора, на пример кретање језика, има за циљ стварање одређене фонеме (Kinnunen, 

2003). Фонема је идеална говорна јединица која обухвата заокружени скуп 
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артикулационих покрета (Delić, 2013).  Артикулациони покрети се преклапају у времену. 

Другим речима артикулација претходне фонеме утиче на следећу фонему. Ова појава се 

назива коартикулација. Као последица коартикулације фонеме се не кодују секвенцијално 

у сигнал говора као једноставни линеарни сегмент, као што је случај са словима на 

папиру. Коартикулација је један од разлога зашто је аутоматска сегментација говора у 

фонеме и даље тежак задатак. 

 

Слика 3.4: Поједностављени модел говорног апарата (Delić, 2013) 

Најеластичнији артикулатор је језик, који може бити у различитим положајима и 

различито орјентисан. На пример може се поставити тако да створи уски пролаз 

(препреку) у вокалном тракту. Када фонациона струја пролази кроз тај уски пролаз, 

долази до турбуленције и ствара се карактеристично шиштање. Пример је изговор речи 

садити, где се тело језика поставња уз горње тврдо непце. 

При стварању самогласника, фонациона струја тече кроз вокални тракт без препрека. 

Међутим и у овом случају усна шупљина се сужава. Попречни пресек сужења је значајно 

већи у односу на пресек сужења при стварању фрикативних сугласника (струјни), тако да 

не долази до турбуленције. Положај и попречни пресек усне шупљине у већини случајева 

одређује који ће се самогласник произвести (Liberman and Blumstein, 1988)  
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Назални гласови се производе у назалној шупљини, при чему је ресица у положају да 

затвара усну шупљину, а отвара назалну. На пример при изговору почетног слова м, у 

речи мач, може се приметити да су усне затворене, што има за последицу да фонациона 

струја тече кроз назалну шупљину и излази кроз ноздрве.  

3.1.2 Репрезентација и анализа говора као звучног сигнала  

Док је главни задатак артикулаторне фонетике био да опише начин стварања 

говорних звукова изучавајући артикулационе покрете и положаје органа, акустичка 

фонетика се бави физичким карактеристикама звучног таласа који носи изговорене 

гласове. Акустички талас не носи рендгенски снимак говорног апарата говорника или 

видео клип са снимком покрета усана. Ипак, одређени акустички параметри имају мање 

или више директну корелацију са анатомијом или физиологијом органа за стварање 

говора.  

Говорни сигнал може бити анализиран у временском или у фреквенцијском домену. 

Пример таласног облика у временском домену и спектра истог сигнала у једном тренутку 

су приказани на Слика 3.5. 
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Слика 3.5: Пример таласног облика и тренутног спектра говорног сигнала 

3.1.2.1 Спектрографска анализа говора 

У акустичној фонетици, сигнал говора се обично визуелно представља у виду 

таласног облика (слика 3.5) и временско-фреквенцијског дијаграма - такозвани 

спектрограм. Таласни облик показује варијације ваздушног притиска у времену, а 

спектрограм приказује промену енергије сигнала на различитим фреквенцијама током 

времена. Спектрограм се добија применом кратке временске спектралне анализе и 

представља тродимензионални узорак где је „зацрњење“ сваке тачке пропорционално 

интензитету фреквенцијске компоненте одређене учестаности и у одговарајућем тренутку 

(Buturović, i drugi, 1993). Уобичајено је да је апсциса временска оса, а ордината 

фреквенцијска оса, док се вредност енергије кодује нивоима сивог. Пример спектрограма 

је дат на Слика 3.6. Тамнији региони одговарају већим амплитудама.  
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Слика 3.6: Пример спектрограма 

Могућност разликовања појединачних компоненти у фреквенцијском домену назива 

се фреквенцијска резолуција, а у временском домену временска резолуција. Временска и 

фреквенцијска резолуција су отприлике обрнуто сразмерне. Ако је резолуција времана 

велика, то јест анализира се у кратаким временским сегментима, резолуција фреквенције 

се погоршава и обрнуто. На пример, ако је резолуција временске осе 20 милисекунди (0.02 

s), онда је приближни размак међу фреквенцијама 
1

0.02
= 50 𝐻𝑧 . У обради сигнала и 

физици, однос између резолуције времена и фреквенције је познат под називом принцип 

неодређености (Mallat, 2009) (Prabhakar, Pankanti and Jain, 2003). 

Постоје два типа спектрограма: широкопојасни и ускопојасни. Код широкопојасног 

спектрограма прозор за анлизу је око 5 ms, а код ускопојасног око 20 ms.  Широкопојасни 

спектрограм има бољу временску, а лошију фреквенцијску резолуцију у односу на 

ускопојасни спектрограма. Широкопојасни спектрограм је погоднији за праћење 

самогласника, док је ускопојасни погоднији за процену фреквенције основног тона 𝐹0 

(Harrington and Cassidy, 1999). 

3.1.2.2 Модел извор/филтар  

Модерна наука је покушала да објасни говор као серију акустичких сигнала који су 

подложни филтрирању резонантних шупљина. Ово тумачење је познато као теорија 

извора и филтра (Fant, 1960). Као што и име сугерише теорија посматра механизам за 

производњу говора као комбинацију две компоненте: извора гласа и акустичких филтара 

(компоненте одговарајућег модела). Извор је фонацијска струја створена у плућима, а 
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акустичка преносна функција вокалног тракта се моделује дигиталним филтром. Обе 

компоненте су временски променљиве и претпоставка је да су међусобно независне 

(Слика 3.7).  

 

Слика 3.7: Модел извора и филтера 

Извор гласа 

По овом моделу постоје два могућа извора гласа: периодични импулси ваздушне 

струје (проузроковани осцилацијама гласних жица) и непериодичне турбуленције 

ваздушне струје (на сужењима).  

Гласови, фонеме, се грубо могу класификовати на основу врсте фонације, тј начина 

настанка. По тој подели гласови се деле на звучне (у српском језику сви самогласници и 

следећи сугласници б, в, г, д, ђ, ж, з ,ј, л, љ, м, н, њ , р, џ) и безвучне (сугласници к, п, с, т, 

ћ, ф, х, ц, ч, ш) у зависности од извора звука. Таласни облик звучних гласова је 

квазипериодичан. Квазипериодичност је резултат хармонијског спектра, при чему је већи 

део акустичке енергије распоређен на фреквенцијама које су целобројни умношци 

фреквенције основног тона тј, k𝐹0 , k=1,2,3,.... На пример спектру сигнала на Слика 3.5 се 

јасно могу уочити хармоници основне фреквенције (Kinnunen, 2003). 

Акустички филтар 

Вокални тракт представља акустички филтар који је описан природном резонантном 

фреквенцијом (Clark, Yallop and Fletcher, 2007) (Deller, Hansen and Proakis, 1999) (Huang, 

Acero and Hon, 2001). Резонанција је особина крутих тела и шупљина испуњених ваздухом 

које под утицајем звука (чист тон) из околике почињу и саме вибрирати. Као резултат 

резонанције у таквом телу јавиће се фреквенције које су хармоници изворног тона који је 

изазвао резонанцију. Број и интензитет појединих хармоника зависи од основне 

фреквенције изворног тона, величине и облика резонатора, као и од физичких својстава 

материја од којих је резонатор направљен. Појава резонанције користи се код већине 

музичких инструмената. На исти начин ждреона, усна и назална шупљина учествују у 
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ствараљу говорних гласова (Heđever, 2012). У околини резонантне фреквенције и 

хармоника, концентрација енергије сигнала је највећа. Ти интензитетски наглашени 

делови спектра, који су резултат резонанције у резонантним шупљинама се називају 

формантима. Они се у спектрограму могу видети као тамна подручја и означавају се са F1, 

F2 итд. Код самогласника, прва два форманта носе највећи део фонетске информације 

(Mokhtari P. , 1998).  

Најчешће се акустички филтар моделује као резонаторска цев чврстих зидова (Слика 

3.8). У овом моделу без губитака, вокални тракт се моделује каскадом од N цеви без 

губитака са различитим попречним пресеком. Овај модел је најбоља груба апроксимација 

физиологије вокалног тракта човека, јер вокални тракт није каскадан и сачињен од 

чврстог материјала, али попречни пресек му стално варира. Такође у вокалном тракту 

постоје губици енергије због вибрација зидова шупљина, трења и топлотне 

проводљивости.  

Кључна тачка ове теорије је независност извора од филтера. Ова претпоставка је у 

неким случајевима разумна, међутим у општем сучају то није тачно (Story, 2002). 

 

 

Слика 3.8: Вишецевни модел вокалног тракта 

Спектар  

Узимајући у обзир конволутивну природу говорног сигнала и теорију извора и 

филтра, следи да спектар говорног сигнала има мултипликативну природу. Значи спектар 

извора звука је амплитудски модулисан преносном карактеристиком филтра и резултујући 

спектар је производ њихових спектара: 
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𝑆(𝑧) = 𝑈(𝑧)𝐻(𝑧)                                                                          (3.1) 

где је S(z) спектар говорног сигнала, U(z) спектар извора звука, а H(z) преносна 

карактеристика вокалног тракта. Другим речима филтер истиче фреквенције извора које 

су блиске резонанци вокалног тракта. Спектар извора је одговоран за фину хармонијску 

структуру и померај спектра, док је преносна карактеристика вокалног тракта одговорна 

за промене укупног облика спектра, облик спектралне енвелопе.  

3.1.2.3 Сегменти и супрасегменти 

Појмови сегмент и супрасегмент имају везе са временом трајања акустичке анализе. 

Уопштено се може рећи да говорни израз чине сегменти и супрасегменти. 

Сегменти у говору су: гласови, слогови, изговорене речи и фонетске фразе. 

Стварање, пренос кроз ваздушну средину и примање звучних сегмената језика основи су 

говорног акта. Говор чини управо комбинација сталних, инваријантних (сегменти) и 

променљивих (супрасегменти) делова. Начин на који неко говори је повезана са начином 

на који је она/он научио да контролише своју артикулацију (Kašić, 2000). 

Сегментална мерења се врше над кратким сегментом говора, на пример спектар једне 

фонеме. Обично је дужина сегменталне анализе реда неколико милисекунди.  

Супрасегментална обележја са друге стране обухватају неколико сегмената, као што 

им и име сугерише. Супрасегментална обележја се другим именом зову прозодијска 

обележја. Прозодијска обележја у говорном језику имају другачију функцију у односу на 

сегменте. Ова обележја обухватају читав низ перцептивних карактеристика, попут 

нагласка, висине и дужине тона, ритмичке организације говора, стреса. Она се у 

свакодневном животу користе да изразе наше ставове и емоције слушаоцу и у директној 

су вези са акустичким карактеристикама као што су интензитет, основни тон, трајање 

(Marković, 2011). Типичан пример супрасегменталног мерења је мерење интензитета и 

контура фреквенције основног тона (Слика 3.9).  

Очигледно је да прозодијска обележја носе информације о самом говорнику. Иако их 

је могуће имитирати (на пример један израелски имитатор је имитирао три различита 

политичара и успео веома приближно да погоди висину тона сваког од њих) ова обележја 

се користе за препознавање говорника. Разлог је њихова постојаност у односу на тип 

преносног канала (Reynolds, 2002). 
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Слика 3.9: Пример акустичке анализе прозодијских обележја говора 

3.1.3 Перцепција говора 

Дисциплина која се бави начином на који аудиторни систем слушаоца обрађује 

говорне гласове зе назива аудиторна фонетика. Технике усвојене у аудиторној фонетици 

се интензивно користе у системима за обраду говора. Она прави разлику између 

перцептивних обележја звука, нарочито говора, и мерљивих физичких обележја који га 

карактеришу. Ова дисциплина има за циљ проналажење веза између физичког, објективно 

мерљивог аудиторног стимуланса и субјективног утиска слушаоца о стимулансу. Свако од 

перцептивних обележја, као што је приказано и у Табела 3.1, је веома повезано са једним 

физичким обележјем. Та веза је сложена, пошто и друга физичка обележја звука утичу на 

перцепцију. Иако звуци већег интензитета обично звуче гласније, осетљивост уха варира 

са фреквенцијом и квалитетом звука. Једна од основних разлика перцептивних и физичких 

обележја је феномен неуниформне перцепције гласности звукова различитих фреквенција. 

Јачина звука није линеарно пропорционална измереном интензитету. На пример, ако се 

интензитет дуплира, он се неће доживети као дупло гласнији. Веза јачине звука и 
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интензитета се описује децибелском скалом (dB), која се користи за поређење интензитета 

два звука: 

10 log10 (
𝐼

𝐼𝑜
)                                                                              (3.2) 

где је 𝐼𝑜 интензитет референтног сигнала са којим се пореди посматрани сигнал. На 

пример, ако је интензитет I двоструко већи од референтног интензитета 𝐼𝑜, његов ниво је 

отприлике +3 dB (Huang, Acero and Hon, 2001). 

Акустичка обележја звука Перцептивна обележја звука 

интензитет гласност  - јачина (енгл. loudness) 

основна фреквенција висина (енгл. pitch) 

облик спектра боја, квалитет (енгл. timbre) 

време почетка/краја трајање (енгл. timing) 

фазна разлика при бинауралном слушању 

(слушање са оба уха) 

позиција одакле долази, локација 

Табела 3.1: Акустичка обележја и одговарајућа перцептивна обележја (Huang, 

Acero and Hon, 2001) 

Као што је већ и речено основна фреквенција говора се дефинише као мера брзине 

осциловања гласних жица током фонације. Висина звука највише зависи од основне 

фреквенције, а акустичари и зову доживљај основне фреквенције висином. Што је виша 

основна фреквенција већа је и висина звука. Чак иако је говорни сигнал филтриран тако да 

је фреквенцијски регион у коме је основна фреквенција избачен из сигнала, људско уво 

може опазити висину тог говора. Међутим, разлика две висине звука је зависна од 

фреквенција звука ниже висине. Перцепција висине ће се мењати са повећањем 

интензитета, при константној фреквенцији (Mooore, 2012).  

Људско уво обрађује основну фреквенцију по логаритамској скали (Deller, Hansen 

and Proakis, 1999). На вишим фреквенцијама, 𝐹0 мора више да се мења како би слушалац 

могао да чује разлику између тонова. Мел је јединица доживљене основне фреквенције. 

Оригинално је утврђен тестовима слушања, а предложено је неколико аналитичких 

модела за апроксимацију мел скале - мелодијска скала. На пример Фант је предложио 

следеће мапирање: 
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𝐹𝑚𝑒𝑙 = 1000 log2 (1 +
𝐹𝐻𝑧
1000

)                                                                       (3.3) 

(Fant, 1960) 

Боја гласа зависи од облика и запремине резонаторских шупљина и за сваког 

говорника је карактеристична. Релативне амплитуде компоненти сигнала гласа на 

различитим фреквенцијама одређују облик спектра. Ако је основна фреквенција 

константна, а мењају се релативне амплитуре виших хармоника доживљени звук ће имати 

другачију боју (енгл. timbre). Стога је боја перцептуално обележје облика спектра и једно 

је од важних обележја које се употребљава за препознавање говорника. На пример, Мел-

фреквенцијски кепстрални коефицијенти су  обележја која се интензивно употребљавају 

мере перцептуални облик спектра говора (Pickles, 2012). 

Студије су показале да човеков слушни апарат дели улазни стимуланс на неколико 

фреквенцијских опсега у којима се две фреквенције не разликују. Ови фреквенцијски 

опсези се називају критични опсези. Уво усредњава енергије фреквенција у сваком 

критичном опсегу и тако формира компензовану представу оригиланлог стимуланса. Ова 

запажања су подстакла конструисање банке филтара као сензора у системима за 

препознавање говорника и говора (Pickles, 2012). 

Многе методе апроксимирају скалу критиних опсега. Једно познато мапирање је 

Баркова скала (Harrington and Casidy, 1999). За дефинисање Баркове скале постоји 

неколико аналитичких формула. Једну су предложили Цвикер и Терхард (нем. Zwicker и 

Terhardt): 

𝐹𝐵𝑎𝑟𝑘 = 13 tan
−1 (

0.76𝐹𝐻𝑧
1000

) + 3.5 tan−1 (
𝐹𝐻𝑧
7500

)
2

                                           (3.4) 

(Zwicker and Terhard, 1980) 

Као што је закључено и за прозодијска обележја, и за перцептивна обележја се може 

закључити да носе информације карактеристичне за говорника. Перцептивна обележја се 

користе успешно за препознавање говора, а у мањој мери и за препознавање говорника. 

Ово је мало иронично с обзиром на природу настанка обележја и појава на којима су 

базирана.  

3.1.4 Индивидуалност говорника и карактеристике 

Индивидуалност говорника је комплексан феномен кога чине како анатомија 

говорног апарата говорника, тако и научене особине. Вођене су дебате о неадекватности 

бинарне поделе црта које карактеришу говорника на чисто физиолошке (органске) и 

научене (функционалне) (Rabiner and Juang, 1993) (Nolan, 2009). Према (Nolan, 2009) све 
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акустичке карактериситке варирају у одређеним границама, услед тога што положаји 

органа говорног апарата нису стални и могу се намерно мењати. Ипак та променљивост је 

ограничена због граница у померању самих органа. У том смислу, говор је другачије 

биометријско обележје у односу на пример на отисак прста. Отисак прста остаје увек 

исти, али говор може да се мења од тренутка до тренутка. Ово поглавље даје кратак 

преглед извора индивидуалности једног говорника, ако се говор посматра као 

биометријско обележје. 

Грађа гркљана појединца је прилично индивидуална. Познато је да жене и деца имају 

мање гласне жице, а као резултат тога је висина њиховог гласа виша у односу на глас 

мушкарца. Међу појединцима постоји и варијација расподеле висине гласа. Дугорочне 

статистичке анализе основне фреквенције говора, нарочито њена средња вредност 

(Markel, Oshika and Graz, 1977) (Carey, Parris, Lloyd-Thomas and Bennett, 1996) и медијана 

(Iivonen, Harinen, Kirjavainen, Meister and Tuuri, 2003) носе веома важне податке о 

говорнику. Сама основна фреквенција носи један извор индивидуалности говорног 

апарата. Такође, код неких говорника се глотис потпуно затвара код других не, што има за 

последицу да се њихов глас доживљава као дахтање (Laver, 1994). 

Облик импулса ваздушне струје при изласку из глотиса утиче на општу 

карактеристику и његов тренд. Карактериситка спектра може бити процењена из 

дугорочног спектра као однос енергије виших фреквенција и енергије нижих фреквенција. 

Како се импулс ваздушне струје модификује у вокалном тракту његово директно мерење 

је веома тешко. Зато су предложене методе инверзног филтрирања како би се проценио 

облик импулса ваздушне струје при пролазу кроз глотис (Plumpe, Quatieri and Reynolds, 

1999). 

Вокални тракт се такође разликује од појединца до појединца, на првом месту по 

својој величини, а нарочито је изражена разлика у величини међу припадницима 

различитих полова (Mokhtari P. , 1998). Ако се претпостави да су вокални трактови два 

говорника у истим артикулацијским положајима онда је једина разлика међу њима у 

дужини вокланог тракта (мерена од глотиса до усана). Онда ће по акустичкој теорији 

фреквенције форманата посматраних говорника бити инверзно пропорционалне 

дужининма њихових вокалних трактова. Поред дужине целог тракта код појединаца се 

разликују и саме шупљине.  

Постоје радови који су изучавали индивидуалност изговора различитих фонема и 

сегмената. Утврђено је да на пример назали и самогласници носе највише, а да 

експлозивни (праскави) сугласници носе најмање информација карактеристичних за 

појединца (Eatock and Mason, 1994) (Kajarekat and Hermansky, 2001). 
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Назали су посебно изучавани и показало се да су веома специфични за сваког 

говорника. Разлог је тај што је носна шупљина поред чињенице да је прилично 

јединствена, она и непроменљива у смислу да појединац не може да мења њену запремину 

и облик. Ипак како и усна и ждреона шупљина чине са носном шупљином акустички 

резонатор за стварање назала, неке варијације ће постојати (Nolan, 2009) (Sambur, 1975) 

(Rose P., 2002). Са друге стране изговор назала је веома осетљив на прехладу и кијавицу.  

Због своје високе присутности у изговору у европским језицима допринос 

самогласника индивидуалности говорника је посебно изучаван (Laver, 1994). Утврђено је 

да су за фонетски квалитет самогласника одговорна прва два форманта. Другим речима 

самогласник се може (скоро) јединствено одредити употребом само два акустичка 

параметра, 𝐹1 и 𝐹2. Са друге стране се сматра да су трећи и виши форманти 

карактеристични за сваког говорника појединачно. Ову тврдњу су поткрепиле и акустичке 

и перцептивне студије (Mokhtari P., 1998). И међу самогласницима има разлике, тако на 

пример други формант самогласника предњег реда (подела према начину кретања језика у 

усној дупљи, самогласници и,е) носе значајне информације о говорнику. 

Податак о индивидуалности говорника носе и средњи и виши фреквенцијски опсег 

спектра (Sivakumarana, Ariyaeeinia and Loomes, 2003). Нижи део спектра носи највише 

информација о фонетском садржају поруке. Ипак фонетске и информације о говорнику су 

помешане у целом спектру и издвајање обележја карактериситчних за говорнка не може 

да се уради обичним филтром пропусником опсега (Yoshida, Takagi and Ozeki, 1999). 

Свима је интуитивно познато да прозодијска обележја носе податке о 

индивидуалности говорника. Интонација, стрес, дикција, ритам су само нека од обележја 

на основу којих људи интуитивно препознају друге људе. Ова обележја су много 

отпорнија на шум, карактеристике преносног пута него што су спектрална обележја. 

Њихова мана је та што много зависе од емоционалног стања појединца.  

Сумирајући наведене чињенице закључује се да постоје многе карактеристике 

говорног апарата, говорног сигнала и начина на који се он перципира које носе 

информације о индивидуалности говорника. Ако се из њих успешно издвоје обележја, она 

се сама или у комбинацији са другима, могу употребити за препознавања говорника.  

О самим обележјима ће се говорити у поглавњу 3.3. 

3.2 ПРЕПОЗНАВАЊЕ ГОВОРНИКА – ОСНОВЕ 

Обрада говора има широку примену у многим областима, индустријским и научним, 

а нарочито у вези са безбедношћу. Слика 3.10 приказује неке од тих области, а такође и 

позицију препознавања говорника у односу на њих.  
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Слика 3.10: Обрада говора – примена (Campbell J. P., 1997) 

Препознавање говорника на основу њеног или његовог гласа је важна људска 

особина и обично се узима као природна појава у свакодневној интеракцији међу људима. 

Телефонски разговор обично почиње представљањем ко говори, а у случају познаника, 

слушалац увек субејктивно верификује исправност идентитета говорника и онда 

конверзација може да се настави. Аутоматски системи за препознавање говорника се 

употребљавају у електронској трговини, општој пословној комуникацији, форензици, 

пословима јавне безбедности итд. Са развојем технологија, као што је Еплов моћни 

персонални асистент Siri , није тешко замислити да долази време када ће мобилни уређаји 

бити допуна нашем идентитету и који не само што ће разумети шта говоримо, већ ће нас и 

препознавати и пратити (Jacob, 2011). Ти преносни уређаји носе прегршт осетљивих 

информација тако да је присуство у њих уграђене ефикасне биометријске аутентификације 

постало веома критично. Како је говор најприродније средство комуникације развој ових 

уређаја неизбежно нагиње ка аутоматској аутентификацији заснованој на говору и 

препознавању гласа као додатку другим начинима аутентификације. 

Независно од личне аутентификације у системима за контролу приступа, 

препознавање говорника је важан алат у системима јавне и националне безбедности и 

форензици уопште. Због тога што су у широкој употреби, мобилни телефони су постали 
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главно средство комуникације људске популације, и на жалост, криминалаца. Ови 

појединци желе да сакрију свој прави идентитет и они често мењају свој глас како би 

спречили покушај њихове идентификације. Ово представља додатни изазов научницима 

који се баве препознавањем говорника, да ли је говорник вољан да буде препознат или не. 

У пракси се показало да сваки снимљени глас који је део доказног материјала, може бити 

маскиран или чак синтетизован, како би се отежало препознавање. Ипак током низа 

година форензички експерти су развили различите стратегије како би превазишли ове 

потешкоће (Hansen and Hasen, 2015). 

Интересантно је да људи редовно препознају појединце на основу њиховог гласа са 

изразитом прецизношћу, нарочито када добро познају особу чији глас чују. Често је 

довољан и кратак нелингвистички глас, попут смеха и особа препознаје познату особу 

(Eriksson, 2005). Са друге стране опште је познато да људи не могу лако да препознају 

глас који су само једном чули, а понекад имају проблема и са препознавањем познатих 

гласова које чују преко телефона. 

Може се рећи да се говорник може препознати на три начина: 

1. Познати гласови се могу препознати веома лако без икаквог 

претходног обучавања. Овај облик препознавања говорника се може назвати 

наивно препеознавање говорника. 

2. У судској пракси и форензици, узорци говора узети из телефонских 

разговора се често пореде са снимцима разговора потенцијалних осумњичених 

(позиви хитним службама, познатих криминалаца итд.). У овом случају 

истренирани слушалац систематично пореди узорке говора како би извео 

закључак о сличнсти или различитости међу узорцима. Ово је такозвано 

форензичко препознавање говорника. 

3. Коначно, када се за комплетну анализу говорног сигнала и 

одлучивање користе компјутери говори се о аутоматском препознавању 

говорника (Hansen and Hasen, 2015). 

У наивном и форензичком препознавању говорника човек је директно укључен и 

процес, чак иако користи неки помоћни компјутерски алат.  

Током деценија научни кругови који су се бавили форензичким и аутоматским 

препознавањем су независно развијали методе за препознавање говорника. Стручњаци 

обучени за форензичко препознавање могу препознавати говорнике, чак и боље од 

машина, анализом скупа акустичких, прозодијских или лингвистичких карактериситка 

говора методом који се назива структуирано слушање.  
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Форензички експерти и лингвистичари развили су технике за форензичко 

препознавање говорника које им помажу да смање потенцијалну пристрасност или 

унапред смишљено разумевање непознатог аудио узорка узетог од потенцијалног 

осумњиченог. У паралели истраживачи у области препознавања облика и машинског 

учења су наставили са развојем алгоритама за аутоматско препознавање говорника, са све 

бољим перформансама. Поређење перформанси препознавања говорника од стране људи 

и машина није једноставна и праволинијска. Битна чињеница коју треба узети у обзир при 

поређењу је та да људи не могу да ураде велики број поређења истом брзином као и 

машине. Сада имамо ситуацију да су и аутоматски системи почели да препознају 

говорнике са нивоом тачности у рангу са људским слушаоцима, (Schmidt-Nielsen and 

Crystal, 1998), а у једном случају машине су биле и успешније (Lindh and Morrison, 2011). 

Табела 3.2: Упоредни приказ начина на који људи и машине препознају говорнике. 

(Hansen and Hasen, 2015) 

 даје упоредни приказ начина на који људи и машине препознају говорнике (Hansen 

and Hasen, 2015).  

АСПЕКТ ЧОВЕК МАШИНЕ 

Учење Препознавање говорника је 

научена људска особина и захтева 

учење. 

Захтева довољан број 

информација за учење 

машина које врше 

препознавање. 

VAD - детектор 

гласовне активности  

Активирају се различити 

делови људског мозга под утицајем 

вербалних и невербалних 

стимуланса.  

За детекцију присуства 

или одсуства говора користе 

се особине говорног сигнала 

и статистички модели. 

Обрада звука 

 

Људски мозак обрађује звук и 

спектрално и временски. Није 

познато тачно како аудио сигнал 

изазива стварање апстрактних 

представа/модела који зависе од 

говорника или фонеме. 

За препознавање се 

користе акустичка обележја  

која зависе од спректралних 

и временских својстава аудио 

сигнала. 

  

Обележја вишег 

нивоа 

Узимамo у обзир лексикy, 

интонацијy, прозодијска обележја, 

године, пол, дијалект, брзину говора  

и многe другe нелингвистичкe 

аспектe говора како би упамтили 

глас неке особе. 

Недавно развијени 

алгоритми за препознавање 

говорника употребљавају  

прозодијска обележја, 

изговор, дијалект и остала 

обележја вишег нивоа.  

Компактни 

приказ 

Људски мозак формира 

ефикасни апстрактни приказ 

карактеристичан за сваког 

говорника. Он је инваријантан на 

промену акустичког улаза, и 

постојан у присуству шума и 

Издвајају се одлике 

вишег новоа које сумирају 

гласовне карактеристике 

субјекта. Оне су издвојене 

тако да је њихова 

варијабилност услед шума и 
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АСПЕКТ ЧОВЕК МАШИНЕ 

дисторзије сигнала. дисторзије у једној сесији 

минимална.  

Језичка 

зависност 

Препознавање говорника од 

стране људи је боља уколико они 

познају језик којим се говори. 

Уколико се језик на 

коме су изговорени тренинг 

узорци и језик посматраног 

узорка за поређење не 

поклапају перформансе 

аутоматских система се 

деградирју. 

Познати наспрам 

непознатих говорника  

Људи су изузетно добри у 

идентификацији гласова људи које 

познају, насупрот томе нису тако 

добри у случају да говорника не 

познају. 

Машине имају 

конзистентне перформансе 

ако им је доступно довољно 

података. У случају машина, 

фамилијарност се може 

повезати са количином 

података за учење.  

Идентификација 

насупрот 

дискриминацији 

(способност 

разликовања) 

Људски мозак различито 

обрађује ова два задатка. 

У већини случајева 

могуће је користити исти 

алгоритам (са занемарљивим 

изменама) за идетификацију 

говорника и утврђивање 

различитости међу њима. 

Задржавање у 

меморији 

Људска способност памћења  

гласа неке особе опада са временом. 

Рачунарски алгоритам 

може складиштити шаблоне 

особа на неодређено време 

ако је обезбеђена адекватна 

подршка. 

Замор Људи нису у могућности да 

истом концентрацијом слушају 

током дужег временског периода. 

Машине немају 

проблем са замором. Дужи 

рад може изазвати 

прегревање уколико се не 

предузму одговарајуће мере 

предостожности. 

Идентификација 

специфичности 

Људи веома добро 

идентификују специфичне особине  

гласа. 

Код машина, 

алгоритмима је неопходно 

тачно рећи шта да траже и 

пореде. 

Неусклађени 

услови 

Људи се више ослањају на 

паралингвистичке аспекте говора 

када су услови драстично 

неусклађени. 

Аутоматски системи се 

уче у разноврсним 

акустичким условима па су 

обично и робуснији.  

Осетљивост на 

предрасуде 

Људско расуђивање може бити 

мање или више пристрасно у 

зависности од контекста. 

Аутоматски алгоритми 

могу бити пристрасни према 

подацима за учење. 

Табела 3.2: Упоредни приказ начина на који људи и машине препознају 

говорнике. (Hansen and Hasen, 2015) 
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Препознавање говорника обухвата идентификацију говорника, њихову верификацију 

и детекцију. Код идентификације говорника не постоји претходна тврдња о идентитету 

говорника и циљ је његово идентификовање међу скупом познатих говорника (пронаћи 

говорника који звучи најприближније говорнику који прича). Када су сви говорници који 

се разматрају познати, говори се о сценарију над затвореним скупом. Алтернативно ако 

је потенцијални говорник кога треба идентификовати потпуно непознат и није из 

предефинисаног скупа говорника у питању је сценарио над отвореним скупом. Тада је за 

препознавање говорника потребно употребити и универзални позадински модел (енгл. 

universal background model (UBM)), то јест модел Гаусових мешавина (енгл. Gaussian  

mixture model (GMM) (Reynolds, Quatieri and Dunn, 2000). 

NIST je детекцију говорника уврстио у област препознавања говорника крајем 

двадесетог века приликом дефинисања стандарда за процену перформанси система за 

препознавање говорника (Martin and Przybocki, 1999). Детекција активног говорника 

током дистрибуираног видео конференцијског позива може бити веома корисна за 

учеснике у разговору. Уопштено проблем детекције говорника се може посматрати као 

проблем доношења бинарне одлуке о присуству или одсуству говора жељеног говорника у 

сегменту говора од интереса (Brummer and du Preez, 2006) .  

Верификација говорника се у литератури може наћи под различитим називима, као 

на пример верификација гласа, аутентификација говорника, аутентификација гласа. У 

основи ово је проблем поређења два узорка гласа и утврђивање да ли они припадају истом 

говорнику.  

За препознавање говорника може се користити аудио запис који је или зависан или 

независан од текста. У процесу аутентификације говорника, обично се тражи од говорника 

да изговори неку специфичну фразу па у том случају препознавање може бити повезано са 

текстом који се изговара.  

3.2.1.1 Изазови при препознавању говорника 

За разлику од других биометријских модалитета говор  је комбинација анатомско-

физиолошке карактеристике и понашања појединца. Информација о идентитету особе је 

утиснута у начин на који је говор изговорен, не нужно у то шта је изговорено. Због тога је 

говорни сигнал подложан променама. Важно је напоменути да иста особа не изговара 

сваки пут на исти начин исте речи (ова појава се назива померање стила или 

варијабилност унутар говорног сигнала једног говорника) (Eckert and Rickford, 2001). 

Такође употреба различитих уређаја за снимање и метода за пренос говорног сигнала само 
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погоршавају проблем. На пример, неку особу је тешко препознати преко телефона, када је 

болесна, шапуће или виче. 

3.2.1.2 Фактори варијабилности говорног сигнала  

Много фактора утиче на постојаност говорног сигнала. Слика 3.11 истиче низ 

фактора који могу довести до варијабилности говорног сигнала, а последица може бити 

погрешна одлука при препознавању говорника. Генерално се ти фактори могу сврстати у 

три категорије: 

 фактори који потичу од самог говорника, 

 фактори који потичу из начина конверзације и  

 технолошки фактори. 

Фактори који утичу на варијабилност говорног сигнала, а који потичу од самог 

говорника одсликавају читав низ промена у процесу стварања говорног звука. Сви они се 

описују појмом варијабилности унутар говорног сигнала једног говорника. Међу ове 

факторе спадају: 

 ситуациони стрес – особа ради нешто друго док прича, на пример 

вози бициклу, авион итд. Овај стрес укључује конгитивни и физички стрес, 

(Hansen J. H., 1996) 

 напрезање вокалног апарата – особа намерно мења стандардни начин 

на који говори што резултује звиждањем, виком, вриском, шапутањем (Fan 

and Hansen, 2011) (Zhang and Hansen, 2011) или у присуству буке прилагођава 

свој говорни апарат као би говорила ефективније (ефекат познат као Ломабрд 

ефекат) (Hansen and Varadarajan, 2009) или особа пева уместо да прича, 

(Mehrabani and Hansen, 2013)  

 емоције – особа преноси своје емоционално стање док говори (на 

пример љутња, туга, срећа итд.) (Hansen, et al., 2000) 

 физиологија – особа је болесна или под утицајем лекова, а такође и 

старење, 

 маскирање – особа намерно маскира свој глас како би преварила 

систем. Ово може постићи природним путем (тако што ће подражавати другу 

особу, кревељењем) или користећи системе за конверзију гласа. 

Фактори који потичу из начина конверзације, фактори вишег нивоа, језика којим се 

говори одражавају промене у говору у различитим сценаријима комуникације са другим 

људима или машинама или при употреби различитих језика или дијалеката, а укључују: 
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 разговор између људи: говор који укључује две или више особа које 

опште или једне особе која се обраћа публици, 

o језик или дијалекат којим се прича  

o да ли се изговара прочитани текст са неког видео дисплеја, да 

ли је говор подстакнут, спонтан, конверзацијски или маскирани говор, 

o да ли је у питању монолог, двосмерна комуникација, јавни 

говор испред публике или на телевизији, радију итд.  

 разговор човека и машине: говор који настаје када особа директно 

усмерава свој говор ка машини (мобилном телефону, компјутеру, телефону 

итд) 

o брз говор: глас улази у рачунар, 

o глас је средство за интеракцију са системом (говорни сервиси, 

телефонске секретарице итд.) 

Технолошки фактори или спољашњи фактори варијабилности говорног сигнала 

укључују факторе који обухватају начин на који је аудио запис снимљен и пренесен: 

 електромеханички: преносни канал, тип телефона, мобилни, 

бежични, жични, тип микрофона) (Reynolds, Zissman, Quatieri, O'Leary and 

Carlson, 1995) (Kenny, Boulianne, Ouellet and Dumouchel, 2007) 

 фактори околине: позадински шум (стационарни, импулсивни, 

временски променљив итд.) (Rose, Hofstetter and Reynolds, 1994), акустика 

собе у којој се прича (Jin, Schultz and Waibel, 2007), растојање од микрофона, 

реверберација (Greenberg, et al., 2010) 

 квалитет података: трајање, брзина узорковања, квалитет снимања, 

аудио кодек, компресија. 
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Слика 3.11: Фактори који утичу на варијабилност говорног сигнала 

Ови вишеструки извори варијабилности говорног сигнала представљају највећи 

изазов при избору обележја за препознавање говорника, било да се ради о аутоматском 

препознавању било да форензички експерт слуша снимак и препознаје говорника. Како би 

се ублажили ефекти које уносе ови фактори, нарочито они спољашњи, и говорни сигнал 

учинио постојанијим, употребљавају се разни математички алати, као што је анализа 

главних компоненти (енгл. Principal Components Analysis (PCA)).  

3.2.2 Избор карактеристике 

Глас сваког говорника има неке карактеристичне црте, обележја, који су јединствени 

за тог говорника. Та обележја можда нису очигледна, али су јединствена због 

карактериситка говорног апарата појединца и научене навике артикулације. Сва обележја 

једног јединственог говорног сигнала не морају бити јединствена. На пример два 

говорника могу имати исту брзину изговора (што је једно од обележја говорног сигнала), 

али потпуно различиту боју гласа. 

Говорни сигнал садржи многа обележја која нису битна за препознавање говорника. 

Идеално обележје треба да задовољи следеће услове: 

 има малу варијабилност унутар говорног сигнала једног говорника, а 

велику варијабилност између говорних сигнала различитих говорника, 
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 отпорно је на шум и дисторзију, 

 јавља се често и природно у говору, 

 лако се снима и мери, 

 тешко га је имитирати или опонашати, 

 потпуно је независно од других обележја, и 

 на њега не утиче здравствено стање или дугорочне промене у гласу 

појединца (Wolf, 1972) (Rose, 2002). 

Број обележја такође треба да буде релативно мали. Традиционални модели, као што 

је модел Гаусових мешавина не могу се примењивати на податке велике 

димензионалности (Reynolds, Quatieri and Dunn, 2000). Број узорака потребних за 

поуздано тренирање расте експоненцијално са бројем обележја. Овај проблем је познат и 

као „проклетство димензионалности“ (Jain, Duin and Jianchang, 2000). 

Постоји неколико начина категоризације обележја говора. Са становишта њиховог 

физичког тумачења обично се обележја деле на:  

 краткорочна спектрална обележја (енгл. short-term spectral features), 

 обележја извора гласа (енгл. voice source features), 

 спектрално-временска обележја (енгл. spectro-temporal features), 

 прозодијска обележја (енгл. prosodic features) и  

 обележја вишег нивоа (енгл. high-level features) (Kinnunen and Li, 

2010). 

Краткорочна спектрална обележја, као што им и име каже, се рачунају из кратких 

оквира говора (енгл. frames) дужине 20 - 30 ms. Она обично описују краткорочни облик 

спектралне линије (енвелопа) који је повезан са перцептивним обележјем, бојом звука и 

резонантним карактеристикама супраглоталног вокалног апарата. Обележја извора гласа 

са друге стране карактеришу извор звука (фонацијску струју и њене генераторе). 

Прозодијска и спектрално-временска обележја описују карактеристике дужих оквира 

говора, стотине милисекунди и више (на пример интонација, ритам). Коначно, обележја 

вишег нивоа пресликавају карактериситке говора на нивоу целокупне конверзације 

говорника (на пример, употреба поштапалица) (Doddington, 2001). 

Како је ново обележје које ова дисертација предлаже, дводимензионална 

информациона ентропија, чисто временско обележје, она се не може директно сврстати 

нити у једну горе наведену категорију. Због тога ћемо модификовати ову категоризацију и 

увести нову категорију обележја говорног сигнала, временска обележја, као што је 

приказано на слици 3.12. 
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Слика 3.12: Категоризација обележја говора 

По другој категоризацији обележја могу бити класификована као акустичка или као 

перцептивна, као лингвистичка или као нелингвистичка, и као краткорочна наспрам 

дугорочних (Hansen and Hasen, 2015), што је приказано на слици 3.13.  

 

Слика 3.13: Други начин категоризације обележја говора 

Акустичка обележја су математички дефинисани параметри добијени из говорног 

сигнала применом алгоритама. Пример оваквог обележја је основна фреквенција говорног 

сигнала 𝐹0. Неке аспекте говора је лакше анализирати слушањем, тако да се перцептивна 
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обележја дефинишу као обележја говорног сигнала која може да чује и објективно опише 

обучени слушалац (Rose, 2003). 

Лингвистичка обележја одсликавају разлике у структури одређеног језика или 

дијалекта. Она по природи могу бити акустичка или перцептивна и даље се могу поделити 

на фонолошка, морфолошка и синтаксичка (Rose, 2002). Пример лингвистичког обележја 

је начин акцентовања имена Милорад у косовско-ресавском и шумадијско-војвођанском 

дијалекту српског језика. Нелингвистичка обележја описују аспекте говора који нису 

повезани са изговореним контекстом. Типична нелингвистичка обележја су квалитет 

говора (говор кроз нос, дахтање, промукао говор), течност, фреквенција и тип пауза, 

брзина говора, различити звуци (кашаљ, смех) итд.  

У зависности од дужине узорка говорног сигнала из кога се обележје издваја, 

обележје може бити класификовано као краткорочно (енгл. short term) или дугорочно 

(енгл. long term). Већина обележја која су до сада разматрана су краткорочна или 

сегментална. Аутоматски системи најчешће користе краткорочна акустичка обележја, 

нарочито она издвојена из спектра говрног сигнала (Nolan, 2009). Дугорочна обележја су 

најчешће добијена усредњавањем краткорочних обележја. Предност ових обележја је у 

томе што су она неосетљива на варијабилности при изговору појединих гласова. Ова 

обележја такође укључују енергију, боју, облике форманата, који се мере током дужих 

временских интервала. Ова обележја се успешно користе у аутоматским системима у 

последњих десетак година (Dehak, Dumouchel and Kenny, 2007). 

Ако се неко обележје издваја из целокупног говорног исказа једног појединца, онда 

се говори о обележју нивоа говорног исказа.  

На основу датих категоризација обележја ново обележје предложено у овој 

докторској дисертацији, дводимензионална информациона ентропија, се може 

класификовати као временско обележје по првој, односно као перцептивно, 

нелингвистичко дугорочно обележје по другој категоризацији.  

Иако моделовање говорног сигнала, поређење и коначно одлучивање нису централне 

теме ове дисертације, да би анализа области препознавања говорника, посебно аутоматска, 

била потпуна морају се поменути и ови кораци.  

3.2.3 Моделовање говора и поређење 

Када се једном звучни записи конвертују у параметре обележја, следећи задатак у 

процесу препознавања говорника је моделовање. Под моделовањем се подразумева процес 

описивања параметара обележја за посматраног говорника. Модел мора да пружи начин за 

касније поређење са непознатим исказом. Поступак моделовања је робустан, ако на његов 
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процес карактерисања обележја битно не утичу нежељене дисторзије, чак иако су се 

карактеристике деформисале услед истих. У иделаном случају, када би обележја могла 

бити конструисана тако да не постоји варијабилност унутар простора једног говорника, а 

да је варијабилност међу обележјима различитих говорника максимална, и 

најједноставније моделовање би било довољно. У суштини, неидеално издвајање обележја 

захтева различите компензационе технике током фазе моделовања, како би се ефекти 

запажених нежељених варијација сигнала минимизовали (Hansen and Hasen, 2015). 

На основу прикупљених говорних исказа говорника и издвајањем обележја из њих, 

системи за препознавање говорника конструишу модел 𝜆𝑆 (при чему индекс S означава да 

је у питању модел за говорника S). Модел говорника се потом смешта у подсистем за 

чување података. 

Потом се тај модел користи у фази поређења за процену квалитета поклапања новог 

говорног исказа са већ направљеним моделима из базе. Избор модела зависи од сврхе 

система у коме се употребљава. У системима где се очекује да корисник изговори увек 

исту фразу (шифра), корисно је развијати моделе за специфичне сегменте (речи и фразе), 

како би се снимиле временске зависности између вектора обележја (Ben Zeghiba and 

Bourlard, 2006). Са друге стране у системима за пасивни надзор, тестни искази не морају 

да садрже фонеме и речи које садрже прикупљени снимци говора. Овде се пре моделује 

расподела обележја, то јест, облик простора обележја, него временске зависности међу 

њима. Показало се да су у тим случајевима ефикаснији, мање детаљни модели, који 

моделују целокупни акустички простор корисникових исказа (Benesty, Sondhi and Huang, 

2008). И у овом случају временски се могу ускладити тестни и нови узорци говорних 

исказа. Међутим како је у овом случају поклапање сегмената говора минимално, или не 

постоји, усклађивање на нивоу сегмената није могуће. Сегментација сигнала се сада може 

користити као корак у предобради или се модел може организовати фонетски (Faltlhauser 

and Ruske, 2001) (Park and HAzen, 2002) (Hansen, Slyh and Anderson, 2004).   

По класичној подели модели говорника се могу поделити на непараметарске 

(шаблонски модели) и параметарске (стохастичке) моделе (Campbell, 1997). 

Непараметарски модели су ефикасни када постоји довољно уписаних података који се 

поклапају са новим узорком. Вектори обележја постојећих узорака и новог тест узорка се 

директно пореде, са претпоставком да је један несавршена реплика другога. Величина 

дисторзије међу њима представља њихов степен сличности. Векторска квантизација (енгл. 

Vector quantization (VQ)) (Soong, Rosenberg, Rabiner and Juang, 1987) (Linde, Buzo and 

Gray, 1980) и модел динамичког временског трајања (енгл. Dynamic Time Warping (DTW)) 
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(Furui, 1981) су примери непараметарских модела за препознавање говорника зависно и 

независно од текста респективно.  

У параметарским моделима сваки говорник се моделује извором вероватноће са 

непознатом, али фиксном функцијом густине вероватноће. Фаза учења служи да би се 

дала процена параметара функције густине вероватноће на основу тренинг узорака. 

Проценом вероватноће подударања посматраног узорка и модела врши се поређење. 

Модел Гаусових мешавина (Reynolds, Quatieri and Dunn, 2000) (Reynolds and Rose, 1995) и 

Скривени Марковљев модел (енгл. Hidden Markov model (HMM)) (Naik, Netsch, and 

Doddington, 1989) су најпопуларнији параметарски модели за препознавање говорника 

зависно и независно од текста респективно.   

За моделовање говорника могу се користити и ковариоционе матрице. Поређењем 

модела узорака за учење и нових узорака истог говорника утврђено је да постоје велике 

ралике у одређеним елементима оваквог модела. Да би се смањила варијалобност модела 

над узорцима истог говорника уводи се матрица различитости као мера варијабилности 

над узорцима једног говорника за све модела у доступној бази говорника (Jokić, Jokić, 

Delić and Perić, 2014).  

У последњих неколико година један од најновијих трендова у аутоматском 

препознавању говора и говорника је конекциони приступ, тј, путем неуралних мрежа. Оне 

се користе или независно или у комбинацији са HMM како би се искористиле предности 

оба модела (Ping, Zhen and Feng, 2009). Потенцијална предност виртуалних неуралних 

мрежа је у томе што оне могу да комбинују процесе издвајања обележја и моделовање 

говорника у једној мрежи. То омогућава заједничку оптимизацију оба процеса (Heck, 

Konig, Sonmez and Weintraub, 2000).  

Са становишта учења модели могу бити подељени на генеративне и 

дискриминативне моделе. Учење генеративних модела обично укључује податке 

специфичне за посматраног говорника, при чему је циљ да модел верно сними 

статистичка обележја специфична за говорни сигнал посматраног говрника. Учење 

дискриминативних модела подразумева податке посматраног говорника али и осталих 

говорника, при чему је циљ учења да се да верна процена многобројних параметара који 

разликују обележја посматраног говорника од обележја осталих говорника.  

Модели векторске квантизације и Гаусових мешавина су примери генеративних 

модела, док су виртуалне неуралне мреже пример дискриминативног модела.  
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3.2.4 Одлучивање 

Крајњи корак у процесу препознавања говорника је одлучивање. Издвајање обележја 

и поређење су генерално исти без обзира на задатак система за препознавање говорника, 

али се корак одлучивања разликује. Нека 𝑆𝑖 означава модел говорника i и нека је S = 

{𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑁} база N познатих говорника. Под претпоставком да унапред није познат 

специфични модел говорника score(X, 𝑆𝑖) означава резултат поређења између вектора 

обележја непознатог говорника X = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁} и модела говорника 𝑆𝑖. Што је већи 

резултат поређења боље је поклапање.  

У случају идентификације гооврника над затвореним скупом, одлука је једноставно 

индекс i говорника који има највећи резлтат поређења: 

𝑖 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑗
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑋, Sj)                                                                 (3.5) 

где се максимум рачуна над базом говорника  S.  

У случају верификације одлука је дата следећим изразом: 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑋, 𝑆𝑗) =  {
      ≥ Ɵ𝑗, прихвати говорника 𝑗 

< Ɵ𝑗,     одбаци говорника  𝑗
                               (3.6) 

где је Ɵ𝑗 праг верификације. Праг верификације може бити постављен на исту вредност за 

све говорнике, или може бит прилагођен сваком говорнику. Праг се одређује тако да се 

добије избалансирани однос између погрешних прихватања (прихварање уљеза као правог 

говорника) и погрешних одбијања говорника (одбијање правог говорника). Балансни 

положај прага зависи од примене система. 

У случају идентификације над отвореним скупом одлука се може представити са: 

𝑑𝑒𝑐𝑖𝑑𝑒 {
𝑖∗, ако важи 𝑖∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥

𝑗
𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 (𝑋, 𝑆𝑗)˄ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑋, 𝑆𝑖∗) ≥ Ɵ𝑖∗ ,   

нико,     у другом случају
         (3.7) 

Другим речима, проналази се говорник који се најбоље подудара, а у случају да је 

резултат подударања изнад прага одлуке, тај говорник се прихвата. У другом случају 

одлучује се да је нови говорник нико од постојећих говорника. 
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Слика 3.14: Проблем нормализације 

У пракси се резултат поређења који се пореди са прагом није сирови излаз 

класификатора, већ је у питању нормализован резултат (Fruri, 1997). Разлог због кога се 

ради нормализација је следећи (Слика 3.14). Претпоставимо да је узорак за учење узет у 

окружењу са добрим условима, а да се препознавање ради у условима са више шума. 

Очекује се да ће резултати поређења бити лошији, пошто је вектор обележја при 

препознавању различит у односу на фазу учења. Ако се за поређење користи сирови 

резултат проценат погрешних одбацивања ће расти. Међутим, и резултати поређења свих 

осталих говорника ће се погоршати. Зато се нормалозвањем резултата поређења врши 

трансформација резултата релативно у односу на генералну дистрибуцију резултата. 

Постоји неколико приступа нормализацији (Bimbot, Hutter, Jaboulet, Koolwaaij, Lindberg, 

and Pierrot, 2000). 

3.3 ОБЕЛЕЖЈА ГОВОРНОГ СИГНАЛА  

Ово поглавље даје преглед научних радова и обележја која су препоручена и 

коришћена у системима препознавања говорника. Обележја су подељена користећи прву 

категоризацију и биће дат преглед свих категорија осим категорије временских обележја у 

коју спада ново обележје дводимензионална информациона ентропија, која ће се 

анализирати засебно. 

3.3.1 Краткотрајна спектрална обележја 

Спектар говорних сигнала садржи информације карактеритичне за једног говорника 

(Lu and Dang, 2008). Како се говорни сигнал константно мења услед артикулационих 

покрета, сигнал се мора изделити на краће оквире (сегменте, енгл. frames), из којих ће се 
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моћи израчунати спектар говорног сигнала. Због компромиса који се мора постићи између 

временске и фреквенцијске резолуције, при израчунавању краткотрајних спектралних 

карактеристика дужина оквира је круцијални параметар за успешну спектралну анализу. 

Оквир мора да буде довољно дугачак како би фреквенцијска резолуција била 

задовољавајућа, а са друге стране довољно кратак како би могле да се сниме локалне 

спектралне карактериситке. Висина женског и дечијег гласа је виша од висине мушког 

гласа, па је погодније користити краће оквире (Huang, Acero and Hon, 2001). Обично се 

суседни оквири преклапају, отприлике 30 до 50%. Разлог за преклапање је жеља да сваки 

звук улазног гласовног сигнала буде приближно у центру неког оквира (Слика 3.15). 

Претпоставка је да је сигнал стационаран у овим кратким интервалима и вектор 

спектралних обележја се издваја из сваког оквира посебно. 

Обично се пре даљих корака оквир прво наглашава и потом множи са функцијом за 

ублажавање ефекта прозорирања (smooth window function). Наглашавање појачава више 

фреквенције чији интензитет би иначе био веома низак услед опадајућег облика спектра 

услед природе глоталног извора звука (Harrington and Casidy, 1999). Прозорска функција 

са друге стране (обично Хамингова (енгл. Hamming )) је неопходна због ефеката коначне 

дужине Дискретне Фуријеове трансформације (ДФТ) (Deller, Hansen and Proakis, 1999). 

Иако је дужина оквира обично фиксна анализирана је могућност издвајања оквира који су 

синхронизовани са висином гласа, тј. у којим је висина гласа константна (енгл. pitch-

synchronous analysis) (Nakasone, Mimikopoulos, Beck and Mathur, 2004) (Gong, Yang and 

Chen , 2008) (Zilca, Kingsbury, Navratil and Ramaswany, 2006). Утврђено је да употреба 

оваквих оквира генерално смањује тачност поређења, иако се нека побољшања добијају у 

условима са повишеним шумом (Gong, Yang and Chen , 2008). Поред ових постоје и 

студије у којима су се анализирали модели говорника који зависе од висине гласа 

(Arcienega and Drygajlo, 2001) (Ezzaidi , Rouat and O'Shaughness, 2001). 
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Слика 3.15: Краткотрајна спектрална анализа – издвајање обележја 

Брзом Фуријеовом трансформацијом (енгл. fast Fourier transform (FFT)) се сигнал 

декомпонује на његове фреквенцијске компоненте (Oppenheim and Schafer, 1999). Уместо 

декомпозиције сигнала засноване на FFT-у предлагане су и друге методе, као што су 

нехармонијска декомпозиција, декомпозиција на бази апериодичних функција или на бази 

података и њихове обраде (енгл. data-driven bases), које су проистекле из анализе 

независних компоненти (енгл. independent component analysis (ICA)) (Gopalan, Anderson 

and Cupples, 1999) (Imperl, Kačić and Horvat, 1997) (Jang, Lee and Oh, 2002). Међутим, због 

своје једноставности и ефикасности ДФТ се и даље интензивно користи у пракси. Обично 

се анализира само амплитудски спектар, јер се сматра да фазни има мали перцептивни 

значај. Постоје и радови који тврде супротно (Paliwal and Alsteris, 2003), и неки су (Hegde, 

Murthy and Ramana Rao, 2004) покушали да искористе и фазни спектар за добијање 

карактеристичних обележја. Облик амплитудског ДФТ спектра сигнала, познат као 

спектрална енвелопа (енгл. spectral envelope), садржи информације о резонантним 

особинама вокалног тракта и утврђено је да је то део спектра који носи највише 

информација које се употребљавају за препознавање говорника (Слика 3.16). 

Упрошћени модел спектралне енвелопе користи скуп филтара пропусника опсега за 

снимање енергија суседних фреквенцијских опсега. Мотивисан психо-акустичким 

студијама, нижи фреквенцијски опсег је обично представљен са већом резолуцијом, 

постављањем више филтара са ужим опсезима (Harrington and Cassidy, 1999). Иако су се 
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енергије из сваког од подопсега дирктно користиле као обележја говорног сигнала, 

(Besacier, Bonastre and Fredouille, 2000) (Damper and Higgins, 2003), обично се 

димензионалност вектора обележја даље смањивала користећи неке друге 

трансформације, као што су PCA или Probabilistic principal component analysis (PPCA) 

(Kumar, Jyothi, Sailaja and Ramalingerswara Rao, 2013) (Xiao-Chun and Jun-Xun, 2012).  

 

Слика 3.16: Издвајање спектралне енвелопе коришћењем кепстралне анализе и 

линеарне предикције 

Међутим број својствених компоненти које ће се користити у процесу препознавања 

утиче на тачност система за препознавање говорника. Конвенционални PCA методи  

захтевају много узорака за учење. Како би се смањила комплексност рачунања матрице 

својствених вектора сваког говорника потребно је наћи потребан и довољан ниво 

димензионалности посматраних вектора обележја који неће угрозити тачност система за 

препознавање говорника. Рад (Jokić I., Jokić, Gnjatović, Delić and Perić, 2012) анализира 

утицај броја сопствених компоненти на тачност система за препознавање говорника. 

3.3.1.1 Мел-фреквенцијски кепстрални коефицијенти  

Мел-фреквенцијски кепстрални коефицијенти (енгл. mel-frequency cepstral 

coefficients (MFCC)) су једно од најпопуларнијих обележја које се користи у обради говора 

(Davis and Mermelestein, 1980). MFCC су откривени раних осамдесетих година двадесетог 

века у циљу препознавања говора, а потом су усвојени као обележја која могу да се 

користе и за препознавање говорника. Иако су изучавана и друга алтернативна обележја, 

као што су  центроиде спектралних подопсега (енгл. spectral subband centroids (SSCs)), 
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пракса је показала да су MFCC ипак најефикасније спектрално обележје (Kinnunen, Zhang, 

Zhu and Wang, 2007). 

Израчунавање MFCC отпочиње дељењем сигнала говора на оквире, од 25 ms (Korba, 

Messadeg and Djemili, 2008) (Nouza, Zdansky and Cerva, 2010) или 30 ms (Smaragdis, 

Radhakrishnan and Wilson, 2009) при чему се узастопни оквири делимично преклапају, око 

10 ms. Затим се сваки оквир множи Хаминговом прозорском функцијом и рачуна се 

дискретна Фуријеова трансформација за сваки такав оквир (Smaragdis, Radhakrishnan and 

Wilson, 2009). Како би се смањио број рачунских операција и упростило израчунавање, 

усвојено је да се уместо дискретне ради брза Фуријеова трансформација (O'Shaughnessy, 

2003).  

Како MFCCs имитирају људско уво, при чему су фреквенције нелинеарно 

распоређене у спектру, они се рачунају уз помоћ банке филтара, чија је сврха да 

деформишу фреквенцију тако да прати просторни распоред рецепторских ћелија у пужу у 

унутрашњем уву човека. После филтрирања се још примењују логаритамска компресија и 

дискретна косинусна трансформација (discrete cosine transform (DCT)). Ако се са Y(m), 

m=1,...,M означи излаз М-каналне банке филтара MFCCs се добијају по формули: 

cn = ∑[log Y(m)] cos [
πn

M
(m −

1

2
)]                                        (3.8)

M

m=1

 

где је n индекс кепстралног коефицијента. Коначни MFCC вектор обележја се добија 

узимањем 12 до 15 најнижих DCT коефицијената.  

Иако MFCC и даље имају широку употребу у препознавању говорника, они имају 

одређена ограничења. Главни недостатак MFCC је њихова неотпорност на шум. Ако се и 

макар један фреквнцијски опсег изобличи под утицајем шума, сви MFCC ће се изменити 

(Nouza, Zdansky and Cerva, 2010) (Hung and Fan, 2009) (Xuefei, 2009) (Muller, de Siqueira 

and Navaux, 2006). Осим ове мане, при израчунавању MFCC се узима као основна 

претпоставка да један оквир у једном тренутку садржи информацију о само једној фонеми. 

У континуалном говору релани случај је да један оквир може садржати информацију о две 

узастопне фонеме (Xuefei, 2009) (Muller, de Siqueira Navaux, 2006). 

Како би се побољшала робусност MFCC услед деградације сигнала због шума, 

предложене су многе методе. Најчешће употребљаване су методе засноване на 

нормализацији MFCC, како при учењу тако и при самом тестирању. Примери неких  

метода су нормализација средње вредности и варијансе (енгл. mean and variance 

normalisation (MVN)) (Hung and Fan, 2009), уједначавање хистограма (енгл. histogram 

equalisation (HEQ)) (Hung and Fan, 2009) и нормализација средње вредности кепстра (енгл. 

cepstral mean normalisation (CMN)) (Nehe and Holambe, 2009). 
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Још једна важна чињеница која се не сме заборавити је да је при израчунавању 

MFCC фазни спектар занемарен. И у њему се могу наћи информације корисне за  

препознавање говорника. Те информације се могу укључити у разматрање ако се сигнал 

говора унапреди пре самог издвајања обележја. Да би се сигнал унапредио користи се 

перцептивна таласна трансформација пакета(енгл. perceptual wavelet packet transform 

(PWPT)) у којој се улазни сигнал говора дели на подопсеге. Уклањање шума помоћу 

PWPT се врши коришћењем алгоритама са прагом. После уклањања шума инверзном 

PWPT израчунавају се нови таласни коефицијенти. Тако се добијају модификовани MFCC 

који се називају Производни Мел-фреквенцијски кепстрални коефицијенти (енгл. mel-

frequency product spectrum cepstral coefficients (MFPSCC)) који у себи садрже и 

информацију о фазном спектру. Показано је да је у условима са повећаним нивоом шума 

препознавање говорника било боље при употреби MFPSCC, у односу на MFCC (Korba, 

Messadeg and Djemili, 2008). 

3.3.1.2 Линеарно предиктивно кодовање  

Линеарна предикција представља алтернативни метод за процену спектра сигнала у 

односу на ДФТ. Он се добро и интуитивно интерпретира и у временском (суседни узорци 

су у корелацији) и у фреквенцијском домену (сви полови спектра одговарају резонантној 

структури (Слика 3.17) (Makhoul, 1975) (Mamone, Zhang and Ramachandran, 1996). 

У временском домену, линеарна предикција, то јест линеарно предиктивно кодовање 

(енгл. Linear predictive coding (LPC)) апрoксимира сваки узорак говора као линеарну 

комбинацију P претходних узорака: (Anusuya and Katti, 2011) (O'Shaughnessy, 2003). 

𝑠̂[𝑛] =  ∑𝑎𝑘𝑠(𝑛 − 𝑘)                                                                 (3.9)

𝑃

𝑘=1

 

где је 𝑠[𝑛] посматрани сигнал, 𝑎𝑘 су предикциони коефицијенти, а 𝑠̂[𝑛] је предиковани, 

претпостваљени сигнал. Као и у случају MFCC, обрада се ради над оквирима који су  

добијени дељењем говорног сигнала. Затим се примењује прозорска функција како би се 

минимизирали дисконтинуитети на почетку и крају оквира. 

Скуп коефицијената предиктора одређује се минимизацијом суме квадрата разлике 

стварних говорних узорака и узорака добијених линеарном предикцијом. Кеофицијенти су 

стални за појединачну предикцију на неком оквиру посматраног сигнала, те их је зато 

потребно одабрати тако да је грешка предикције што мања. Сигнал грешке предикције, 

или резидуал, Слика 3.17, се дефинише као  

e[n] = s[n] − ŝ[n]                                                                 (3.10) 
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Слика 3.17: Издвајање обележја линеарном предикцијом, резидуал и процена 

протока фонацијске струје 

Потом се ради аутокорелација између оквира, а само линеарно предиктивно 

кодовање се ради на аутокорелационим коефицијентима добијеним Левинстон-Дурбин 

алгоритмом (енгл. Levinson–Durbin) (предикциони коефицијенти се добијају 

минимизовањем енергије резидуала) (Rabiner and Juang, 1993) (Harrington and Casidy, 

1999) (Nehe and Holambe, 2009) (Anusuya and Katti, 2011) (Wijoyo and Wijoyo, 2011). За 

сигнале код којих је енергија грешке предикције мања од енергије полазног сигнала 

кажемо да су корелисани, односно да имају спектар са израженим максимумима што LPC 

анализу чини погодном за обраду говора. Спектрални модел се дефинише као: 

𝑯(𝒛) =
𝟏

𝟏 − ∑ 𝒂𝒌𝒛−𝒌
𝑷
𝒌=𝟏

                                                                (3.11) 

и састоји се од спектралних пикова, или полова (црвена линија на Слика 3.16). 

LPC метод је први пут као техника предложен 1984. године (Bradbury, 2000). 

Предиктивни коефицијенти {𝑎𝑘} се данас обично трансформишу у много робусније и 

мање корелисане скупове обележја као што су линеарни предиктивни кепстрални 

коефицијенти (енгл. Linear predictive cepstral coefficients (LPCC)), линијске спектралне 

фреквенције (енгл. Line Spectral Frequencies (LSF)), или коефицијенти перцептивне 
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линеарне предикције (енгл. perceptual linear prediction (PLP)). Постоји још неколико мање  

успешних покушаја трансформације предиктивних коефицијената у обележја, као што су 

парцијални корелациони коефицијенти (енгл. partial correlation coefficients (PARCORs)), 

формантске фреквенције и опсези (енгл. formant frequencies and bandwidths), или 

логаритам односа попречних пресека (енгл. Log Area Ratio (LAR)) (Rabiner and Juang, 

1993). Неке студије, комбинују LPC са дискретном таласном трансформациојом ( енгл. 

Discrete wavelet transform (DWT)). Након декомпозиције улазног говорног сигнала на 

подопсеге користећи DWT, на сваки подопсег се примењује LPC (Nehe and Holambe, 

2009). 

3.3.1.3 Линеарни предиктивни кепстрални коефицијенти  

Линеарни предиктивни кепстрални коефицијенти (енгл. Linear predictive cepstral 

coefficients (LPCC)) су екстензија LPC технике (Anusuya and Katti, 2011).  

Након LPC анализе ради се кепстрална анализа, како би се добили одговарајући 

кепстрални коефицијенти. Кепстрални коефицијенти се рачунају рекурзивном процедуром 

(Cheng, Abdulla and Salcic, 2005): 

𝑣[𝑛] =

{
 
 
 

 
 
 

0, за 𝑛 < 0

𝑙𝑛(𝐺) , за 𝑛 = 0

𝑎𝑛 + ∑(
𝑘

𝑛
) 𝑣[𝑘]𝑎𝑛−𝑘

𝑛−1

𝑘=1

, за 0 < 𝑛 ≤ 𝑝   

∑ (
𝑘

𝑛
) 𝑣[𝑘]𝑎𝑛−𝑘

𝑛−1

𝑘=𝑛−𝑝

, за 𝑛 > 𝑝

                                  (3.12) 

Неколико радова је написано на тему поређења перформанси LPCC и MFCC у циљу 

препознавања говорника, над резличитим скуповима улазног говорног сигнала (Huang, 

Acero and Hon, 2001) (Venkateswarlu, Kumari and Nagayya, 2011) (Reynolds, 1994) (Kumar 

and Lahudkar, 2015) (Li and Chang, 2007). У једној од студија издвајања LPCC је било 5.5 

пута је било брже у односу на MFCC (у питању су били узорци мандаринског језика) (Li 

and Chang, 2007). 

3.3.1.4 Перцептивна линеарна предикција  

У циљу подражавања људског аудиторног система перцептивна линеарна предикција 

(PLP) се заснива на три главне карактеритике: спектрална резолуција критичног опсега, 

прилагођењу криве једнаке јачине звука и примени закона снаге интензитета-јачине. PLP 

коефицијенти се добијају тако што се после примене FFT на оквире говорног сигнала који 

су помножени прозорском функцијом, врши филтрирање у односу на Баркову скалу 
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(једначина 3.13), где је B, Баркова фреквенција кривљења (енгл. Bark-warped frequency). 

Филтрирање у односу на Баркову скалу издваја прву PLP карактеристику, пошто оно 

моделује селективност критичких подопсега у пужу људског унутрашњег ува: 

θ(Bi) =  ∑ |X(B − Bi|
2ψ(B)

2.5

B=−1.3

                                                      (3.13) 

(Anusuya and Katti, 2011) (Cheng, Abdulla and Salcic, 2005) (Mporas, Gancev, Siafarikas and 

Fakotakis, 2007). 

Резултати филтрирања, се пондеришу у односу на криве једнаке јачине звука, затим  

се компримују по закону снаге интензитета-јачине. На крају се PLP коефицијенти 

израчунавају тако што се узастопно примењују инверзна Фуријеова трансформација, 

линеарна предиктивна анализа и кепстралана анализа.  

За препознавање говорника PLP коефицијенти су се користили у комбинацији са 

итеративним кластеровањем (Revathi, Ganapathy and Venkataramani, 2009), и-векторима 

(енгл. i-Vector) (Md Alam, Kinnunen, Kenny, Oullet and O'Shaughnessy, 2013) и вештачким 

неуронским мрежама (Chelali, Djeradi and Djeradi, 2011).  

3.3.1.5 Линијске спектралне фреквенције  

Познато је да се линеарни предиктивни коефицијенти говорног сигнала могу 

трансформисати у псеудо функцију простора вокалног тракта чије су граничне вредности: 

(а) потпно отворена уста говорника и (б) одговарајући прекид отпора фонацијској струји 

на глотису. Користећи ову чињеницу оригинални LPC коефицијенати се могу представити 

помоћу два скупа фреквенција полова које одговарају првом односно другом граничним 

услову на глотису. Ови скупови фреквенцје се називају парови спектралних линија или 

линијске спектралне фреквенције (LSF). Најчешће се користе за репрезентацију 

коефицијената линеарне предикције за пренос путем комуникационих канала (Itakura, 

1975). LSF коефицијенти имају неколико добрих својстава као што је смањена осетљивост 

на грешку квантизације, која их чини бољим од директне квантизације LPC 

коефицијената. Можда и најважнији разлог њихове примене су њихова интерполацијска 

својства, која омогућавају прилично тачну предикцију њихових вредности између два 

тренутка са познатим вредностима LSF коефицијената (Tadić, 2010). Израчунавање LSF 

почиње од z трансформације одазива филтра грешке предикције (резидуала) са P 

коефицијената:  

A(z) = 1 −∑a(k)z−k                                                                                           (3.14)

P

k=1
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Горњи полином можемо раздвојити на два полинома од којих је један симетричан 

𝐹1(𝑧) = 𝐴(𝑧) + 𝑧
−(𝑃+1)𝐴(𝑧−1), а други асиметричан 𝐹2(𝑧) = 𝐴(𝑧) − 𝑧−(𝑃+1)𝐴(𝑧−1). 

Корени ова два помоћна полинома одређују линијске спектралне фреквенције. Ако је A(Z) 

минимална фаза тада су корени на јединичној кружници и правилно су распоређени, те су 

у ствари угаоне позиције корена у распону од 0 до 𝜋. Методе одређивања LSF су бројне. 

Неке од важнијих су са дискретном косинусном трансформацијом, аутокорелацијском 

функцијом коефицијената деривације од подфункција у фреквенцијском домену итд. 

(Petrak , 2011).  

Утврђено је да су LSF коефицијенти осетљиви на индивидуалне карактеристике 

говорника, тј. да осликавају његову индивидуалност (Soong and Juang, 1984). Иако је и 

даље њихова главна примена за кодовање говора при ниским битским протоцима (Chu, 

2003) (Bishnu, Cuperman and Gersho, 2003), постоје студије где се они користе и за 

препознавање говорника (Campbell, 1997) (Lee, Kim and Kang, 2004) (Yuan, Xu and Yu, 

1999) (Saha, Chakroborty and Sahidullah, 2010). 

С обзиром на сва описана краткотрајна спектрална обележја поставља се питање које 

треба користити за препознавање говорника и како изабрати параметре тог обележја (на 

пример број коефицијената). Постоји неколико радова који се баве поређењем, а 

генерални закључак је да су различита обележја комплементарна и да се њиховим 

комбиновањем повећава тачност препознавања (Kinnunen, 2003) (Kinnunen and Li, 2010) 

(Reynolds and Rose, 1995) (Campell, Campbell, Reynolds, Singer and P.A., 2006) (Kurzekar, 

Deshmukh, Waghmare and Shrishrimal, 2014) (Brummer, et al., 2007). 

3.3.2 Обележја извора гласа 

Oбележја извора звука карактеришу импулсе фонацијске струје, сигнал глоталне 

побуде, а примери су облик импулса и основна фреквенција. На облик импулса 

фонацијске струје утичу степен отворености глотиса, трајање фазе затварања глотиса и др. 

Све то утиче на квалитет гласа појединца који се после описује као дубок, пискав, дахтав 

итд. (Espy-Wilson, Manocha and Vishnubhotla, 2006). Пошто вокални тракт филтрира 

фонацијску струју, њу је тешко директно измерити. Под претпоставком да су вокални 

тракт и извор гласа међусобно независни, најпре се морају претпоставити параметри 

вокалног тракта, уз коришћење на пример модела линеарне предикције, а потом се ради 

инверзно филтрирање оригиналне таласне форме, како би се добио изворни сигнал 

(Plumpe, Quatieri and Reynolds, 1999) (Kinnunen and Alku, 2009). Алтернативни модел 

подразумева употребу коваријансне анализе затворене фазе током периода када је глотис 

потпуно затворен (Gudnason and Brookes, 2008) (Slyh, Hansen and Anderson, 2004). Овакав 
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приступ води побољшању процене параметара вокалног тракта, али је предуслов за то 

прецизно откривање затворених фаза, што је у условима са високим нивоом шума тешко 

оствариво. Слика 3.17 даје пример говорног сигнала са његовим предикованим 

резидуалом и процену таласа фонацијске струје добијену једноставним методом 

инверзног филтрирања. Обележја инверзно филтрираног сигнала могу бити издвојена 

коришћењем ауто-асоцијативне неуронске мреже (Prasanna, Gupta and Yegnanarayana, 

2006). Друге студије су користиле параметре модела фонацијске струје (Plumpe, Quatieri, 

and Reynolds, 1999), анализу таласића и извлачење тасасних октавних коефицијената 

резидуала (енгл. wavelet octave coefficients of residues (WOCOR)) (Zheng, Lee and Ching, 

2007), фазу резидуала (Murty and Yegnanarayana, 2006), кепстралне коефицијенте 

(Kinnunen and Alku, 2009) (Gudnason and Brookes, 2008) и статистике вишег реда 

(Chetouan, Faundez-Zanuy and Zarader, 2009). 

На основу досадашњих истраживања утврђено је да обележја извора гласа немају 

довољно велику варијабилност међу различитим говорницима, али да у комбинацији са 

обележјима вокалног тракта могу побољшати тачност препознавања говорника. Њихова 

добра страна је та што је за њихово издвајање није потребно пуно узорака над којима би 

се систем учио, трениг подаци, у односу на број и дужину узорака који су потребни за 

обележја вокалног тракта (Prasanna, Gupta and Yegnanarayana, 2006). 

3.3.3 Спектрално-временска обележја 

Као што је већ описано оквири који се користе за издвајање краткотрајних 

спектралних обележја су константне дужине. То међутим, онемогућава снимање 

природних варијација у говорном сигналу, као и коартикулационе ефекте, који такође 

носе податке о индивидуалности говорника. На пример коартикулација између фонема је 

дужа од 25 до 30 ms, колика је дужина оквира за израчунавање краткотрајних спектралних 

карактеристика (MFCC). Обележја која унапређују краткотрајна спектрална обележја и 

носе податке и о временским варијацијама се називају спектрално-временска обележја. 

Примери су транзиције форманата и енергија модулације сигнала.  

3.3.3.1 Делта и делта-делта коефицијенти 

Уобичајени начин укључивања временских информација у векторе обележја, је 

израчунавањем првог и другог извода статичких обележја. У случају MFCCs то се 

постиже додавањем динамичких и обележја убрзања, опште познатих под називима делта 

(∆) коефицијенти и делта-делта (∆2) коефицијенти (Huang, Acero and Hon, 2001) (Furui, 

1981). Зато се обично MFCC вектор обележја проширује и састоји се од: 
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 статичких обележја, која су израчуната на основу анализе сваког 

оквира појединачно,  

 динамичких обележја, разлике између статичких обележја 

узастопних оквира и  

 обележја убрзања, која одражавају разлике између динамичких 

обележја. 

Типични MFCC вектор обележја се састоји од 13 статичких кепстралних 

коефицијената, 13 делта вредности и 13 делта-делта вредности, резултујући 39-о 

димензионалном вектору обележја (O'Shaughnessy, 2003).  

3.3.3.2 Нормализовани лoгаритам енергије 

Други MFCC вектор обележја који је такође у употреби употребљава нормализовани 

логаритам енергије. Овде уместо 13 статичких кепстралних коефицијената, MFCC вектор 

обележја садржи 12 статичких коефицијената и нормалозовани логаритам енергије, уз 

додатна динамичка и обележја убрзања. И овај MFCC вектор обележја је такође 39-о 

димензионалан (Du and He, 2006) (Toth, 2011) (Nouza, Zdansky and Cerva, 2010). Показало 

се да је додавање динамичких и обележја убрзања допринело тачности препознавања 

аутоматских система за препознавање говорника (Messaoud and Hamida, 2010).  

3.3.3.3 Циљни догађаји  

Циљни догађаји (енгл. еvent targets) представљају скуп обележја која су добијена 

такозваном временском декомпозицијом (енгл. Time decomposition (TD)) LSF обележја.    

Временска декомпозиција рашчлањује сигнал говора на временске еволутивне облике, 

који не зависе од фонетског садржаја сигнала. Говорни сигнал се описује скупом циљаних 

догађаја, који представљају иделану артикулациону конфигурацију узастопних 

акустичких догађаја у говору и функцијама које описују еволутивне облике тих догађаја 

(Nguyen, Akagi and Ho, 2003). Идеја је да се опише коартикулација међу фонемама и 

варијације које настају у артикулацији појединих гласова, због секвенце у којој се 

изговарају. Наиме сваки артикулациони покрет говорног апарата, одступа од неког 

замишљеног иделаног циља, у зависности од секвенце звукова које говорник жели да 

изговори. Извлачењем једног оваквог скупа обележја покушала се постићи идеална 

трансформација из мулитдимензионалног простора спектралних параметара у фонетски 

простор (Atal, 1983).  

Нека је за изговор одређеног исказа потребна секвенца од K покрета како би се 

реализовало K звукова, тј. акустичких циљева. Нека је 𝑎(𝑘)параметар који одговара k-том 

циљу, а временска еволутивна функција тог догађаја 𝜙𝑘(𝑛). Број оквира је у опсегу од 1 
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до N. У временској декомпозицији говора, опажена карактеристика говора, 𝑦(𝑛), се 

апроксимира са линеарном комбинацијом циљних догађаја 𝑦̂(𝑛) као: 

ŷ(n) =  ∑akϕk(n),     1 ≤ n ≤ N

K

k=1

                                                               (3.15) 

У матричној форми једначина 3.15 се може написати као  

𝑌 ̂ = 𝐴𝜱,        𝒀̂ ∈ 𝑹𝑷𝒙𝑵, 𝑨 ∈ 𝑹𝑷𝒙𝑲, 𝜱 ∈  𝑹𝑲𝒙𝑵, 

где је P, димензија спектралних параметара. У једначини 3.15 циљни догађаји и функције 

догађаја су непознати и временска декомпозиција подразумева њихово одређивање када 

се дају параметри говорне секвенце изговореног израза.  

Како би се временска декомпозиција применила на LSF обележја мора се обезбедити 

стабилност одговарајућег LСР филтра за синтезу по извршењу временске декомпозиције 

(Nguyen, Akagi and Ho, 2003). 

3.3.3.4 Коефицијенти таласне трансформације 

Дискретна таласна трансформација (DWT) је уведена у обраду сигнала као техника 

за издвајање обележја због флексибилне времнско-фреквенцијске сегментације, пошто је 

фиксни пропусни опсег Фуријеове трансформације замењен са пропусним опсегом који је 

пропорционалан фреквенцији (Gaikwad, Gawali and Yannawar, 2010). Ово чини  таласну 

трансформацију погоднијом за употребу са нестационарним сигналима као што је 

говорни, пошто пружа бољу временску резолуцију на вишим фреквенцијама него 

Фуријеова трансформација. Овако DWT узима у обзир и временске информације 

својствене говорном сигналу. DWT издваја временска обележја рескалирањем и 

померањем мајка таласића. На овај начин се улазни говорни сигнал анализира на 

различитим фреквенцијама са различитим резолуцијама (Krishnan and Babu, 2009) (Polikar, 

1996). Заправо DWT се  заснива на мултирезолуцијској анализи, која сматра да 

високофреквентне компоненте краће трају, док нискофреквентне компоненте трају дуже. 

Зато се ужи оквир користи за више фреквенције, а шири за ниже. Из тог разлога DWT 

представња адекватан модел људског аудиторног система, пошто се говорни сигнал 

посматра са мањом фреквенцијском резолуцијом са повећањем фреквенције (Alkhaldi, 

Fakhr and Hamdy, 2002). 

Имплементација  DWT се састоји од поделе говорног сигнала који се анализира на 

апроксимативне и коефицијенте детаља. Априксимативни коефицијенти представљају 

нискофреквентне компоненте великих резолуција, док детаљни коефицијенти 

представљају високофреквентне компоненте мале резолуције (Ranjan, 2010) (Krishnan and 
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Babu, 2009). Конктерно DWT се имплементира употребом брзог пирамидалног алгоритма 

који се састоји од банке вишебрзинских филтара (енгл. multirate) (Малатов алгоритам) 

(Mallat S. G., 1989). Улазни говорни сигнал се пропушта кроз нископропусни и 

високопропусни филтар, а затим се узима сваки други узорак (енгл. down-sampled by 2) 

(Слика 3.18). Детаљни и апроксимативни коефицијенти се могу представити једначином 

3.16:  

𝑦𝑙𝑜𝑤[𝑘] =  ∑ 𝑥[𝑛]  × ℎ[2𝑘 − 𝑛]𝑛

𝑦ℎ𝑖𝑔ℎ[𝑘] =  ∑ 𝑥[𝑛]  × 𝑔[2𝑘 − 𝑛]𝑛
                                                        (3.16) 

 

где ℎ[𝑘] и 𝑔[𝑘] представљају нископропусни односно високопропусни филтар. 

Апрокимативни коефицијенти се даље деле користећи исти поступак таласне 

декомпозиције. 

 Ово се постиже узастопним високопропусним и нископропусним филтрирањем 

апроксимативних коефицијената. Какo већина информација о говорном сигналу лежи на 

нижим фреквенцијама ово DWT се природно може употребити за препознавање 

говорника. У ствари, ако се компоненте високих фреквенција уклоне из говорног сигнала, 

звук ће бити другачији, али ће и даље бити разумљиво оно што је изговорено. (Krishnan 

and Babu, 2009). 

Kоефицијенти дискретне таласне трансформације, или DWT коефицијенти, улазног 

сигнала се потом добијају спајањем апроксимативних и детаљних коефицијената, 

почевши од последњег нивоа декомпозиције (Shripathi, 2003).  Број могућих нивоа 

декомпозиције је ограничен избором величине оквира, иако је број уобичајених октава 

које се користе између 3 и 6 . 

Нископропусни и високопропусни филтри морају бити квадратурно пресликани 

филтри (енгл. Quadrature Mirror Filters (QMF)) . 
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Слика 3.18: Декомпозиција сигнала применом дикретне таласне трансформације 

Највише употребљавани таласићи у области препознавања говора и говорника су 

Daubechies таласићи (познати и као Maxflat таласићи, пошто су њихови фреквенцијски 

одзиви најравнији на фреквенцијама 0 и 𝜋 (Muller, de Siqueira and Navaux, 2006) (Korba, 

Messadeg and Djemili, 2008) (Krishnan and Babu, 2009) (Polikar, 1996). 

Неколико радова је обрадило употребу коефицијената таласне трансформације као 

обележја за препознавање говорника (Shah and Ahsan, 2014) (Pandiaraj and Kumarr, 2015) 

(Lung, 2010). 

Многи радови су се бавили упоређивањем коефицијената дискретне таласне 

трансформације и других обележја, а најчешће са MFCC. У поређењу са MFCC, 

коефицијенти дискретне таласне трансформације дају бољу фреквенцијску резолуцију, а 

тиме и бољу временску локализацију транзијентних фонема у временском домену (Modić, 

Lindberg and Petek, 2003) (Walker and Foo, 2003) (Sabitha and Janardhanan, 2013). DWT је 

успешно коришћена и за уклањање шума, услед својства да обезбеди локализовану 

временску и фреквенцијску информацију (Gupta and Gilbert, 2001) (Zhou, Tang and Xu, 

2009). То значи да уколико се деси да је један део говорног сигнала оштећен шумом, то 

неће утицати на све коефицијенте дискретне таласне трансформације. 

Постоје покушаји спајања коефицијената дискретне таласне трансформације и MFCC 

како би се искористиле добре стране оба типа обележја. Ови нови коефицијенти су 

познати под називом Мел-фреквенцијски дискретни коефицијенти таласића  (енгл. Mel-

frequency Discrete Wavelet Coefficients (MFDWC)), а добијају се применом DWT на 

енергије Мел-скалиране логаритамске банке филтара оквира говорног сигнала (Alkhaldi, 

Fakhr and Hamdy, 2002) (Zhou, Tang and Xu, 2009) (Liu X. , 2009). 

Поред коефицијената дискретне таласне трансформације, постоји још један скуп 

обележја који се добија на приближно исти начин и који се зову WPT коефицијенти 
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(коефицијенти таласне трансформације пакета, енгл. Wavelet Packet Transform (WPT)). 

Разлика између DWT и WPT је та што се за разлику од DWT у WPT и апроксимативни и 

детаљни коефицијенти даље докомпонују (Krishnan and Babu, 2009).  

3.3.3.5 Релативна спектралано-перцептивна линеарна предикција 

Релативна спектралано-перцептивна линеарна предикција (RASTA-PLP) је 

проширење стандардне PLP методе. Појам RASTA долази од речи релативни спектар 

енгл. Relative Spectra (Hermansky, Morgan and Bayya, 1991). 

Ова техника се у основи ослања на примену филтара пропусника опсега за сваку 

спектралну компоненту у критичном опсегу, чиме се итсичу спектралне промене између 

узастопних оквира, а које се јављају са учестаностима од 1 до 10 Hz (Gaafar, Abo Bakr, and 

Abdalla, 2014). 

RASTA-PLP решава три важна проблема у обради говорног сигнала и препознавању 

говора и то: 

 постојаност (робусност) обележја, 

 неусаглашеност улазних аналогних канала за снимање говорних 

сигнала (неусаглашеност услова снимања различитих узорака) и 

 неусаглашеност услед позадинског шума (неусаглашеност узорака 

услед дисторзија које настају због позадинског шума) (Gaafar, Abo Bakr and 

Abdalla, 2014). 

Стандардни поступак издвајања RASTA–PLP обележја се састоји од следеђих 

корака: 

 израчунава се спектар критичног опсега (као у случају  PLP ) који се 

потом логаритмује, 

 спектралне амплитуде се трансформишу употребом компресивне 

статичне нелинеарне трансформације, 

 филтрира се временска трајекторија сваке од трансформисаних 

спектралних компоненти, 

 трансформише се филтрирана представа говорника употребом 

растуће статичне нелинеарне трансформације, 

 као и у случају стандардне PLP, множење са кривом једнаке јачине 

звука и подизање на степен 0.33 како би се симулирао закон по коме људи 

чују, 

 рачуна се all-pole модел спектра (Visalakshi and Dhanalakshmi, 2014). 
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Током година студије су показале да када се ради о чистом говорном сигналу, 

RASTA–PLP неће значајно унапредити перформнасе и тачност, чак може бити и корак 

уназад, система за препознавање говора и говорника у односу на стандардна краткотрајна 

спектрална обележја (PLP, LPC и MFCC) (Ganapathy, Thomas and Hermansky, 2009). 

Међутим у условима са повећаним шумом, системи са RASTA–PLP обележјима значајно 

надмашују системе засноване на PLP, LPC и MFCC обележјима (Ganapathy, Thomas and 

Hermansky, 2009) (Zuochun, 2010).  

Робусност RASTA–PLP обележја је даље побољшана њиховим комбиновањем са 

DWT (Anusuya and Katti, 2011).  

3.3.3.6 Редукована спектрално-временска обележја  

Употебом временске дискретне косинусне трансформације (енгл. Temporal Discrete 

Cosine Transform (TDCT) добија се нови скуп обележја који се могу употребити за 

верификацију говорника (Kinnunen, Koh, Wang, Li and Chang, 2006). TDCT обележја се 

добијају из MFCC тако што се сваки кепстрални коефицијент посматра као независни 

„сигнал“ који је оивичен у блок дужине В. Сваки блок се трансформише у коефицијенте 

дискретне косинусне трансформације. Најнижих K koeфицијенената се задржава, пошто 

они носе највећу енергију. Коначно се сви DCT коефицијенти, свих MFCC слажу да би се 

формирао дугачки вектор димензиналности MK. Следећи TDCT вектор обележја се добија 

померањем блока за један оквир. Употреба DCT уместо DFT има предност пошто се 

задржавају релативне фазе трајектрорија вектора обележја, а тиме се чувају и фонетске и 

информације специфичне за говорника. На овом пољу треба још доста да се истражује 

(Kinnunen, Koh, Wang, Li and Chang, 2006). 

 

Слика 3.19: Илустрација израчунавања TDCT коефицијената (Kinnunen, Koh, Wang, 

Li and Chang, 2006) 
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DCT је коришћена и као техника за смањење димензионалности модулационог 

спектрограма у процесу верификације говорника (Kinnunen, Lee and Li, 2008). Најбољи 

резултати су се добијали када се узима временски контекст од 300 до 330 ms, што је 

значајно дужи интервал у односу на стандардне дужине интервала над којима се рачунају 

делта обележја. 

Друго слично редуковано спектрално-временско обележје је такозвани померени 

делта кепструм (енгл. shifted delta cepstrum (SDC)). Он повезује у један вектор неколико 

вектора обележја делта кепстра, током дужег временског периода. Оригинално је ово 

обележје предложено за препознавање језика, а потом и за верификацију говорника. 

(Kinnunen, Koh, Wang, Li and Chang, 2006) (Kohler and Kennedy, 1994).  

Перформансе ових обележја су се показале крајње скромно и потребно је даље 

истраживање да би се оне унапредиле. Један од проблема може бити и тај што је за 

моделовање говорника употребљаван модел који је прилагођен краткотрајним 

спектралним обележјима.  

3.3.3.7 Фреквенцијски модулисана обележја 

Као алтернатива обележјима и методама која обрађују амплитуду сигнала, постоје и 

методи којима је покушано издвајање обележја фреквенцијском модулацијом (FM) 

сигнала, (Thiruvaran, Ambikairajah and Epps, 2008). Улазни сигнал се прво дели на 

подопсеге помоћу банке филтара пропусника опсега. Доминантне фреквенцијске 

компоненте (као што су центроиде фреквенција) у подопсезима снимају карактеристике 

сличне формантима. Пример процедуре за детекцију доминантне фреквенције је all-pole 

анализа другог реда  (Thiruvaran, Ambikarajah and Epps, 2008). FM обележја се потом 

добијају одузимањем централне фреквенције подопсега од фреквенције пола, дајући меру 

одступања од „подразумеване“ фреквенције сигнала у посматраном подопсегу. Резултати 

препознавања говорника употребом FM обележја у комбинацији са MFCC обећавају 

(Thiruvaran, Ambikarajah and Epps, 2008). 

3.3.4 Прозодијска обележја 

Моделовање различитих прозодијских обележја представља највећи изазов у процесу 

препознавања говорника. Снимити различитости, а у исто време омогућити да говорник 

сам контролише своје стање није нимало лак задатак. Нека од најчешће помињаних 

прозодијских обележја су основна фреквенција, брзина говора, расподела енергије-

модулација итд. (Adami, Michaescu, Reynolds and Godfrey, 2003) (Bartkova , Gac, Charlet 

and Jouvet, 2002) (Reynolds, et al., 2003) (Shriberg, Ferrer, Kajarekar, Venkataraman and 

Stolcke, 2005). 
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Статистике прозодијских обележја, као што су основна фреквенција и трајекторије 

енергија се често користе за параметризацију сегмената (Adami, 2007). 

3.3.4.1 Основна фреквенција 

Најважније прозодијско обележје је основна фреквенција - 𝐹0. Комбиновањем 

особинама основне фреквенције са краткотрајним спектралним обележјима се показало 

као веома ефикасно, нарочито у условима са доста шума. Поуздано одређивање 𝐹0 је само 

по себи веома тежак задатак. На пример у телефонском разговору, 𝐹0 може бити испод 

уског опсега телефонског канала (0.3 - 3.4 kHz) и алгоритми се могу ослонити на 

информације горњих хармоника како би се детектовала 𝐹0. 𝐹0 садржи и  физиолошке и 

карактериситке понашања појединца. На пример средња вредност 𝐹0 је акустички корелат 

величине гркљана, док су временске варијације висине гласа повезане са начином говора 

(Rose P., 2002). За препознавање говорника које не зависи од текста користиле су се 

дугорочне статистике 𝐹0 (Carey, Parris, Lloyd-Thomas and Bennett, 1996). Средња вредност 

комбинована са другим статистикама као што су варијанса и куртосис су употребљаване 

за моделовање говорног сигнала (Bartkova , Gac, Charlet and Jouvet, 2002) (Kinnunen and 

Hautamaki, 2005). У комбинацији са хистограмима (Kinnunen and Hautamaki, 2005) или 

машинама са векторима подршке (енгл. Support Vector Machine) (Shriberg, Ferrer, 

Kajarekar, Venkataraman and Stolcke, 2005) дају још боље резултате. 

Пошто је 𝐹0 једнодимензионално обележје не може се очекивати да буде много 

дискриминативна. Зато јој се придодају динамичка обележја као што су делта обележја.  

Када се моделује на дужим временским интервалима, контура 𝐹0 се може делити и 

представити додатним обележјима карактеристичним за сваки временски оквир (Adami A. 

G., 2007) (Mary and Yegnanarayana, 2006). Пошто контура 𝐹0 није континуална, услед 

постојања региона тишина у говору, ефеката половљења или удвајања, процена делта 

обележја се ради на следећи начин. Делта обележја се процењују само у регионима где 

говорник прича, а не процењују се у регионима транзиције између преполовњене/удвојене 

и нормалне 𝐹0. Слика 3.20 показује пример дисконтинуитета контуре 𝐹0 (обележени с 

кружићима) и интервале који се користе за процену делта обележја.  
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Слика 3.20: Контура 𝑭𝟎 и дисконтинуитети (Adami, 2007) 

У овом примеру делта обележја се процењују за два региона говора и то у 

интервалима (𝑡𝑖, 𝑡𝑖+2) и (𝑡𝑖+3, 𝑡𝑖+4). У првом интервалу (𝑡𝑖, 𝑡𝑖+2), делта обележја се 

рачунају над два интервала (𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1) и (𝑡𝑖+1, 𝑡𝑖+2), услед диконтинуитета насталог ефектом 

удвајања 𝐹0 (Adami A. G., 2007). Промене у динамици контуре се дефинишу тачкама у 

којима постоји прелаз између тишина и говора и промене у смеру динамике контуре. 

Промена смера динамике контуре настаје у тачкама где је први извод једнак нули.  

Осим 𝐹0 из говорног сигнала су аутокорелацијом издвајана и друга обележја као што 

су вишедимензионлана обележја висине звука и начина изговора (Laskowski and Jin, 2009) 

(Ma, Yhu and Tong, 2006) (Wildermoth and Paliwil, 2000).  

3.3.5 Обележја вишег нивоа 

Говорници се разликују не само по боји њиховог гласа или нагласку, већ и по 

њиховом речнику, врсти речи које употребљавају у свакодневној конверзацији. Значајнија 

истраживања тих обележја вишег нивоа су отпочета пре двадесетак година, када се 

вокабулар карактеристичан за једног говорника, такозвани идиолект, почео 

употребљавати као обележје самог говорника (Doddington, 2001). Идеја моделовања 

обележја „вишег нивоа“ је да се сваки изговорени исказ преведе у секвенцу токена, где 

односи међу токенима и обрасци појављивања токена карактеришу разлике међу 

говорницима. Информација која се овде моделује је стога у форми категорија (дискретна), 

а не у нумеричкој (континуалној) форми. Токени који су разматрани укључују речи 

(Doddington, 2001), фонеме (Andrews, Kohler and Campbell, 2009) (Campbell, Campbell, 

Reynolds, Jones and Leek, 2004), прозодијске гестикулације (подизање, спуштање, висина, 

енергија) (Adami, Michaescu, Reynolds and Godfrey, 2003) (Shriberg, Ferrer, Kajarekar, 
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Venkataraman and Stolcke, 2005), па чак и начин и место артикулације (Leung , Mak, Siu 

and Kung, 2006).  

Делови индекса компоненти Гаусових мешавина са највише погађања су такође 

коришћени као токени (енгл. the top-1 scoring Gaussian mixture component indices) (Ma, 

Zhu, Tong and Li, 2006) (Torres-Carrasquillo, Reynolds and Deller, 2002) (Xiang, 2003). У 

појединим случајевима коришћено је и више токена у исто време са идејом да ће системи, 

обучени над узорцима изговорених различитим језицима, снимити комплементарне 

карактерстике исказа (Campbell, Campbell, Reynolds, Jones and Leek, 2004) (Jin, Schultz and 

Waibel, 2002) (Ma, Zhu, Tong and Li, 2006). Основни класификатор у случају токена је 

базиран на N-gram моделовању. Нека је {𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑇 , }  секвенца токена изговореног 

исказа и 𝛼𝑡, ∈ 𝑉 , где је 𝑉 коначни речник. N-gram модел се конструише оценом заједничке 

вероватноће појављивања N узастопних токена. На пример, N=2 даје биграм модел, где се 

процењује вероватноћа пара токена (𝛼𝑡, 𝛼𝑡+1). Триграм модел се сатоји од триплета 

(𝛼𝑡 , 𝛼𝑡+1, 𝛼𝑡+2 ) и тако даље. Пример биграм модела секвенце „добар дан“ је (д,о), (о,б), 

(б,а), (а,р), (р,_), (_,д), (д,а), (а,н). Вероватноћа појављивања сваког N-gramа се процењује 

као максимална вероватноћа (енгл. мaximum likelihood ) или максимална апостериорна 

вероватноћа (енгл. maximum a posteriori) појављивања N-gramа у скупу тренинг узорака 

(Leung , Mak, Siu and Kung, 2006). Статистике N-gramа у векторском простору и ентропија 

су употребљаване за утврђивање сличности међу говорницима (Andrews, Kohler and 

Campbell, 2009) (Leung , Mak, Siu and Kung, 2006).  

3.4 УПОТРЕБА ЕНТРОПИЈЕ У ПРЕПОЗНАВАЊУ ГОВОРНИКА 

У области препознавања говорника ентропија је до сада употребљавана на више 

различитих начина и за различите сврхе.   

Њена најчешћа примена је била у анализи идиолекта узорака говорних сигнала који 

се налазе у бази (Doddington, 2001) (Brummer and du Preez, 2006). За сваки N-gram у бази је 

рачуната ентропија, која је показивала колико је различитих говорника изговарало тај N-

gram. Тако је на пример један биграм био изговорен 25 пута, али му је ентропија била 

једнака нули, пошто га је изговарао само један говорник. Утврђено је да је тај биграм био 

у ствари фраза коју је тај говорник често употребљавао. Употреба теорије информација је 

омогућила препознавање тог говорника.   

Другу примену ентропија је нашла у анализи простора и-вектора обележја у 

случајевима верификовања говорника при различитим дужинама узорака (Nautsch, 

Rathgeb, Saeidi and Busch, 2015). У овом случају је мерена релативна ентропија одступања 

карактеристика говорника од универзалног позадинског модела (UBM), којим се најчешће 
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моделује расподела акустичких обележја говорника као што су MFCC, а у зависности од 

дужине исказа. Релативна ентропија је била мера која је показивала колико узорци морају 

да буду дугачки, да би потом издвојена обележја могла да се употребе за препознавање 

говорника. Показано је да је ниво биометријске информације све виши што је узорак 

дужи, што даје и боље резултате препознавања. Утврђено је да простор обележја достиже 

ниво релативне ентропије од 128 бита при дужинама узорака од 20 секунди, што је 

упоредиво са ентропијом јаких шифара. Ово значи да је акумулација самог простора 

обележја довољно велика и да она поседују велику варијабилност међу говорницима.  

Ентропијом се мерио и ниво информације које пружа један квалитетан форензички 

систем за препознавање говорника. Рачунате су нормализована (енгл. normalized cross-

entropy (NCE) и емпиријска унакрсна-ентропија (енгл. empirical cross-entropy (ECE)) као 

мере просечне информације о случају и по анализи доказног материјала које је потребно 

да има истражитељ како би знао да ли узорци говора које посматра, узорци из базе и они 

прикупљени као доказ, долазе од исте особе или не (Ramos and Gonzalez-Rodrigez, 2008). 

Коначно ентропија таласића свих нодова до дубине 4 је комбинована са првих 5 

форманата као ново обележје које карактерише појединачне говорнике. Том приликом 

постигнут је ниво препознавања говорника од 91.09%, над базом од 29 говорника (арапски 

језик 696 изговорених исказа који су се посматрали (Daqrouq, 2011)). 

Нити у једном од ових радова о примени ентропије у препознавању говорника, није 

посматрана ентропија временске карактеристика говорног сигнала и информације које се 

из ње могу извући.  
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4 ДВОДИМЕНЗИОНАЛНА 

ИНФОРМАЦИОНА ЕНТРОПИЈА 

Ово поглавље даје дефиницију ентропије и дефинише ново обележје за 

препознавање говорника независно од текста − дводимензионалну информациону 

ентропију. Такође даје описе алгоритма за издвајање дводимензионалне информационе 

ентропије из говорног сигнала и реализованог симулатора. 

4.1 ДЕФИНИЦИЈА ЕНТРОПИЈЕ 

Ентропија је апстрактна физичка величина коју је 1865. године први увео и дао јој 

име Рудолф Клаузијус (нем. Rudolf Clausius): 

„Предлажем да назовемо величину S ентропија, по Грчкој речи [τροπη - тропе] „обрт 

ка унутра“ . Намерно сам изабрао назив ентропија тако да буде што сличнији речи 

енергија зато што су толико блиске по физичком значају да ми се чини да је прикладно и 

да им називи буду слични”, (Laidler, 1995). 

Претпоставка је и да је Клаузијус изабрао симбол S (прво је било N) за ентропију у 

част Садија Карноа, (Marković N. , 2009). 

Треба рећи да су још пре њега радове на сличну тему имали Лазар Карно (франц. 

Lazare Nicolas Marguerite  Comte Carnot) и његов син Сади Карно (франц. Nicolas Léonard 

Sadi Carnot ) који су разматрали ефикасност машина које претварају енергију у рад. Лазар 

Карно је извео закључак да је вечно кретање (perpetuum mobile) немогуће , што  

представља претечу другог закона термодинамике, а Сади Карно је дао нацрт идеалног 

мотора код кога би се већина енергије претворене у рад могла повратити, прихватајући 

постулат да су топлотни процеси неповратни и да увек троше одређени део енергије. 

Данас знамо да је потрошена енергија у ствари смањена ентропија. Формулисана у овом 
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облику, преко енергије, представља претечу једне од формулација другог закона 

термодинамике. 

Ентропију извора информација је дефинисао амерички математичар и инжењер Клод 

Шенон (енгл. Claude Shannon) радећи у Беловим телеграфским лабораторијама у току 

Другог светског рата на истраживању изгубљених сигнала у току преноса поруке 

телефонским каблом. 

Он је 1948. године поставио математичку теорију информација, која представља 

основ за информатичка истраживања која су уследила у природним и друштвеним 

наукама, као и у уметности, (Vojvodić Balaž, 2013). 

У теорији информација ентропија је мера неодређености придружена случајној 

променљивој. Она квантификује очекивану вредност информације садржане у поруци и 

мера је просечног информационог садржаја који се пропушта када се не зна вредност 

случајне променљиве.  

Када се поставља математички модел система за пренос порука, потребно је 

дефинисати меру за количину информације. Сваки човек има неку интуитивну представу 

о информацији. Међутим, поставља се питање: на који начин дефинисати количину 

информације коју садржи нека порука? Треба одмах рећи да се количина информације 

дефинише за пренос дискретних сигнала. Ако је то била једина могућа порука, која се са 

сигурношћу очекивала, онда она и није морала да буде послата. Оваква порука не носи 

никакву информацију, јер ју је корисник поруке знао унапред. Ако је постојала могућност 

да се добије и нека друга порука, онда је поруком примљена извесна количина 

информације. 

Уколико је вероватноћа неког догађаја мања, онда се може сматрати да порука о том 

догађају садржи већу количину информације. Уколико је вероватноћа неког догађаја 

једнака јединици, онда порука о том догађају не садржи никакву количину информације. 

Према томе, од дефиниције количине информације се очекује да њена бројчана вредност 

буде обрнуто сразмерна вероватноћи поруке и да буде равна нули, ако је ова порука 

сигуран догађај. Разуман је захтев да количина информације буде непрекидна функција 

вероватноће поруке, јер мала промена вероватноће не може драстично да промени 

количину информације. Коначно, природан је захтев да количина информације буде 

ненегативна величина.  

Од више функција које задовољавају претходне захтеве изабрана је логаритамска. 

Мера за количину информације коју носи неки симбол дефинисана је као логаритам 

реципрочне вредности вероватноће појављивања тог симбола: 
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𝑄(𝑠𝑖) = log
1

𝑃(𝑠𝑖)
= − log 𝑃(𝑠𝑖).                                                              (4.1) 

Очигледно је да претходна дефиниција задовољава све постављене захтеве: (а) 

посматрана функција монотоно опада са порастом вероватноће, (б) функција је 

ненегативна јер се вероватноће крећу имеђу 0 и 1 и (в) функција је једнака нули када је 

вероватноћа симбола једнака јединици. Усвојена функција има још једну особину која је 

неопходна за количину информације, а то је адитивност количине информације 

независних симбола. Ако посматрамо два независна симбола 𝑠𝑖 и 𝑠𝑗 са одговарајућим 

вероватноћама 𝑃(𝑠𝑖) и 𝑃(𝑠𝑗), порука која се састоји од два независна симбола треба да има 

количину информације једнаку збиру њихових количина информације. И заиста, на 

основу претходне дефиниције добија се: 

𝑄(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) = log
1

𝑃(𝑠𝑖, 𝑠𝑗)
= log

1

𝑃(𝑠𝑖)𝑃(𝑠𝑗)
= log

1

𝑃(𝑠𝑖)
+ log

1

𝑃(𝑠𝑗)
  = 𝑄(𝑠𝑖) + 𝑄(𝑠𝑗)          (4.2) 

јер је здружена вероватноћа два статистички независна симбола једнака производу 

њихових вероватноћа. 

Избор базе логаритма је потпуно произвољан, он одређује само јединицу мере: 

  

𝑄(𝑠𝑖) = log10
1

𝑃(𝑠𝑖)
   [𝐻𝑎𝑟𝑡𝑙𝑒𝑦] 

𝑄(𝑠𝑖) = ln
1

𝑃(𝑠𝑖)
  [𝑁𝑎𝑡] 

𝑄(𝑠𝑖) = log2
1

𝑃(𝑠𝑖)
= 𝑙𝑑

1

𝑃(𝑠𝑖)
   [𝑆ℎ𝑎𝑛𝑛𝑜𝑛] 

У савременим дигиталним телекомуникацијама, извори поруке емитују случајни низ 

са само два могућа симбола, 𝑠1 и 𝑠2. Под претпоставком да је 𝑃(𝑠1) = 𝑃(𝑠2) = 0.5, добија 

се  

𝑄(𝑠1) = 𝑄(𝑠2) = 𝑙𝑑 2 = 1  𝑆ℎ. 

Према томе 1 𝑆ℎ је количина информације коју садржи порука која се састоји од 

само једног од два могућа, подједнако вероватна симола. Ако се преноси бинарни сигнал 

код кога су оба симбола, 0 и 1, статистички независна и подједнако вероватна, тада сваки 

од ових симбола садржи количину информације од 1 𝑆ℎ. Другим речима, bit је сигнал који 

је носилац информације. Он има два могућа стања – симбола, а у зависности од 

вероватноће појављивања тих симбола може да носи раличите количине информације. 

Када су вероватноће појављивања ових симбола подједнаке, а симболи статистички 

независни, тада 1 бит носи количину информације 1 𝑆ℎ. 

У теорији информација, ентропија представља средњу количину информације коју 

извор поруке емитује по једном симболу: 
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𝐻(𝑆) = 𝐸[𝑄(𝑠𝑖)] =∑𝑃(𝑠𝑖) 𝑄(𝑠𝑖) =∑(𝑠𝑖) 𝑙𝑑
1

𝑃(𝑠𝑖)
    [

𝑆ℎ

𝑠𝑦𝑚𝑏
].                    (4.3)

𝑞

𝑖=1

𝑞

𝑖=1

 

Иако је теорија информација развијена за потребе дигиталних телекомуникација, она 

се, са извесном опрезношћу, може применити и у анализи аналогних случајних сигнала. У 

том контексту, говорни сигнал преставља једну специфичну реализацију случајног 

процеса, а ентропија је мера неизвесности, или прецизније речено, непредвидивости. 

На пример једно бацање фер новчића носи ентропију од једног бита. Два бацања - 

два бита. Међутим, ако новчић није фер, тада је неодређеност мања, па је и ентропија 

мања. Математички, једно бацање новчића (фер или не) представља Бернулијев 

експеримент, а његова ентропија дата је бинарном ентропијском функцијом. Низ бацања 

новчића са две главе имаће нулту ентропију, јер су исходи потпуно предвидљиви.  

Шенон је дефинисао ентропију H дискретног извора без меморије (дискретне 

случајне променљиве) X над коначним алфабетом 𝑍 = { 𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧𝑚} на следећи начин. 

Свакој вероватноћи p неког догађаја додељује се прво њена количина информације: 

𝐼(𝑝) = − log2 𝑝                                                                      (4.4) 

Начин рачунања количине информације на овај начин је предложио Ралф Хартли (енгл. 

Ralph Hartley). Он је на основу чињенице да ако постоји 2n могућих и исто вероватних 

одговора 𝑝(𝑛) =
1

𝑛
, потребно је поставити n бинарних питања да би се одговор сигурно 

утврдио, предложио да се количина информација рачуна као негативан логаритам 

вероватноће њеног појављивања.  

Ентропија по симболу се затим дефинише као очекивана вредност (математичко 

очекивање) количине информација: 

𝐻1 =∑𝑝𝑧 ∙ 𝐼(𝑝𝑧) =  − 

𝑧∈𝑍

∑𝑝𝑧 ∙ log2 𝑝𝑧                                                          (4.5)

𝑧∈𝑍

 

Нека је 𝑧 ∈ 𝑍, тада је 𝑝𝑧 = 𝑃(𝑋 = 𝑧) вероватноћа да се догоди симбол z из алфабета, или 

еквивалентно:  

𝐻1 = −∑𝑝𝑖 ∙ log2 𝑝𝑖                                                                     (4.6)

𝑚

𝑖=1

 

  За граничну вредност lim𝑝𝑖→0
𝑝𝑖 ∗ log2 𝑝𝑖 се може показати да је нула. Према томе, 

сабирци са вероватноћом једнаком нули не доприносе укупном збиру (тј. ентропији). 
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4.2 АЛГОРИТАМ ЗА ИЗДВАЈАЊЕ ДВОДИМЕНЗИОНАЛНЕ ИНФОРМАЦИОНЕ 

ЕНТРОПИЈЕ 

У овом поглављу је дата дефиниција новог обележја дводименионалне 

информационе ентропије и описан је алгоритам за његово издвајање. 

4.2.1 Дефиниција дводимензионалне информационе ентропије 

За дефинисање новог обележја говорног сигнала користи се таласни облик говорног 

сигнала, то јест његова трајекторија по амплитуди и времену. Да би се измерио 

информациони садржај у временском домену, мора се дефинисати дводимензионална 

информациона ентропија по амплитуди и по времену. 

  

 

Слика 4.1: Пример таласног облика говорног сигнала 

 

Размотримо говорни сигнал s(t) приказан на слици 4.1. Максимална вредност сигнала 

је означена са Smax, док је минимална означена са Smin. Приметимо да сигнал има 

локалне минимуме и максимуме у временским тачкама (…, 𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1, ...) где је први 

извод по времену сигнала једнак нули. 

Означимо са 𝑡𝑖−1 тачку у времену где сигнал достиже локални минимум, са 𝑡𝑖  тачку 

где сигнал достиже локални максимум и са 𝑡𝑖+1 тачку где сигнал опет достиже локални 

минимум. Даље, означимо са ∆𝑆𝑖   амплитудску разлику између локалних екстремума у 

тачкама 𝑡𝑖 и  𝑡𝑖−1 и са ∆𝑡𝑖   временску разлику измеђи тачака 𝑡𝑖  и  𝑡𝑖−1. Исто тако, можемо 

означити са ∆𝑆𝑖+1  амплитудску разлику локалних екстремума у временским тачкама у 

𝑡𝑖+1 и 𝑡𝑖.  
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Говорни сигнал је узоркован у једнаким временским интервалима Ts са q 

квантизационих нивоа. Корак квантизације је: 

∆𝑞 =
𝑆𝑚𝑎𝑥 − 𝑆𝑚𝑖𝑛

𝑞
                                                                    (4.7) 

Треба нагласити да је ∆Si = m∙∆q и ∆ti = n∙Ts, где су m и n цели бројеви и m≤q. 

Дводимензионална информациона ентропија говорног сигнала је мера случајности 

параметара ∆Si  и ∆ti. Другим речима, дводимензионална информациона ентропија се 

састоји из две маргиналне ентропије: H(∆𝑆𝑖) и H(∆𝑡𝑖), претпостављајући да су променљиве 

∆𝑆𝑖 и ∆𝑡𝑖  независне.  

Прво треба израчунати хистограме дискретних променљивих ∆𝑆𝑖 и ∆𝑡𝑖  у оквиру 

одређеног временског интервала, који се зове дужина оквира и означена је са 𝑡0. 

Уопштено дводимензионална информациона ентропија се може представити следећим 

двема једначинама:  

𝐻(∆𝑆𝑖) =∑𝑃(∆𝑆𝑖) ∙ 𝑙𝑑
1

𝑃(∆𝑆𝑖)
                                                               (4.8)

𝐼

𝑖=1

 

𝐻(∆𝑡𝑖) =∑𝑃(∆𝑡𝑖) ∙ 𝑙𝑑
1

𝑃(∆𝑡𝑖)
                                                               (4.9)

𝐼

𝑖=1

 

где I означава број временских интервала ∆ti у оквиру једног оквира, односно: 

𝑡0 =∑∆𝑡𝑖                                                                               (4.10)

𝐼

𝑖=1

 

Два добијена параметра 𝐻(∆𝑆𝑖) и 𝐻(∆𝑡𝑖) за сваки временски оквир представљају 

координате тачке [𝐻(∆𝑆𝑖),𝐻(∆𝑡𝑖)] у дводимензионалном простору. 

Пратећи терминологију векторске квантизације (Linde, Buzo and Gray, 1980), (Soong, 

Rosenberg, Rabiner and Juang, 1987) уређени пар [𝐻(∆𝑆𝑖),𝐻(∆𝑡𝑖)] се назива вектором 

обележја говорника. Mодел говорника се добија кластеризацијом вектора обележја 

говорника. Код векторске квантизације, модели говорника се добијају кластеризацијом J 

тачака у један кластер.  

Пошто је укупни број оквира у једном узорку означен са 𝐽 , онда се координате 

центра сваког од кластера рачунају по формулама: 

𝐻(∆𝑡𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ =  
∑ 𝐻𝑗(∆𝑡𝑖)
𝐽
𝑗=1

𝐽
                                                       (4.11) 

𝐻(∆𝑆𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ ==  
∑ 𝐻𝑗(∆𝑆𝑖)
𝐽
𝑗=1

𝐽
                                                       (4.12) 
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Према терминологији (Linde, Buzo and Gray, 1980), (Soong, Rosenberg, Rabiner and 

Juang, 1987), сваки кластер је предствљен главним вектором који представља центар 

кластера. VQ модел, такође познат као и модел центроида, је један од најједноставнијих 

модела за моделовање говорника независно од текста.   

Полупречник сваког кластера 𝑟𝐶, се рачуна као стандардна девијација растојања 

тачака кластера од центра кластера по формули: 

𝑟𝐶 = √
∑ {[𝐻𝑗(∆𝑆𝑖),𝐻𝑗(∆𝑡𝑖)] − [𝐻(∆𝑆𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅, 𝐻(∆𝑡𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅]}2𝐽
𝑗=1

𝐽
                  (4.13а) 

или другачије написано: 

𝑟𝐶 = √
∑ [(𝐻(∆𝑡𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ − 𝐻𝑗(∆𝑡𝑖))

2

+ (𝐻(∆𝑆𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ − 𝐻𝑗(∆𝑆𝑖))
2

𝐽
𝑗=1

𝐽
                   (4.13б) 

Коначно сваки говорник се описује са две вредности, једна је средња вредност 

вектора обележја (координате центра кластера (𝐻(∆𝑆𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅, 𝐻(∆𝑡𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)), а друга је стандардна  

девијација кластера тачака, која представља полупречник кластера.   

4.2.2 Опис алгоритма 

Алгоритам за израчунавање дводимензионалне информационе ентропије je приказан 

на Слика 4.2.  

Прво се израчунава број узорака који чине анализирани говорни сигнал, 

duzina_signala, као: duzina_signala = T∙fps, где је T дужина анализираног говорног сигнала 

у секундама, а fps, фреквенција узорковања. Број узорака у једном оквиру је N = 𝑡0 * fps, a  

број оквира у анализираном сигналу је J:  

𝐽 =  {

𝑑𝑢𝑧𝑖𝑛а_𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙𝑎

𝑁
 , ако је  𝑑𝑢𝑧𝑖𝑛а_𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙𝑎 ≡ 0(𝑚𝑜𝑑 𝑁)

[
𝑑𝑢𝑧𝑖𝑛а_𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙𝑎

𝑁
] +  1, ако је 𝑑𝑢𝑧𝑖𝑛а_𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙𝑎 ≢ 0(𝑚𝑜𝑑 𝑁)

      (4.14) 

Потом се за сваки оквир j, где 𝑗 = 1,2, … , 𝐽 , рачуна број I, односно број временских 

интервала (∆𝑡𝑖). Креирају се и два вектора 𝑡𝑗
𝑥 и 𝑆𝑗

𝑦
 који садрже вредности временских – 

(∆𝑡𝑖), односно амплитудских (∆𝑆𝑖) разлика између суседних екстрема оквира j. Када се 

утврди да је амплитуда одређеног узорка већа од амплитуда претходног и наредног 

узорка, утврђује се да је то место локалног максимума, а ако је амплитуда тог узорка мања 

од амплитуда претходног и наредног узорка, закључује се да се ради о локалном 

минимуму, а параметар I се увећава за један.  
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Слика 4.2: Алгоритам за израчунавање дводимензионалне информационе 

ентропије 
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Затим се рачунају ∆𝑆𝑖 и ∆𝑡𝑖 и то као:  

            

∆𝑆𝑖 = |𝑆𝑖 − 𝑆𝑖−1|

∆𝑡𝑖 = 𝑡𝑖 − 𝑡𝑖−1
     и                                                             (4.15) 

Временска разлика ∆𝑡𝑖  се изражава као број узорака који се налази између суседних 

екстрема, а амплитудска разлика ∆𝑆𝑖 као разлика у броју квантизационих нивоа међу 

екстремима.  

За векторе 𝑆𝑗
𝑦

 и 𝑡𝑗
𝑥 сваког оквира j се рачунају хистограми, при чему је број кућица 

хистограма (енгл. bins) одређен бројем квантизационих нивоа амплитуда q и максималном 

временском разликом ∆𝑡𝑚𝑎𝑥 (максимална временска разлика између сусесдних локалних 

екстрема у једном оквиру изражена у броју узорака) респективно. 

Резултати хистограма се преводе у вероватноће појављивања одређене временске 

односно амплитудске разлике тако што се израчунавају појединачне вероватноће 

„припадања“ разлике ∆𝑡𝑖, односно ∆𝑆𝑖 у одређену кућицу хистограма.  

Ако је 𝑆𝑗
𝑦
= [∆𝑆1, ∆𝑆2, … , ∆𝑆𝐼], онда је вероватноћа 𝑃𝑘(∆𝑆𝑖) да одређена разлика ∆𝑆𝑖, 

припада кућици k хистограма једнака: 

𝑃𝑘(∆𝑆𝑖) =  
∆𝑆𝑖

∑ ∆𝑆𝑖
𝐼
𝑖=1

                                                         (4.16) 

где је k=1,2,…, 𝑞. 

Слично ако је 𝑡𝑗
𝑥 = [∆𝑡1, ∆𝑡2, … , ∆𝑡𝐼] онда је вероватноћа 𝑃𝑘(∆𝑡𝑖) да одређена разлика 

∆𝑡𝑖, припада кућици k хистограма једнака: 

𝑃𝑘(∆𝑡𝑖) =  
∆𝑡𝑖

∑ ∆𝑡𝑖
𝐼
𝑖=1

                                                          (4.17) 

где је k=1,2,…, ∆𝑡𝑚𝑎𝑥. 

Затим, се рачунају маргиналне инфрормационе ентропије 𝐻𝑗(∆𝑆𝑖) и 𝐻𝑗(∆𝑡𝑖) за оквир j 

(= 1,2, … , 𝐽):           

𝐻𝑗(∆𝑆𝑖) =∑𝑃(∆𝑆𝑖) ∙  log2
1

𝑃(∆𝑆𝑖)
                                         (4.18)

𝐼

𝑖=1

 

𝐻𝑗(∆𝑡𝑖) = ∑𝑃(∆𝑡𝑖) ∙  log2
1

𝑃(∆𝑡𝑖)
                                         (4.19)

𝐼

𝑘=1

 

где су 𝑃(∆𝑆𝑖) и 𝑃(∆𝑡𝑖) конкретне вредности вероватноћа 𝑃𝑘(∆𝑆𝑖) и 𝑃𝑘(∆𝑡𝑖) за i–ту 

амплитудску односно временску разлику. 
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Када се обраде сви оквири рачунају се центар кластера дводимензионалне 

информационе ентропије и његов полупречник по формулама (4.11) и (4.12), односно 

(4.13).  

Сваки узорак a говорног сигнала потом се може представити обележјем − 

дводимензионалном информационом ентропијом. 

У наредним секцијама рада биће показано да дводимензионална инфромациона 

ентропија представља корисно обележје које може бити коришћено за препознавање 

говорника на секвенцама независним од текста. 

4.3 СИМУЛАТОР И ТЕСТНО ОКРУЖЕЊЕ 

У овом поглављу су дати описи симулатора и тестног окужења који су коришћени за 

анализу дводимензионалне информационе ентропије. 

4.3.1 Опис симулатора 

У циљу проучавања новог биометријског обележја, његовог издвајања из узорка 

говорног сигнала и анализи његових перформанси пројектован је симулатор. Он допушта 

измену параметара улазног говорног сигнала и заснован је на алгоритму описаном у 

поглављу 4.2.  

Симулатор је реализован у програму Matlab, чије су главне компоненте: 

 Главни командни фајл, скрипта main_extract2DInformationEntropy.m 

која поставља улазне параметре симулатора, позива остале функцијске 

фајлове и исцртава потребне метрике, 

 Функцијски фајл detectVoiced.m који имплементира једноставни 

детектор гласа (Giannakopoulos, 2014), 

 Функцијски фајл signalNormalization.m који садржи функцију за 

нормализовање амплитуде улазног говорног сигнала у односу на разлику 

његове максималне и минималне амплитуде, 

 Функцијски фајл signalAnalysis.m који садржи функцију која рачуна 

број локалних екстрема у једном оквиру и креира векторе временских и 

амплитудских разлика 𝑡𝑗
𝑥 и 𝑆𝑗

𝑦
 за један оквир, 

 Функцијски фајл convertToProbability.m који садржи функцију која 

улазни хистограм претвара у низ вероватноћа „упадања“ у кућице 

хистограма, 
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 Помоћни командни фајл, скрипта main_extractMFCC.m која служи за 

издвајање Мел-фреквенцијских кепстралних коефицијената и исцртавање 

њихових кластера.  

4.3.1.1 Модел случајева коришћења симулатора 

Слика 4.3 приказује начин употребе симулатора. Постојe два случаја коришћења 

симулатора:  

 Прорачун и приказ резултата дводимензионалне информационе 

ентропије и 

 Прорачун и приказ резултата MFCC. 

 

 

Слика 4.3: Случај коришћења симулатора 

Прорачун и приказ резултата дводимензионалне информационе ентропије:  

Примарни учесник: корисник 

Учесници: корисник и симулатор 

Предуслови: На екрану рачунара, где је симулатор инсталиран, отворен је програм 

Matlab и приказани су командна линија и главни командни фајл 

main_extract2DInformationEntropy.m  

Сценарио: 

 Корисник уноси улазне параметре симулације у главни командни фајл: 

o Путању до фајлова где су улазни сигнали говорника av_files, 

o Број говорника који се обраћује broj_testova, 

o Учестаност узорковања, ако се параметар  

promeni_ucestanost_uzorkovanja постави на вредност 1, учестаност 

узорковања се поставља на 16000 fps уместо стандардних 8000 fps, 

o Улазни шум који се подешава параметром snr (однос сигнал шум 

изражен у dB). 
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 Корисник активира симулацију позивом одговарајућег командног фајла 

main_extract2DinformationEntropy. 

 На основу унетих параметара симулатор извршава симулацију. 

 Симулатор графички приказује векторе обележја дводимензионалне 

информационе ентропије.  

 

Прорачун и приказ резултата MFCC: 

Примарни учесник: корисник 

Учесници: корисник и симулатор 

Предуслови: На екрану рачунара, где је симулатор инсталиран, отворен је програм 

Matlab и приказани су командна линија и помоћни командни фајл main_extractMFCC.m. 

 

Сценарио: 

 Корисник уноси улазне параметре симулације у помоћни командни 

фајл: 

o Путању до фајлова где су улазни сигнали говорника av_files, 

o Број говорника који се обраћује broj_testova, 

o Учестаност узорковања, ако се параметар  

promeni_ucestanost_uzorkovanja постави на вредност 1, учестаност 

узорковања се поставља на 16000 fps уместо стандардних 8000 fps, 

o Улазни шум који се подешава параметром snr (однос сигнал шум 

изражен у dB), 

o Параметре за израчунавање MFCC коефицијената као што су дужина 

оквира за анализу, временски скок у односу на следећи оквир, 

фреквенцијски опсег за анализу, број MFCC коефицијената. 

 Корисник активира симулацију позивом помоћног командног фајла 

main_extractMFCC.m 

 На основу унетих параметара симулатор извршава симулацију. 

 Симулатор графички приказује векторе обележја MFCC улазних 

говорних сигнала. 

4.3.1.2 Дијаграм активности симулатора 

Дијаграм активности симулатора дат је на Слика 4.44.4. Део који издваја 

дводимензионалну информациону ентропију је приказан до детаља, док је део који 

издваја MFCC приказан једним уопштеним блоком – Рачунање MFCC. 
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Слика 4.4: Дијаграм активности симулатора 

4.3.2 Опис тестног окружења 

У овом одељку је описано тестно окружење у којем су анализирани различити 

аспекти дводинемзионалне информационе ентропије и то: 

1. варијабилност обележја на узорцима једног говорника 

2. варијабилност обележја на узорцима више говорника 

3. утицај брзине узорковања на перформансе алгоритма за издвајање 

информационе ентропије 

4. утицај односа сигнал/шум на перформансе алгоритма за издвајање 

информационе ентропије 
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5. упоредна анализа алгоритама базираних на дводимензионалној 

информационој ентропији и Мел-фреквенцијским кепстралним 

коефицијентима. 

Поставка окружења је илустрована на Слика 4.5. Експериментална апаратура се 

састоји од, детектора гласа, аналогно-дигиталног (А/Д) конвертора и екстрактора 

обележја. 

 

Слика 4.5: Поставка тестног окружења 

Прво узорци говорног сигнала пролазе кроз детектор активности гласа. Функција 

детектора активности гласа је да издвоји делове говорног сигнала који садрже глас. 

Примењен је једноставан метод (Giannakopoulos, 2014) базиран на два аудио обележја 

(енергија сигнала и центар спектра). Слика 4.6 приказује дијаграм енергије дела говорног 

сигнала за једног мушког говорника, где се јасно види и део који је одсекао детектор 

активности (део који је означен звездицама). Узорак на слици је дужине 20 секунди, а 

одсечено је укупно 2.2 секунде, периоди тишина. 

Затим је говорни сигнал узоркован 8-битним АД конвертором и у зависности од 

посматраног сценарија може бити узоркован са две различите брзине узорковања: 

𝑓𝑠1=1/𝑇𝑠 = 8 𝑘𝐻𝑧 и  𝑓𝑠2=1/𝑇𝑠 = 16 𝑘𝐻𝑧,  

при чему је сваки узорак квантизован у један од q=256 квантизационих нивоа. 

Ако се анализира утицај шума подешавањем параметра snr вредност односа 

сигнал/шум се поставља на жељену вредност. 

Најзначајнији корак у препознавању говорника је процес издвајања (екстрактовања) 

обележја из анализираног говорног сигнала.  

У зависноти од поставке жељеног експеримента биће издвојена само 

дводимензионална информациона ентропија или/и MFCC.  

Приликом издвајања дводимензионалне информационе ентропије, говорни сигнал се 

дели на временске оквире дужине 𝑡0 = 10, 20, 30 𝑠 и обрађује секвенцијално. Рачунање 

ентропија се изводи на основу релација (4.8) и (4.9). 
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Слика 4.6: Дијаграм енергије говорног сигнала са уклоњеним деловима који не 

садрже глас 

4.3.3 Репрезентативна база говорника 

База говорника се састоји од 10 снимака са YоuТубе-а 6 најчешћих говорника српског 

парламента:  

 три женска: 3 узорка Наде Колунџије (Sample FEMALE 1), (Sample FEMALE 

1.2) и (Sample FEMALE 1.3), један узорак Александре Јерков (Sample FEMALE 2), 

и један узорак Наташе Јовановић (Sample FEMALE 3) и 

  три мушка: 3 узорка Владимира Орлића (Sample MALE 1), (SAMPLE 

MALE 1.2) и  (Sample MALE 1.3), један узорак Борка Стефановића (Sample MALE 

2) и један узорак Владимира Павићевића (Sample MALE 3).  

Снимци су доброг квалитета, па се може сматрати да је  
𝑺

𝑵
→ ∞.   

Локације и линкови са којих се могу скинути узорци су наведени у литератури. 

Дужина посматраних узорака говорног сигнала за сваког од говорника је 3.5 до 4 

минута.  
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5 АНАЛИЗА ПЕРФОРМАНСИ АЛГОРИТМА 

У овом поглављу су дати резултати анализа перформанси предложеног алгоритма за 

препознавање говорника на бази дводимензионалне информационе ентропије. 

Анализирана је варијабилност новог обележја, утицај брзине узорковања и односа 

сигнал/шум на ново обележје и процењена је рачунска сложености новог алгоритма. 

5.1 ВАРИЈАБИЛНОСТ ОБЕЛЕЖЈА 

Ово поглавље даје резултате анализе перформанси предложеног алгоритма за 

препознавање говорника на бази дводимензионалне информационе ентропије. 

5.1.1 Варијабилност на узорцима више говорника 

Да би се утврдила варијабилност дводимензионалне информационе ентропије на 

узорцима више говорника израчунати су хистограми дискретних променљивих ∆𝑆𝑖 и ∆𝑡𝑖 

за по три женска и мушка говорника. Затим су према релацијама (4.8) и (4.9) добијене 

информационе ентропије 𝐻(∆𝑆𝑖) и 𝐻(∆𝑡𝑖), које представљају координате информационе 

ентропије у дводимензионалном домену. Подразумевало се да је 𝑺/𝑵 → ∞. Примењене су 

различите дужине временских оквира за рачунање 𝐻(∆𝑆𝑖) и 𝐻(∆𝑡𝑖) и то 

𝑡0 = 10 𝑠, 20 𝑠 и 30 𝑠. Иако дужина временског оквира од 10 𝑠  до 30 𝑠 изгледа прилично 

дуго, то је упоредиво са захтевима који се постављају пред савремене системе за 

препознавање говорника. Наиме, интернационална банкарска фирма Barclays Wealth 

недавно је објавила информацију да они користе систем за препознавање говорника, у 

циљу идентификације и верификације њихових корисника преко телефона, у првих 30 

секунди телефонског разговора (Wikipedia - Speaker recognition, 2015). У зависности од 

дужине временских оквира, 10 𝑠, 20 𝑠 или 30 𝑠, број тачака по кластеру је приближно 

једнак 20, 10 и 6  респективно. 
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Резултати се могу видети на слици 5.1 (Božilović, Todorović and Obradović, 2015).  

Са слике се може закључити да су тачке дводимензионалне информационе ентропије 

сваког говорника сконцентрисане у некој области, односно то доказује да су обележја 

дводимензионалне информационе ентропије сличне за једног истог говорника, а 

различите ако се посматрају различити говорници. Са слика 5.1 а) и 5.1 б) можемо видети 

да се кластери неких говорника делимично преклапају. Ово наводи на закључак да се 

уместо модела векторске квантизације може размотрити Модел Гаусових мешавина 

(GMM) као екстензија модела векторске квантизације, у случају преклапања кластера. 

GMM се састоји од коначног броја Гаусових компоненти. Вектор обележја неће бити 

придружен најближем кластеру као у VQ моделу, него ће имати ненулту вероватноћу 

придруживања сваком од постојећих кластера.  

Види се да се полупречник кластера дводимензионалне информационе ентропије 

смањује са повећањем дужине временског оквира.  

Додатно, примећује се да је стандардна девијација већа за женске говорнике него за 

мушке. За доношење коначног закључка, потребно је урадити анализу на далеко већем 

скупу говорника. 
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Слика 5.1: Варијабилност дводимензионалне информационе ентропије за три 

узорка женских говорника (F1, F2, F3) и три узорка мушких говорника (M1, M2, M3) 

при различитим дужинама оквира (𝑺/𝑵 → ∞) a) 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔,  b) 𝒕𝟎 = 𝟐𝟎  и в) 𝒕𝟎 = 𝟑𝟎 𝒔 
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5.1.2 Варијабилност на узорцима једног говорника 

Да би се утврдила варијабилност дводимензионалне информационе ентропије на 

више узорака једног говорника израчунати су хистограми дискретних променљивих ∆𝑆𝑖 и 

∆𝑡𝑖 за по три узорка једног женског и једног мушког говорника (F1 и M1). Ови узорци су 

означени са F1.1, F1.2 и F1.3, односно са  М1.1, М1.2 и М1.3. Треба приметити да су 

узорци обележени са F1.1 и M1.1 потпуно исти узорци који су обележени са F1 и M1 на 

слици 5.1.  

Као и у случају анализе варијабилности на узорцима више говорника, према 

релацијама (4.8) и (4.9) добијене су информационе ентропије 𝐻(∆𝑆𝑖) и 𝐻(∆𝑡𝑖). Опет су 

примењене различите дужине временских оквира за рачунање 𝐻(∆𝑆𝑖) и 𝐻(∆𝑡𝑖) и то 

𝑡0 = 10 𝑠, 20 𝑠 и 30 𝑠.  

Добијени резултати су представљени на слици 5.2. Са слика се може видети да се 

кластери добијени из узорака једне особе доста добро преклапају, што показује да су 

обележја дводимензионалне информационе ентропије слична за једног истог говорника. 

Примећује се и да је са порастом дужине оквира полупречник кластера све мањи, то јест 

да се добијају концентрисанији кластери, то јест обележје је прецизније.  

Ово је и било за очекивати пошто се елементи кластера, ново обележје, издвајају из 

дужих оквира који садрже више информативног садржаја од краћих оквира. Такође се 

види да је за женског говорника преклапање кластера боље. 

Ако би на располагању имали неколико узорака за учење, применом овог алгоритма 

би усредњавањем, рачунањем средње вредности центара кластера и његовог 

полупречника из више узорака, добио би се још тачнији положај вектора обележја једног 

говорника.  
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Слика 5.2: Варијабилност дводимензионалне информационе ентропије за три 

узорка једне женске ( F1.1, F1.2, F1.3) и једне мушке особе (M1.1, M1.2, M1.3) при 

различитим дужинама оквира (
𝑺

𝑵
→ ∞) a) 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔,  b) 𝒕𝟎 = 𝟐𝟎  и в) 𝒕𝟎 = 𝟑𝟎 𝒔. 
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5.2 УТИЦАЈ БРЗИНЕ УЗОРКОВАЊА НА ПЕРФОРМАНСЕ АЛГОРИТМА 

Као и у претходним експериментима примењиване су различите дужине временских 

оквира за рачунање 𝐻(∆𝑆𝑖) и 𝐻(∆𝑡𝑖) и то 𝑡0 = 10 𝑠, 20 𝑠 и 30 𝑠. Резултати се могу видети 

на слици 5.3. Брзина узорковања је изражена у хиљадама узорака у секунди (енгл. 

kiloSample/second или скраћено kS/s). На сликама 5.3 а), б) и в) су приказани резултати 

добијени за брзину узорковања 8 kS/s, док су на сликама 5.3 г), д) и ђ) приказани 

резултати добијени за брзину узорковања 16 kS/s. Графици су добијени уз претпоставку да 

је 
𝑺

𝑵
→ ∞.   

Примећује се да са променом брзине узорковања долази до промене вектора 

обележја дводимензионалне информационе ентропије, то јест да она зависи од брзине 

узорковања. 

То значи да је у систему за препознавање говорника потребно да се узорковање увек 

врши истом брзином, како приликом узимања тестних узорака тако и касније приликом 

препознавања. 

Примећује се да са променом брзине узорковања обележје задржава своју 

информативност, иако се мења. Видимо да су сви кластери транслирани при промени 

брзине узорковања, али да задржавају свој међусобни однос и просторни распоред. Ова 

чињеница може бити даље анализирана и могуће је успоставити функцију конверзије 

обележја из једног у други облик у зависности од брзине узорковања. Ово може бити 

основ даљих истраживања. 
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Слика 5.3: Дводимензионална информациона ентропија при различитим 

дужинама оквира и брзинама узорковања од 8 kS/s, (
𝑺

𝑵
→ ∞)  а) 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔, б) 𝒕𝟎 = 𝟐𝟎 𝒔, 

в) 𝒕𝟎 =  𝟑𝟎 𝒔 односно 16 kS/s, (
𝑺

𝑵
→ ∞)  г) 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔, д) 𝒕𝟎 = 𝟐𝟎 𝒔, ђ) 𝒕𝟎 =  𝟑𝟎 𝒔 
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Да би се испитало да ли уочене промене вектора обележја дводимензионалне 

информационе ентропије са променом брзине узорковања представљају специфичност 

дводимензионалне информационе ентропије, исти експерименти су спроведени и за Мел-

фреквенцијске кепстралне коефицијенте. Израчунавање Мел-фреквенцијских кепстралних 

коефицијената је вршено унутар временског оквира од 25 ms, са временским преклапањем 

од 10 ms и у фреквенцијском опсегу до 4 kHz. Пошто се у сваком временском оквиру 

добија 13 коефицијената (Mitić, Božilović i Todorović, 2015), немогуће их је графички 

приказати у дводимензионалном простору. Отуда је примењена Кархунен-Лоеве 

трансформација (КЛТ) (енгл. Karhunen-Loeve) за редукцију димензија са 13 на 2, како би 

резултат, уз минимални губитак информације, могао бити приказан графички.  

Резултати утицаја промене брзине узорковања на Мел-фреквенцијске кепстралне 

коефицијенте су приказани на слици 5.4, (Božilović i Todorović, 2016). 

Примећује се да и у случају Мел-фреквенцијских кепстралних коефицијената, са 

променом брзине узорковања долази до промене вектора обележја што значи да то није 

особина искључиво дводимензионалне информацине ентропије. Закључак је да се 

дводимензионална информациона ентропија понаша слично као и Мел-фреквенцијски 

кепстрални коефицијенти, то јест да се вектор обележја мења са променом брзине 

узорковања. 

 

Слика 5.4: Мел-фреквенцијски кепстрални коефицијенти при различитим 

брзинама узорковања (
𝑺

𝑵
→ ∞)  а) 8 kS/s, б) 𝟏𝟔 𝐤𝐒/𝐬.  
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5.3 УТИЦАЈ ОДНОСА СИГНАЛ/ШУМ НА ПЕРФОРМАНСЕ АЛГОРИТМА 

Како је један од основних захтева које неко биометријско обележје за препознавање 

говорника треба да испуни је да оно буде отпорно на шум и дисторзију, испитан је утицај 

шума на дводимензионалну информациону ентропију.   

Да би се испитао утицај шума на перформансе алгоритма пре самог издвајања 

обележја, улазном говорном сигналу се додаје адитивни бели Гаусов шум. То се постиже 

позивом уграђене Matlab функције awgn која је део communication toolbox-а. Конкретно 

функција се позива опцијом awgn(x,snr,′measured′), како би се прво израчунала снага 

сигнала, а затим додао шум одеђен параметром snr. Резултујући сигнал има захтевани 

однос сигнал/шум. Испитиван је утицај шума и то за следеће вредности параметра однос 

сигнал шум 𝑺/𝑵 = 10, 20 и 30 dB, као и за различите дужине оквира 𝑡0 = 10 𝑠, 20 𝑠 и 30 𝑠 

Резултати су представљени на сликама 5.5 и 5.6 за различите брзине узорковања. 

Уочава се да промена односа сигнал шум утиче на вектор обележја и да се 

дводимензионална ентропија мења. Са слике 5.5 се види да са смањењем односа 

сигнал/шум двоимензионалана ентропија „губи“ своја информативна својства и да се 

кластери свих говорника све више и више преклапају (5.5 а1)-а3)). Уочавамо да шум 

доминантно утиче на 𝐻(∆𝑆𝑖) маргиналну ентропију чије се вредности групишу. На слици 

5.6 а1) види се да су при величини оквира од 10 секунди, вредности 𝐻(∆𝑆𝑖) за свих шест 

говорника у опсегу од 0.18 до 0.26. У исто време при већем односу сигнал шум, слика 5.5 

в3) вредности 𝐻(∆𝑆𝑖) варирају у опсегу 0.18 до 0.44, у зависности од говорника. 

Занимљиво је приметити да се 𝐻(∆𝑡𝑖) скоро не мења са променом нивоа шума што указује 

да је ова маргинална ентропија постојанија у односу на шум. Без обзира на ниво шума она 

остаје у опсегу од 0.55 до 0.65 (слике 5.5 а1), б1) и в1)). Са повећањем шума смањује се и 

полупречник кластера сваког говорника што додатно говори да шум брише специфичне 

карактеристике сваког говорника које носи дводимезионална информациона ентропија. 

Повећањем дужине оквира повећава се робусност дводимензионалне информационе 

ентропије. На пример видимо да се већ при односу сигнал/шум од  
𝑆

𝑁
= 20 𝑑𝐵 и дужини 

оквира од 𝑡0 = 20 𝑠 (слика 5.5 б2)) информационом ентропијом може са високом 

поузданошћу разлучити пол говорника, а разликује се и индивидуалност појединих 

говорника. 
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Слика 5.5: Утицај шума на дводимензионалну информациону ентропију при брзини 

узорковања од 8 kS/s и различитим дужинама оквира и то: а1-а3) 
𝑺

𝑵
= 𝟏𝟎 𝒅𝑩, 𝒕𝟎 =

𝟏𝟎 𝒔, 𝟐𝟎 𝒔 и 𝟑𝟎 𝒔  респективно, б1-б3) 
𝑺

𝑵
= 𝟐𝟎 𝒅𝑩, 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔, 𝟐𝟎 𝒔 и 𝟑𝟎 𝒔  респективно, 

в1-в3) 
𝑺

𝑵
= 𝟑𝟎 𝒅𝑩, 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔, 𝟐𝟎 𝒔 и 𝟑𝟎 𝒔  респективно и г1-г3) 

𝑺

𝑵
→ ∞, 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔, 𝟐𝟎 𝒔 и 𝟑𝟎 𝒔  респективно. 
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На слици 5.6 приказан је утицај шума на дводимензионалну информациону 

ентропију при брзини узорковања од 16 kS/s. 

 

Слика 5.6: Утицај шума на дводимензионалну информациону ентропију при брзини 

узорковања од 16 kS/s и раличитим дужинама оквира и то: а1-а3) 
𝑺

𝑵
= 𝟏𝟎 𝒅𝑩, 𝒕𝟎 =

𝟏𝟎 𝒔, 𝟐𝟎 𝒔 и 𝟑𝟎 𝒔  респективно, б1-б3) 
𝑺

𝑵
= 𝟐𝟎 𝒅𝑩, 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔, 𝟐𝟎 𝒔 и 𝟑𝟎 𝒔   респективно, 

в1-в3) 
𝑺

𝑵
= 𝟑𝟎 𝒅𝑩, 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔, 𝟐𝟎 𝒔 и 𝟑𝟎 𝒔  респективно и г1-г3) 

𝑺

𝑵
→ ∞, 𝒕𝟎 = 𝟏𝟎 𝒔, 𝟐𝟎 𝒔 и 𝟑𝟎 𝒔  респективно. 
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Слика 5.7: Утицај шума на MFCC при брзинама узорковања од  

8 kS/s  а) 
𝑺

𝑵
= 𝟏𝟎 𝒅𝑩, б) 

𝑺

𝑵
= 𝟐𝟎 𝒅𝑩 в) 

𝑺

𝑵
= 𝟑𝟎 𝒅𝑩 г) 

𝑺

𝑵
=→ ∞ респективно, и  

16 kS/s д) 
𝑺

𝑵
= 𝟏𝟎 𝒅𝑩, ђ) 

𝑺

𝑵
= 𝟐𝟎 𝒅𝑩 е) 

𝑺

𝑵
= 𝟑𝟎 𝒅𝑩 ж) 

𝑺

𝑵
=→ ∞ 
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Анализом резултата приказаних на слици 5.7 видимо да шум утиче и на Мел-

фреквенцијске кепстралне коефицијенте. Визуално се примећује да, без обзира на брзину 

узорковања, Мел-фреквенцијски кепстрални коефицијенти значајно  губе на 

информативности  ако је однос сигнал/шум    
𝑆

𝑁
= 10 𝑑𝐵 или  

𝑆

𝑁
= 20 𝑑𝐵. Шум утиче на 

дводимензионалну информациону ентропију, на сличан начин као и на Мел-

фреквенцијске кепстралне коефицијенте, при чему се са повећањем дужине оквира, 

робусност новог обележја повећава. Већ при дужинама оквира од 20 𝑠, ентропија задржава 

своју информативност у случају да је однос сигнал/шум већи или једнак 20 𝑑𝐵. 

Ако је однос сигнал/шум 
𝑆

𝑁
= 20 𝑑𝐵 или бољи, без обзира на брзину узорковања,  

дводимензионална информациона ентропија при дужинама оквира од 20 и 30 секунди 

показује добру кластерованост,  као што је приказано на сликама  5.5 б2), б3) и 5.6 б2), 

б3).   Такође ако је 
𝑆

𝑁
= 30 𝑑𝐵 чак и при дужини оквира од 10 секунди, дводимензионална 

информациона ентропија је веома добро кластерована,  као што је приказано на сликама  

5.5 в1) и 5.6 в1).  

На основу визуелног упоређења резултата добијених применом дводимензионалне 

информационе ентропије и Мел-фреквенцијских кепстралних коефицијената редукованих 

на две димензије може се закључити да је дводимензионална информациона ентропија 

робусније обележје при ниским односима сигнал/шум. За коначну оцену утицаја шума на 

предложено обележје потребно је урадити већи број експеримената, на већем броју 

говорника, са раздвојеним деловима за тренирање, тестирање и верификацију.  

 

5.4 ПРОЦЕНА РАЧУНСКЕ СЛОЖЕНОСТИ АЛГОРИТМА  

Ово поглавље даје детаљни опис сложености алгоритма за рачунање новог обележја 

дводимензионалне информационе ентропије и поређење његове сложености са 

сложеношћу алгоритма за израчунавање Мел-фреквенцијских кепстралних коефицијената 

над истом узорком говорног сигнала. Да би поређење било фер сложеност ће се рачунати 

у односу на број операција које је потребно извршити над узорком дужине 60 секунди, то 

јест рачунаће се број потребних операција у минути. На почетку сложеност алгоритма 

дефинисаћемо неформално као максимални број операција потребних за извршавање 

алгоритма. Овде смо прво увели претпоставку да су све (основне) операције исте 

сложености (сабирање, одузимање, множење, дељење, поређење), собзиром да нам је 

потребан само њихов број.  
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Са друге стране, број операција ће свакако зависити од самог улаза. Број потребних 

операција је рачунат на узорку дужине 60 секунди.  

Израчунавање рачунске сложености алгоритма за одређивање дводимензионалне 

информационе ентропије извршено је за следеће улазне податке: : 

 дужина узорка у секундама  Т = 60, 

 брзина узорковања fps = 8000, 

 дужина сигнала у узорцима duzina_signala = 480000 

 дужина једног оквира и 𝑡0 = 10s,  

 број узорака у једном оквиру N = 𝑡0 ∙ fps = 10 ∙8000 = 80000 и 

 број оквира у једном узорку је 𝐽 = 6 (6 оквира од по 10 секунди). 

 За израчунавање дводимензионалне информационе ентропије потребно је извршити 

следећи број операција: 

1. нормализација сигнала  

a. за нормализацију је потребно извршити по 2 поређења, 2 

сабирања, једно множење и једно дељење по узорку што је укупно 

(2+2+1+1) ∙480000 = 2880000 операција; 

2. израчунавање вектора временских и амплитудских разлика и 

ентропија за сваки од  𝐽 = 6   оквира 

a. за израчунавање вектора временских и амплитудсих разлика 

између суседних екстрема у једном оквиру је потребно 4 поређења и 4 

сабирања по сваком узорку што даје укупно 

(4+4) ∙ 80000 = 640000 операција; 

b. за рачунање хистограма временских, односно  амплтудских 

разлика је потребно 256∙256 поређења што је укупно 

256∙256∙2 = 131072 операција; 

c. за конверзију у вероватноће је потребно 256∙2 сабирања и 

256∙2 дељења тј јест 1024 операције; 

d. за израчунавање маргиналних информационих ентропија 

𝐻𝑗(∆𝑆𝑖) и 𝐻𝑗(∆𝑡𝑖) је потребно по 2∙256 множења и 256 сабирања што је 

укупно (2∙256+256) ∙2 = 1536 операција; 

e. на крају се извршава још по једно дељење и два сабирања за 

додавање нових вредности ентропија вектору енпропија 

Укупан број операција у сваком оквиру је: 

Поређења: 322048 +131072=453120 
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Сабирања: 320000+1024 = 321024 

Множења: 1536 

Укупно за 𝐽 = 6 оквира број операција је 

(453120+321024+1536)∙6=775680∙6=4654080 операција 

2. Коначно за израчунавање центра и полупречника кластера потребно 

је 6 сабирања и једно дељење, односно 24 сабирања, 12 множења, једно дељење и 

једно кореновање респективно. Пошто је сложеност извршавања кореновања 

отприлике иста као сложеност извршавања множења можемо рећи да је за 

израчунавање центра и полупречника кластера потребно 30 сабирања, 13 множења, 

једно дељење, то јест 44 операције. 

Коначно на узорку од 60 секунди је потребно извршити  

2880000 + 4654080 + 44 = 7534124 операције.                      (5.1) 

 

Израчунавање рачунске сложености алгоритма за одређивање Мел-фреквенцијских 

кепстралних коефицијената  извршено је за следеће улазне податке: speech улазни сигнал; 

 fs = 8000 брзина узорковања;  

 𝑇𝑤 = 25 дужина оквира за анализу у милисекундама;  

 𝑇𝑠 = 1 величина помераја оквира за анализу у милисекундама; 

 alpha = 0.97 коефицијент филтра првог реда (енгл. preemphasis 

filter); 

 R = [300 3400] фреквенцијски опсег који се аналзира;  

 М = 20 број канала банке филтара, број Мел филтара; 

 N = 13 број Мел-фреквенцијских кепстралних коефицијената; 

 L = 22 параметар за лифтер (енгл. liftering parameter); 

 𝐶𝐶 Мел-фреквенцијски кепстрални коефицијенти; 

 𝐹𝐵𝐸 спектар снаге помножен Мел филтерима; 

 𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠 говорни сигнал издељен у оквире. 

Потпис функције за израчунавање Мел-фреквенцијских кепстралних коефицијената 

у Матлабу је:  

[𝐶𝐶, 𝐹𝐵𝐸, 𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠] = 𝑚𝑓𝑐𝑐(speech, fs, Tw, Ts, alpha,window, R,M, N, L) .  

Ако је жељена дужина сигнала за анализу 60 секунди онда је дужина сигнала који ће 

се анализирати изражена у узорцима једнака 60∙8000 = 480000. Дужина оквира за анализу 

и величина помераја оквира у узорцима су 𝑁𝑤 =
25∙8000

1000
 = 200, односно  𝑁𝑠 =  

1∙8000

1000
= 8.   

Број оквира за анализу је онда 𝑁𝑜_𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠 =
𝑓𝑙𝑜𝑜𝑟((𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙−𝑁𝑤)

𝑁𝑠−1
= 59976.  
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За израчунавање Мел-фрелвенцијских кепстралних коефицијената потребно је 

извршити следећи број операција: 

1. Провера да ли узорак сигнала упада у опсег [1-alpha, 1]  

a. За овај корај је потребно 960000 поређења.  

2. Рачунање брзе Фуријеове трансформације 

а.За рачунање Фуријеове трансформације 𝑀𝐴𝐺 = 𝑎𝑏𝑠 (𝑓𝑓𝑡(𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠, 𝑛𝑓𝑓𝑡, 1)) је 

потрено следећи број операција. Улазни подаци за брзу Фуријеову 

трансформацију су 𝑛𝑓𝑓𝑡 =  2𝑛𝑒𝑥𝑡𝑝𝑜𝑤2(𝑁𝑤) = 256 и 𝐾 =  
𝑛𝑓𝑓𝑡

2
+ 1 = 129. Она 

се за сваки оквир рачуна као: 

𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 0:𝐾 − 1 

 𝑓𝑜𝑟 𝑛 = 0:𝑁𝑜_𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠 − 1 

   

𝑋(𝑘 + 1) = 𝑋(𝑘 + 1) + 𝑋(𝑛 + 1) ∙ 𝑒
−𝑗∙𝜋
2∙𝑛∙𝑘                                          (5.2) 

 𝑒𝑛𝑑 

𝑒𝑛𝑑 

На основу горње формуле, у сваком пролазу је потребно извршити по 4 множења, 

једно дељење, једно сабирање и један експонент. Како се експонент рачуна као Тејлоров 

полином 

exp(𝑥) = ∑
𝑥𝑛

𝑛!
  = 1 + 𝑥 +

𝑥 ∙ 𝑥

2
 +
𝑥 ∙ 𝑥 ∙ 𝑥

2 ∙ 3
  + ⋯                                                              (5.3)

𝑛

𝑘=0

 

за израчунавања експонента n-тог реда је потребно је 
𝑛∙(𝑛−1)

2
+ 𝑛 − 3 множења и 𝑛 − 1 

сабирање. На основу тога за полином седмог степена је потребно 25 множења и 6 

сабирања. То значи да је за израчунавање брзе Фуријеове трансформације по оквиру 

потребно 129 ∙ (4 + 1 + 1 + 31) = 4773 операција. За израчунавање брзе Фуријеове 

трансформације свих оквира , а на основу задатих улазих параметара, је потребно  

59976 ∗ 4773 =286265448 операција.  

3.  После Фуријеове трансформације број операција по корацима је следећи и 

увек их има исто укупно, око 5500: 

    а.   trifbank: M x 2K поређења , што је 4040 поређења; -> M x 2K op = 4040 

поређењаb.  filterbank: множење матрица димензије (M,K)x(K,1) то јест K 

множења и M сабирања, што је M + K = 149 операција   
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c. DCT = dctm(N,M): N косинуса, M множења, M дељења, M∙N множења и N 

сабирања, што је укупно N ∙ M + 2N + 2M = 313 операција 

d. CC = DCT * log(FBE); M логаритама, M множења и  N сабирања, 2M + N = 

53 операцијеe. lifter = ceplifter(N,L); N синуса (48 операција, 42 множења, 6 

сабирања), 3∙N множења, N дељања, N сабирања, 53∙N = 689 операцијаf.  

CC = diag(lifter)*CC; N∙N множења, 169 операција 

Из ове анализе јасно се види да је доминантан број операција потребан за 

израчунавање брзе Фуријеове трансформације и да је он неколико редова величина већи у 

односу на број потребних операција за све остале кораке.  

Може се рећи да је број операција потребних за израчунавање Мел-фреквенцијских 

кепстралних коефицијената приближно једнак 287000000.  

Из горње анализе може се закључити да је рачунска сложеност алгоритма за 

израчунавање дводимензионалне информационе ентропије, са улазним параметрима 

одабраним као у датој анализи, два реда величине мања од сложености алгоритма за 

израчунавање Мел-фреквенцијских кепстралних коефицијената.  
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6 ЗАКЉУЧАК 

Развој информационo-комуникационих технологија и глобализација омогућили су 

већу доступност свих информационо-комуникационих система и већу мобилност људи. За 

разлику од времена када су људи живели у много мањим изолованим заједницама, када су 

сви знали једни друге, идентификација људи је данас постала неопходна за 

функционисање модерног друштва. Из разлога безбедности, развој алгоритама и 

структура за препознавање облика, а посебно алгоритама за идентификацију и 

верификацију појединаца привлачи пажњу и интересовање великог броја истраживача. 

 Свако унапређење система за препознавање људи, поред научне, има и велику 

комерцијалну употребу. Будући да говор има, и увек ће имати, доминантну улогу у 

комуникацији јер је то најлакши, најбржи и најприроднији начин комуницирања међу 

људима, препознавање појединаца на бази говорног сигнала представља област која је 

изузетно актуелна.  

Како је говорни сигнал резултат комбинације анатомско-физиолошких 

карактеристика и понашања говорника, он је за разлику од других биометријских 

модалитета веома специфичан. Недостатак говорног сигнала је тај што је подложан 

многим утицајима који изазивају његову непостојаност, укључујући како намерну тако и 

спонтану промену понашања особе. Пример спонтане промене која утиче на 

непостојаност говора је немогућност говорника да потпуно истоветно понови секвенцу 

речи. Други пример је спектрална промена у говору која настаје када говорник мења свој 

глас, како би се прилагодио околној буци када она расте. Намерна непостојаност настаје 

када говорник жели да маскира свој говор. У друге утицаје спадају физичка варијабилност 

говора услед инфекција респираторног тракта. Спољни утицаји, као што су амбијентални 

шум, карактеристике акустичко-електричног претварача, предајника и пријемника, 

представљају додатне отежавајуће околности. Посебну отежавајућу околност представља 
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захтев да се препознавање говорника врши независно од изговореног текста. Због свега 

тога је препознавање говорника сложен задатак. 

Основна мотивација за истраживање је произашла из потребе да се унапреди процес 

препознавања говорника. Циљ је био да се побољшају постојећи системи за препознавање 

говорника, а у корак са потребама тржишта.  

У оквиру истраживања дефинисано је ново биометријско обележје за препознавање 

говорника независно од изговореног текста − дводимензионална информациона ентропија 

говорног сигнала. Показано је како се из таласног облика говорног сигнала издвајају 

маргиналне ентропије временских и амплитудских разлика, и како се добија вектор 

обележја дводимензионалне информационе ентропије. 

Ново обележје је дугорочно обележје и увек је присутно. Са повећањем дужине 

узорка, обележје добија на информативности и све јасније карактерише појединца. 

Описан је и реализован алгоритам за издвајање новог биометријског обележја, 

извршена његова примена на репрезентативном скупу случајно одабраних говорника, и 

оцењене његове перформансе.  

На основу извршених мерења и приказаних резултата, показано је да  

дводимензионална информациона ентропија испуњава захтеве који се постављају пред 

свако биометријско обележје. У зависности од дужине временског оквира из кога се 

обележје издваја обележје (𝑡0 = 10 𝑠, 20 𝑠 и 30 𝑠),  показано је да дводимензионална 

информациона ентропија има малу варијабилност на узорцима једног говорника. То значи 

да се обележје веома мало мења од узорка до узорка говорног сигнала једног говорника, 

уколико су узорци снимљени под истим условима. С друге стране, показано је да 

дводимензионална информациона ентропија говорног сигнала има велику варијабилност 

на узорцима сигнала различитих говорника.  

Анализиран је утицај брзине узорковања и односа сигнал/шум на ново обележје.  

Утврђено је да брзина узорковања утиче на обележје и да се вектор обележја мења са 

променом брзине узорковања. У том смислу, дводимензионална информациона ентропија 

се понаша слично као и Мел-фреквенцијски кепстрални коефицијенти. Закључено да је у 

систему за препознавање говорника потребно да се узорковање увек врши истом брзином, 

како би ново обележје без додатних трансформација било директно употребљиво за 

препознавање говорника. Уочена је и генерална постојаност целог простора обележја, јер 

се међусобни однос кластера појединих говорника и њихова констелација не мења са 

променом брзине узорковања. Ово указује на могућност даљег истраживања те функције 

трансформације, тако да се имплементацијом те функције утицај брзине узорковања 

потпуно елиминише при препознавању говорника. 
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Отпорност на шум је једна од веома пожељних особина коју се очекује да поседује 

биометријско обележје за препознавање говорника. Показано је да шум утиче на 

дводимензионалну информациону ентропију, при чему се са повећањем дужине оквира, 

робусност новог обележја повећава. Већ при дужинама оквира од 20 𝑠, ентропија задржава 

своју информативност у случају да је однос сигнал/шум већи или једнак 20 𝑑𝐵.  

На основу визуелног упоређења резултата добијених применом дводимензионалне 

информационе ентропије и Мел-фреквенцијских кепстралних коефицијената редукованих 

на две димензије може се закључити да је дводимензионална информациона ентропија 

робусније обележје при ниским односима сигнал/шум. 

Будући да се издвајање новог обележја реализује искључиво у временском домену, 

рачунарска сложеност алгоритма за његово издвајање је знатно мања у односу на 

алгоритме за издвајање спектралних обележја. Отуда је алгоритам веома једноставан за 

примену. 

Ново обележје би могло да допуни многа постојећа решења за препознавање 

говорника, пре свега на граничним прелазима, контролним пунктовима, или у случају 

аутентификације приликом приступа објектима или информационим рeсурсима. 

Дисертација је показала да дводимензионална информациона ентропија говорног 

сигнала испуњава све захтеве потребне за биометријско обележје. За коначну оцену 

квалитета предложеног обележја потребно је урадити већи број експеримената, на већем 

броју говорника, са раздвојеним деловима за тренирање и препознавање. Коначно, 

потребно је упоредити добијене резултате са резултатима који се добијају применом 

других обележја. Поред тога, има доста простора за будућа истраживања на пољу 

оптимизације параметара новог обележја, анализе утицаја емотивног стања говорника на 

обележје,  као и могућности комбиновања овог и неког другог обележја. Сва ова питања 

могу бити предмет будућег рада. 
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