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Ulohy automatického rozpoznavani recnika



Metody automatického rozpoznavani mluvéiho
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Recové priznaky v alohach rozpoznavani mluvciho

SHRNUTI - Pouzivané pfiznaky:

@ MFCC - obecné pouzivané - textové nezavislé
(moznost vyhlazeni variability mezi mluvéimi)

@ LPC kepstralni pfiznaky
(variabilita mezi mluv¢imi, pfima souvislost formanty
mald robustnost viéi Sumu)

@ parametry AR modelu
(mensi robustnost, Itakurova vzdalenost)

@ kombinované vektory pfiznaki pro komplexné;jsi
rozhodovani (spiSe textové zavislé Glohy)
o f, - zakladni frekvence (charakteristika hlasu)
o formanty (pfim3 souvislost s délkou vokalniho traktu)



Metody automatického rozpoznavani mluvéiho
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Ulohy rozpoznavani mluvéiho

Pouzivana reSeni :

@ expertni rozhodovani (fonetici, lingvisté)

@ automatizované vyhodnocovani

Zakladni alohy automatického rozpoznavani mluvciho :

@ Verifikace mluvéiho

o ovéreni predpokladané totoZnosti mluvciho

Q ldentifikace mluvéiho

o ldentifikace v uzaviené mnoziné
rozpoznani neznamého mluvciho z dané mnoziny mluvcich

o ldentifikace v oteviené mnoziné
rozpoznani neznamého mluvciho z neomezené mnoziny
mluv¢ich — identifikace & verifikace



Verifikace mluvéiho

Databdze
mluvdich

O {spkx
totoznost spky

A

priznaky

—_—
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signdl (spky) akusticka vytvoreni
O—— p reprezentace =
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podobnosti

porovnani
s prahem vzdalenost (pravdépodobnost)
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@ ovéreni predpokladané totoznosti mluvciho
o VYSLEDEK = prijeti / odmitnuti pfedpokl. totoznosti



Identifikace mluvéiho (v uzaviené mnoziné)

Databaze
mluvdich
spky
spka
spk3

priznaky
signal (spky) - vytvoreni I,
akusticka y vypodlet
O——r - reprﬁlzaesr:]tace podobnosti
) vibér
SZLCS min (max)

vzdélenosti (pravdépodobnosti)
spky ... spky

@ rozpoznani nezndmého mluvéiho (nejvétsi podobnost hlasu)
o VYSLEDEK = ID mluv&iho / skupiny



Identifikace mluvéiho (v oteviené mnoziné)

Databdaze
mluvdich
spky
spko
spk3

priznaky
signal (spky) A1 vytvoreni Dol
akustickd y vypocet
analyza reprezentace podobnosti
hlasu
verifikace” identifikace
porovnani vybér
50k, s prahem min (max)
nebo o b vzdélenosti (pravdépodobnosti)
ZADNY ZNAMY MLUVCI spki ... spkn

@ rozpoznani nezndmého mluvéiho (nejvétsi podobnost hlasu)
o VYSLEDEK = ID mluvéiho / skupiny nebo ZAMITNUTI
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Klasifikacni metody
v Uloze rozpoznavani recnika



Reprezentace hlasu rec¢nika a klasifikacni techniky

Reprezentace mluvcéiho na bazi vzoru
@ Vzorova promluva ¢i jina casova funkce :
mira = DTW vzdalenost mezi vzorovou a verifikovanou reprezentaci
@ Kddové kniha pouzivanych parametri :
mira = stfedni vzdalenost pfiznakl od typickych reprezentantd
Reprezentace mluvéiho na bazi statistickych modela

® GMM modely : modeluji rozlozeni pfiznakii pro daného fe&nika
mira = vérohodnost spocitanad z emitovanych pravdépodobnosti

@ HMM modely : modeluji téZ prichod stavy, tj. ¢asovou funkci

@ i-vektory : modelovani prostoru st¥ednich hodnot GMM modell
Klasifikace na bazi neuronovych siti

@ prima identifikace mluvciho

@ vypocet pravdépodobnosti misto GMM



Klasifikacni metody pfi rozpoznavani recnika - casové funkce

Rozpoznavani na zakladé casovych funkci

@ vzorova promluva
@ pribéh energie - rytmizace promluvy
@ pribéh f, - intonace v promluvé

Vzdélenost mezi promluvami :

@ normalizace délky promluvy - prosté prodlouzeni, zkraceni
(problém pro rtiznou rychlost v rdmci promluvy)

@ normalizovand kumulovanda vzdalenost na bazi DTW
dists = dk (0, 0°)

Vzdalenost mezi véemi segmenty (normovana na délku):
P

1 , ,
dij= g > (alil =Tl poi=1 .. Nij=1 ..M

k=1
Kumulovana vzdalenost algoritmem dynamického programovani:

dki j = min (dk,'_l,j +d;j, dkij—1+ d;j,dki—1j-1+ d,',j)
poi=1 ., N;j=1 ..M



DTW - shrnujici popis metody

Referenéni promluva délky N cli
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Identifikace Fe¢nika = hledani minima dky p pro rizné vzory
Verifikace fecnika = srovnani dky s s prahem

@ jednoduchd koncepce, mélo dat

@ konkrétni ¢asova funkce = textové zdvisla metoda



Klasifikace na bazi VQ
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kace na bazi VQ
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Klasifikace na bazi VQ

RozloZeni kepstra fecnika - 1 & 2 & 3 & 4

Cepstrum variation for speakers 1 &2 & 3 & 4
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Vektorova kvantizace pfi rozpoznavani recnika

VQ - vektorova kvantizace
- kvantovani obecnych pfiznakovych vektorti
- rozlozeni pfiznaku je popsdno kédovou knihou

Kédova kniha - ¢y, ... kone€ny pocet reprezentanti
variability priznak(
(vypocet na bazi K-means algoritmu)

VAD - vhodné pouZit pro odstranéni nefecovych segmentt
(energeticky detektor miize byt postacujici)



Variace kepstra a kddova kniha vybraného rfecnika

Cepstrum variation and codebook for speaker 1
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o6dova kniha reénika - 1

Codebook for speaker 1
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o6dova kniha rfeénika - 1 & 2

Codebooks for speakers 1 & 2
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o6dova kniha rfecénika - 1 & 2 & 3

Codebooks for speakers 1 & 2 & 3

15 T T T T T
.
« * . .
%
.
. .
1oL S . e .:. e’y o o« ® i
)
¢ e oo . .
oo Tl e
F} Coe e o o .
.
. < ® o Pegee .
* . o o e %00 .
5+ e o ® e 4
LR, S. ene ® _ates, 0, .
°
o e - Cfi00g @
= o T Wt T s ST e "
= o ® > © e, .
o oo ¥ ke ¢ % e
. Y Ly o 4 ° ©
oF . . ¢ .. 2 - i
° ¢ o
. 4 °
.
5k 4
-10 I I I I I I I I I
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10



odova kniha feénika - 1 & 2 & 3 & 4

Codebooks for speakers 1 &2 & 3 &4
15 T T T T T
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Klasifika¢ni metody pfi rozpoznavani recnika - VQ

klasifikace na bazi VQ
- méfeni primérné vzdalenosti aktualnich priznakovych vektoril od
uloZenych typickych reprezentanti

Cepstrum variation of speaker 1 and codebook for speaker 1 Cepstrum variation speaker 1 and codebook for speaker 4

cf3)

5 = [
cf2) cf2)



Klasifikacni metody pfi rozpoznavani fecnika - VQ

klasifikace na bazi VQ

- méreni primérné vzdalenosti aktudlnich pfiznakovych vektori od

ulozenych typickych reprezentanti

3]

Cepstrum variation of speaker 1 and codebook for speaker 1

Cepstrum variation speaker 1 and codebook for speaker 4

ofa]

L ANV

o2

o2

dists = mean (cd (c;,argmincd (¢, cyg)))

cvQ,s



Statistiky vysledk( pro 4 fecniky a 1 kédovou knihu

Distribution of VQ distances (BLUE - correct speaker)
T T T T T

Counts of appearance

Computed VQ distances

Kédova kniha - zdroj: 12 promluv (12 x 5s), cca 2000 segment(
- velikost kédové knihy: 200
Identifikace - 20 promluv (20 x cca 1s), cca 1200 segmenti



Statistiky vysledk( pro 4 fecniky a 1 kédovou knihu

Distribution of VQ distances (BLUE - correct speaker)
T T T T T

Counts of appearance

Computed VQ distances

Kédova kniha - zdroj: 12 promluv (12 x 5s), cca 2000 segment(
- velikost kédové knihy: 200

Identifikace - 20 promluv (20 x cca 1s), cca 1200 segmenti

Primérné hodnoty vzdalenosti



Klasifikacni metody pfi rozpoznavani rfecnika - GMM

Hlavni idea - rozloZeni kepstra je popsano statistickym
modelem na bazi GMM

p(o|A) =) ¢t - N (o, pf, C3)

-N (o, u, C) ... N-rozmé&rnd gaussovskd funkce dana vektorem

stfednich hodnot p a kovarianéni matici C

- vice smési modeluje |épe variabilitu priznaki pro daného recnika

- typické pocty smési: 8-256 (model fe¢nika), 512-2048 (univerzalni

model) - pocty smési zavisi na mnozstvi trénovacich dat
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Rozlozeni prvkii kodové knihy kepstra mluvciho B
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GMM model rozlozeni kepstra mluvciho A

pdf(gmm_ ,[x.y]) pdfgmm_ ,[x.y])
12 34
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GMM model rozloZeni kepstra mluvciho B

pdf(gmm_ ,[x.y]) pdfgmm_ ,[x.y])
12 34

0.03 0.04

0.02 : A

15

0 0 0
y 5 -10 y 10 -5 X

pdfgmm,_[x.y) pdfgmm__[x.y)




Klasifikace na bazi GMM

Klasifika¢ni mira:
— vérohodnost pfiznaku pro dany model - p(0j|\°)

- hodnota vérohodnosti se pocita z celé promluvy

O =(01,0y,...,0,)

N
P(O[X°) = ] ] p(o5|2%)

j=1

- logaritmicka vérohodnost - primérovani (s¢itani) logaritma
emitovanych pravdépodobnosti pro vSechny kratkodobé realizace
(segmenty) a GMM model daného mluvéiho

(omezeni moznosti podteéeni)

log P(O|\°) = Zlogp 0j|\%)

- vhodné aplikovat detektor reci pro vyrazeni nefeCovych Gseki



Statistiky vysledk( pro 4 fec¢niky a 1 GMM model

100 Distribution of emitted log-probabilities (BLUE - correct speaker)
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GMM model - zdroj: 12 promluv (12 x 5s), cca 2000 segmentd
- pocet vazenych smési v GMM: 6
Identifikace - 20 promluv (20 x cca 1s), cca 1200 segmentd




Statistiky vysledk( pro 4 fec¢niky a 1 GMM model

100 Distribution of emitted log-probabilities (BLUE - correct speaker)
T T T T T
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GMM model - zdroj: 12 promluv (12 x 5s), cca 2000 segmentd
- pocet vazenych smési v GMM: 6

Identifikace - 20 promluv (20 x cca 1s), cca 1200 segmentd

Priimérné hodnoty logaritmické pravdépodobnosti




Rozpoznavani mluvciho na bazi UBM-GMM

Trénovani GMM modelu pro jednotlivého mluvciho je

problematické:
- malo dat — mald schopnost generalizace

(2
UBM-GMM modelovani

@ UBM - Universal Background Model
(generalizujici model popisujici spole¢ny prostor parametr( pro
vSechny mluvdi)
® GMM model mluvciho se ziskava adaptaci UBM
- nejastéji MAP (Maximum Aposteriori Probability)
- optimalni pro vétsi mnoZzstvi adaptacnich dat
- adaptuji se jenom “vidéné” parametry

@ UBM-GMM systém = zaklad soucasnych systému



Rozhodovani UBM-GMM verifikace

=<

A= log

GMM spk
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Rozpoznavani mluvéich na bazi i-vektort

GMM-UBM : adaptace UBM — GMM (pouze stfedni hodnoty)
Mluvciho charakterizuji hodnoty vektoru stfednich hodnot
— supervektor :

@ vektor délky C - F vSech stfednich hodnot

@ Ize pouzit i pro reprezentaci nahrdvek (rizné délky)

@ Ize pak pouzit i jiné klasifikitory (SVM)

@ |ze provést dekompozici na slozku mluvciho resp. prostredi

i-vektor : jednoduchy model na bazi faktorové analyzy (JFA)
mys=p+ Tx s

o zakladni idea - redukce dimenze supervektoru m, s,
CF — Divec

@ 1 - supervektor nezavisly na mluvéim a nahravce

@ T - transformacni matice dimenze CF X D;ec
(odhad - iterativni EM algoritmus)

® X, s - i-vektor popisujici variabilitu mluvciho &i prostredi
(identity vector, itermediate vector)



Klasifikace na bazi i-vektoru

i-vector : reprezentace mluvéich (trénovani) ¢i nahravek (provoz)
SVM klasifikator s jadrovou funkci na bazi kosinové vzdalenosti

XIXQ

score = ————
[Ixa] - [[x]]

o verifikace hypotézy, Zze mluvci v nahravce 1 je shodny s
mluvéim v nahravce 2

@ srovnani skére s verifikacnim prahem

@ variabilita akustickych podminek neni explicitné modelovédna

@ potlaceni variability akustickych podminek v prostoru
i-vektor(
@ LDA (nalezeni podprostoru s optimalni rozlisitelnosti tfid)
@ WCCN (normalizace kovariance uvnitf tfid)
o PLDA - x, s = n+Vy, +Uw, ;s + €,
(modelovéni variability akustickych podminek)



o identifikace

spk = argmindists pro s=12 ..,L
S

spk = argmax P(O|\°) pro s=1,2,..,L
S

@ verifikace

dists < disty, . ... predpoklddand identita PRIJATA
dists > distsp, .... predpokladana identita ZAMITNUTA

P(O|X°) > Py, ... predpokladana identita PIVQIJATA
P(O|X°) < Pypy ... predpokladana identita ZAMITNUTA



Systémy rozpoznavani fecnika s neuronovymi sitémi

Pouziti ANN (DNN)

- ANN (DNN) se pouzivaji pro vypocet pravdépodobnosti misto
GMM ¢&i pfimo pro klasifikaci

- moznost natrénovani slozitéjsi funkce

- presnéjsi pro DNN s vice skrytymi vrstvami (deep learning)

- naro¢néjsi na trénovani, zejména z hlediska mnozstvi dat
(nutnost nastaveni mnoha vnitfnich parametr( sité)



Klasifikace na bazi ANN/DNN

Pfima klasifikace pomoci DNN
- DNN ve funkci odhadu aposteriorni pravdépodobnosti fecnika

VSTUP: BF, kepstrum (MFCC),
X)) mozny kontext né&kolik oken

2) SKRYTE VRSTVY: 4-10
N,
VYSTUP: Softmax (aposteriors)
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Priklady systému rozpoznavani recCnika



Hodnotici kritéria pri verifikaci mluvciho - Mira stejné chyby

Vyhodnocovani klasifikace:

N
TA - True acceptance FA - False acceptance: Rgq = i
Npodv
. . . . . NFR
TR - True rejection FR - False rejection Rer =
Nsp,ef

EER - Equal Error Rate (Mira stejné chyby) :
Reer = Rer(Pinr.eer) = Rea(Prbr EER)



Priklady systému

J. R. Campbell: Speaker Recognition. Department of Defense Fort
Meade, MD, at http://scgwww.epfl.ch

@ prehled riiznych systémi verifikace

Autor Priznaky Metoda Text Vstup Error
Atal'74 kepstr. Pattern | depend. LAB 2% (1s)
Fururi'81 nor. kepstr. | Pattern | depend. | TEL 0,2% (3s)
Doddington'85 FB DTW | depend. LAB 0,8% (6s)
Tishby' 01 kepstr. HMM | 10 digits | TEL | 2,8% (1,5s)
0,8% (3,5s)

Reynolds’'96 MFCC+A | GMM indep. TEL 11% (3s)
match. 6% (10s)

3% (30s)

Reynolds96 | MFCC+A | GMM | indep. | TEL 16% (3s)
mism. 8% (10s)

5% (30s)




Priklady systému

NIST 2010 - Speaker verification evaluations.

@ vysledky verifikace pro rozdilné evaluani podminky
@ GMM-UBM systémy (UBM - Universal Background Model)
@ EER - Equal Error Rate

mic-mic | mic-mic2 | mic-tel | tel-tel
Systém 1 - muzi 8,39 17,29 16,24 | 15,68
Systém 1 - zeny 13,5 23,47 18,42 | 17,18
Systém 1 - AVG 10,94 20,38 17,54 | 16,52
Systém 2 6,00 8,64 5,32 511

Systém 1 - 8kHz, 25/10 ms, preemfize, 16 MFCC (+A, +AA),
log energie, energeticky VAD, normalizace pfiznakovych vektort,
512 smési

Systém 2 - 8kHz, 25/10 ms, 19 MFCC & c[0] (+A), detektor Feci
na bazi automatického prepisu (rozpoznavani), normalizace
priznakovych vektort, adaptace akustickych modell, 512 smési



Priklady systému

Soucasné systémy na bazi GMM a ANN/DNN

Tian et al, Interspeech 2015 - NIST 2010 task
EER 2.91% - GMM UBM - 2048

EER 2.28% - DNN (English)

EER 2.61% - DNN (Multiling)

Garcia-Romero & McCree, Interspeech 2015

EER 1.82% UBM-GMM - 8kHz, 25/10 ms, preemféze, 20
MFCCHA, short-time CVMN, 2048 mixtures, UBM, PLDA
speaker subspace

EER 1.23% - DNN - 4-5 hidden layers, pfiznaky 9x40 dim (20
MFCC+A), LDA4+MLLT

Chen, Moreno, etal, Interspeech 2015

EER 3.88-5.53% fully connected DNN - 48 mel filter-banks, 12
frame context, 4 x 256 hidden layers, softmax output function,
3200 output speakers



Priklady systému - Interspeech 2016

The IBM Speaker Recognition System

EER 2.11% - GMM-UBM (i-vector) - MFCC - LDA
EER 1.49% - GMM-UBM (i-vector) - MFCC - NDA
(NDA - Nearest-neighbour discriminant analysis)
EER 0.59% - DNN-fMLLR-NDA (English)

SITW - Speakers In The Wild - core-core

Speakers In The Wild Database (for speaker recognition)

- 299 speakers, 8 different sessions per speaker

- mismatch of acoustic conditions

- “core” conditions (data from one person of interest)

- training 6180 seconds

- test 6-180 s of speech per file

Brno University of Technology : EER = 5.85%

Quensland University of Technology, Australia : EER = 8.69%



Priklady systému

Vlasta Radovd: Rozpozndvani teénika. ZCU Plzeri. Prosinec 2004.

Komplexni systém vyuzivajici kombinované priznaky a
vicearoviiové rozhodovani
- textové zavisla verifikace

@ EER 0.5 % - vstup z mikrofonu (16 kHz)
@ EER 2 % - vstup z telefonni linky (8 kHz)

- textov€ nezavisla verifikace

@ EER 2 % - vstup z mikrofonu (16 kHz)
@ EER 10 % - vstup z telefonni linky (8 kHz)



Dékuji vam za pozornost !



