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Recové charakteristiky a priznaky pro identifikaci
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Automatického rozpoznavani recnika
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Produkce a zakladni charakteristiky reci

Moznosti hlasové identifikace recnika



Motivace pro realizaci hlasové identifikace mluvciho

1) presna identifikace totoznosti mluvciho

@ kriminalisticka a soudni praxe - forenzni aplikace
(v minulosti subjektivni foneticka a lingvisticka analyza)
@ verifikace pro pristup k zabezpecenym systémim
(osobn9 PC, mobilni telefony, bankovni G¢ty, pfistup do
chranénych objektil/systémii, bezpecnostni kontroly, apod.)
2) identifikace mluvéiho s nejvétsi podobnosti hlasu
@ pr. - identifikace volajicich v call-centrech

@ komplexni rozpoznadvace reci
(LVCSR - diktovaci systémy, transkripcni systémy pro prepis
rozhlasovych/TV zpravodajstvi)
- modely pro konkrétniho mluvéiho (GMM-HMM ASR)
(skupinové modely - pohlavi, nareci, apod.)
- reprezentace mluvciho na vstupu ASR na bazi DNN



Produkce reci - fyziologie hlasového ustroji

Artikulacni organy hlasového ustroji clovéka
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Produkce reci : frekvenéni modifikace Sirokopasmového buzeni proudem

vzduchu priichodem dutinami (rezondtory) hlasového Gstroji



Recové hlasky v ¢asové oblasti
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Hlaska “8” ... neznéla, Sumovy charakter
Hlaska “e” ... znéla, periodicky charakter (harmonicka struktura)

Hldska “t” ... plozivni, okluze (zavér) + exploze, znéld i neznéld



Produkce reci - signalovy model vzniku feci
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Zavislost na mluvéim :
- anatomicka /fyzikalni jedine¢nost hlasového dstroji

© vokalni trakt (barva hlasu)
- souvislost s anatomii rezonatorti (dutin) hlasového Ustroji

@ generovani hlasivkovych pulzii (vyska hlasu - intonace)
- souvislost s vlastnosti hlasivek



Moznosti biometrické identifikace na bazi hlasu

Originalita hlasu - vyska a barva
- dané fyzikalnimi rozméry (anatomii) hlasového dstroji — ©

Originalita stylu - doba trvani hlasek, intonace, apod.
- dané dynamikou pohybu hlasového Ustroji — ©

Obecn variabilita jednotlivych realizaci - PROBLEM — ®
Moznost napodobeni hlasu - PROBLEM — ®

o Biometricka identifikace
S Duhovka
Ruka
Podpis
Tus Otisky prstd
Hlas 7

presnost
Motivace pro pouziti hlasové identifikace

- pfirozenost komunikace, relativné jednodussi realizace
- jedina volba pfi dostupnosti pouze hlasového zaznamu



Moznosti identifikace mluvéiho

@ historické klasické pristupy ve forenzni praxi :
- expertni rozhodovani
(fonetici, lingvisté, spektrografické metody)

@ moderni automatizované metody
- rozpoznavani mluvciho

priznaky
signal (spky) R4 vytvoreni
akustickd y
O— . reprezentace
analyza hlasu

@ fecCové priznaky

Databaze
mluvdich

- spektrum, kepstrum, formanty, zakladni tén, apod.

@ reprezentace mluvcéiho a metody srovnani

- DTW, VQ, GMM, HMM, i-vektory, ANN/DNN (x-vektory)
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Recové charakteristiky

a moznosti vyuziti pro identifikaci



Recové priznaky pro hlasovou identifikaci

Obecné pozadavky pro pfiznaky resp. systémy identifikace

vysoka variabilita pro rizné mluvdi

nizka variabilita pro jednoho mluvciho
(mozné vlivy - aktudlni stav, ndlada, stres, hluk, styl promluvy)

snadny a efektivni vypocet
odolnost vici Sumu a zkresleni (vySe zmiriované jevy)

odolnost proti imitaci hlasu
Vnitfni charakteristiky - souvisejici s vytvarenim feci

Ziskané charakteristiky - souviseji s dynamikou pohybu
hlasového traktu (dané prostfedim)



Recové priznaky pro hlasovou identifikaci - PROBLEMY

Vnitini charakteristiky fecnika

+ obtizné cilené ovlivnitelné
(dané fyzikalnimi rozméry hlasového ustroji)

— ovlivnitelné zdravotnim stavem
(napf. nosni dutina : neménné rozméry pfi artikulaci,
mirné nachlazeni = zdsadni zména)

Ziskané charakteristiky rFecnika

+ styl mluvy
(¢asovani, intonace, hrubost, Zivost, sila, srozumitelnost)
— jako celek komplexni charakteristika re¢nika
(pouzivano ¢lovékem pfi prirozené identifikaci)
— nemusi byt snadno modelovatelné riznymi modely
— zpusob Feéi Ize snadno napodobit



Zakladni ton reci
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@ pro znélé hlasky s harmonickou strukturou

@ souvisi s kmitanim hlasivek

@ hodnota f, je ovlivnéna vlastnostmi hlasivek
(pruznost, hmotnost, délka)
— hruba charakteristika mluvciho



Odhad zakladniho tonu feci
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Nejcastéjsi metoda odhadu - na bazi autokorelaéni funkce
(hledani postranniho maxima autokorelaéni funkce)
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Prubéh zakladniho ténu v promluvé

Kratka promluva - slovo
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Prabéh f, v promluvé — ziskana (naudend) charakteristika
Pramérna hodnota f, — vnitfni charakteristika (vyska hlasu)



Spektralni charakteristiky reci
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@ spektralni charakteristiky souvisi s vokalnim traktem

@ otazka vhodné reprezentace pro identifikaci



Spektralni reprezentace reci na bazi DFT

Odhad spektra na bazi DFT:
@ reC je obecné nestacionarni signal = nutna segmentace a
sledovani vyvoje kratkodobého spektra (spektrogram)
@ fec je kvazistacionarni
(tj. staciondrni v kratkém Casovém intervalu - cca 10-100 ms)
= 20-30 ms - typickd délka krdtkodobého segmentu

o DFT spektrum je ovlivnéno prosakovanim
= nutné vahovani vhodnym oknem (Hammingovo)
= nutnd segmentace s prekryvem (obvykle 50%)

1

2
w[n] = 0,54 — 0, 46 cos %”

pro0<n<N-1. 0z




Casovy pribéh a spectrogram reci
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Prehled moznosti spektralni reprezentace promluvy

Spektrogram celé promluvy

Spektralni reprezentace vybraného segmentu
DFT spektrum: LPC spektrum: Kepstralni koeficienty:
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Banky filtri ve spektralni analyze

Hlavni cil — pocita se vykon (energie) ve zvolenych pasmech

BF je realizovana na bazi DFT
= filtry jsou dany vahami DFT car pro dané rozliseni (NDFT) a f;
N/2
Gmealli] = Y ISIKIPHj[K] proj=1,..., M

. [ k=0
M - pocet pasem

- podle f5, poctu bodl DFT a typu banky filtr(
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Banky filtri ve spektralni analyze

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Linearni frekven&ni osa - NEVYHODA - hrubé rozligeni v DKP,
jemné rozliseni v HKP (neodpovida vnimani frekvence)



Banka filtrd s melovskou nelinearni frekvenéni osou

Nelinedrni zkresleni frekvencni osy - melodicka stupnice

f
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Banka filtrd s melovskou nelinearni frekvenéni osou

BF je opét realizovana na bazi DFT

= filtry jsou ddny vahami DFT ¢ar pro dané rozliseni (NDFT) a f;
= princip vypoctu je stejny pro vSechny BF
= pro jinou BF pouze jiné konkrétni vahy

N/2
Gmelli] =Y ISIKI[*Hmerjlk] proj=1,..., M
k=0
M - pocet pasem ..... typické hodnoty 20-30 pasem

- podle fs a poctu bodli DFT
- 22 pro f; = 8 kHz a segment 25 ms
- 30 pro f¢ = 16 kHz a segment 25 ms



Variabilita promluvy v melovsk pektrogramu

- B 4= = ; ==—-1 - &
0 02z 04 06 0.8 1 12 14 16

Vystup BF - pasmovy spektrogram - Casty priznak na vstupu DNN
- mozna nevyhoda - vyhlazovani rozdild mezi mluv¢imi
- pfi pouziti ¢asového kontextu - zlep3eni (zahrnuje styl feci)



Linearni prediktivni analyza
Linearni predikce : S[n] = Z aks[n — k] .

s[n]

Chybovy signal (mira kvality prediktoru)
P P
e[n] = s[n] —3[n] = s[n] + > _axs[n— k] = > _ aks[n— k] .
k=1 k=0

- R o

z 1 z 1 z
+ + +

e[n]



Princip LPC analyzy

IDEA: presnéjsi predikce — nizsi Groven chybového signalu

Kritérium - vykon chybového signalu

J = E{ez[n]}

Hledani koeficientd ay =Minimalizace chyby predikce
= hledani minima J, i.e.

oJ

— =0, for kK =1,2,...p = p linedrnich rovnic
8ak

Reseni a metody vypoétu (pro riizné definice J):
@ autokorelacni metoda - nejcastéji pouZivany pristup
(Yule-Walkerovy rovnice)

@ Levinson-Durbindv algoritmus (rychly vypolet autokor.met.)

@ Burglv algoritmus - vychazi z kriZové struktury filtru



Autokorelacni metoda, Yuleovy-Walkerovy rovnice

ROl R R ... Rp=17 ¢, 1 R T
Rl ROl RO Rp-21 | | . .
R[2] R[1] RO] - R[p—3] __
R[p—1] R[p—2] R[p-3] ... R[O
[p—1] [p—2] [p—3] 0] | ap | | R[p] |
RI[K] .... autokorelaéni koeficienty analyzovaného signélu
VYSLEDEK:
ak .... autoregresni koeficienty (AR model signalu)

P
Po=R[0]+ > akR[k] ... vjkon chybového signalu
k=1



AR model signalu

p
Dekorelaéni (analyzujici) filtr : A(z) = Z axz X
k=0

s[n] o—— A(z) ——o e[n]

Syntéza se skute¢nym chybovym signalem (idealni p¥ipad)
1
A2)

e[n] o——» o s[n]

Syntéza s umélym signalem s jednotkovym vykonem (AR model)
- G zavisi na Grovni analyzovaného signélu (G = |/P,)

G
Az)

u[n] o——» o $[n]




Srovnani LPC a DFT spektra

|S[K]I?
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@ AR model: “all-pole” filtr, modeluje pouze Spic¢ky ve spektru
(rezondtory v dutindch vokalniho traktu)
@ obecnd Spicka = dvojice komplexné zdruzenych pdli
@ vyssi Fad AR modelu = vice $pi¢ek v LPC spektru
— typické hodnoty: p = 10 pro f; = 8 kHz, p = 16 pro s = 16 kHz

@ pozice Spi¢ek v LPC spektru = formantové kmitocty



Formanty (formantové frekvence)

@ centrdlni kmitocCty rezonatord vokalniho traktu
o vyznamné ¥picky ve VYHLAZENEM (LPC) spektru
@ vyznamné formanty F1 - F4 v pasmu do 4 kHz

!

Souvislost s fyziologii vokalniho traktu = vhodny vnitfni pfiznak
(formantové frekvence jsou nepfimo imérné délce vok. traktu)

(2i-1)-c
4. VTL
Odhad na bazi LPC:
@ z polu (p;) prenosové funkce H(z) = Afz)

@ F; - formantova frekvence (centralni kmitodet rezonatoru)
Fi = f; - arg pi/2m

@ B; - Sirka pasma formantu
B,' = —fs -In |p,-|/27r



Specialni pfiznaky pro rozpoznavani mluvciho

o F2 v "n"

o F3 v “u"

o F2 v "i"

o délka trvani “k”

o ... obecnéjsi formulace . ....

@ hodnota formantu ve vybrané hlasce

@ Sirka pasma vybraného formantu ve vybrané hlasce
@ smérnice poklesu formantu ve vybrané hlasce
@ Prabéh FO ve vybrané vété (slové)

@ primérna hodnota FO ve vété (slové)

o ... apod. .....

+ vétsi soubor priznak, vicelroviiové rozhodovani, vétsi presnost

— textové zavislé pfiznaky (klasifikace na bazi DTW & GMM,
asto expertni, ne zcela automaticka)



Expertni metody pfi rozpoznavani mluvciho

Forenzni lingvistika a fonetika - spektrografické metody
@ sledovani osobitych rysl projevu recnika
@ zaméreni na artikulacni zvlastnosti i jednotlivych hlasek
@ typické vedeni melodie fedi (intonace)
@ vétsSinou na bazi poslechu

@ moznost zobrazeni diskutovanych hlasovych charakteristik

\ 1. Sound AUERZ07-P1 HEIE|
File Edit Qury View Select Spectrum Pitch Intensity Formnt Pulses tele |

0765312

0376

003335
of

-0.5296|
5000 Hz|

BIE T
‘wnm‘ il W
l\ qu“‘m i|nl Hui 1

Jlfh

OHz| 109 Hz.

0765312

Visible part 1.530625 seconds
Total duration 1.530625 seconds

TS F o




Kepstrum - definice na bazi DFT

S[k] In |S[k]| Ch
- ~ IDFT — =0

s[n]
o—= DFT

In|.]

@ DFT kepstrum - numericky vypocet (period. a symetr.)
@ Prvni ¢ast - informace o tvaru amplitudového spektra
- spektrum neperiodické slozky signalu, spektralni obdlka,
vyhlazené spektrum - [X[k]| = ePFT{cnwn}

L
£
| XK |

cinl
L

107
. . . , . . . . .
[} 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 100 200 300 400 500
n (quefrency) k (index of spectral component)

Nazvoslovi = slovni presmycky: spektrum vs. kepstrum,
kvefrence vs. frekvence, liftrace vs. filtrace (modifikace kepstra)



Kepstralni analyza pro zpracovani reci

LPC spektrum: Vyhlazeny odhad z redlného kepstra:

80 -80
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000

@ Prvni koeficienty nesou komprimovanou informaci o tvaru
amplitudového spektra (12-20 kepstralnich koeficient()

o kepstra podobnych segmenti tvofi shluky

4

obecné vhodné priznaky pro rozpoznavani

@ kepstrum (amplit.spektrum) reprezentuje obecné informaci
o vokalnim traktu
— pouziti i pro identifikaci mluvciho
(textové nezavisla reprezentace)



MFCC - Melovské kepstralni koeficienty

Blokové schéma vypoctu mel-kepstralnich koeficienti:

S[n] S[k] meIak In fmel,k Cn
o— = DFT ~| Mel-BF ~ In(.) ~ DCT =0

Vypocet energie v jednom pasmu ; ‘ﬂ

N/2 ‘HUW \ |
=1n> " |S[K]*Hmer (K] - ee“u‘\\‘\
k=0

[ H“\ \\
I ‘L“ ‘\“‘ W

L L L L
03 04 05 06 07 08 09 1

Vypocet kepstra pomoci DCT

g :\/%ggj s <%i(j - o.5))

MFCC - nejrozsifenéjsi priznaky pouzivané pro

- rozpozndnani feci (ASR - Automated Speech Recognition)

- rozpoznavani fe¢nika (SRE - Speaker Recognition) na bazi GMM
(dekorelované priznaky)

- pouzivané obvykle textové nezavislou hlasovou identifikaci



[l. ¢ast

Ulohy automatického rozpoznavani recnika
(textové nezavislé)



Reprezentace hlasu pro textové nezavislé SRE

Databaze
mluvdich

priznaky
signal (spky) 84 vytvoreni
akusticka Y
O——= z reprezentace
analyza hlasu

—

Mozné reprezentace hlasu/fecnika/promluvy:

@ Statisticky model (GMM)
@ Embedding na bazi GMM (i-vektory)
@ Embedding na bazi DNN (x-vektory)



Ulohy rozpoznavani mluvéiho

Zakladni alohy automatického rozpoznavani mluvciho :

@ Verifikace mluvciho
o ovéreni predpokladané totoZnosti mluvciho

Q@ Identifikace mluvéiho

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

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



Verifikace mluvéiho

Databaze

mluvcich
o [ kx|
totoZnost kax
v priznaky
signdl (spky) B2 vytvoreni 50
akustickd y vypocet
O—— e reprezentace [ podobnosti
hlasu
porovnani
- O=——
spkx - ANO/NE s prahem vzdélenost (pravdépodobnost)

@ ovéreni predpokladané totoznosti mluvciho
o VYSLEDEK = pfijeti / odmitnuti pfedpokl. totoZnosti



Identifikace mluvéiho (v uzaviené mnoziné)

Databaze
mluvdich
spky
spka
spk3

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

vzdélenosti (pravdépodobnosti)
spky ... spky

@ rozpoznani neznamého mluvéiho (nejvétsi podobnost hlasu)
o VYSLEDEK = ID mluvéiho / skupiny



Identifikace mluvéiho (v oteviené mnoziné)

Databaze
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 neznamého mluvéiho (nejvétsi podobnost hlasu)
@ VYSLEDEK = ID mluvéiho / skupiny nebo ZAMITNUTI



Reprezentace hlasu rec¢nika a klasifikacni techniky

Reprezentace mluvciho na bazi vzori

@ Kddova kniha pouZivanych parametra :
mira = stfedni vzdalenost pfiznakl od typickych reprezentantd

Reprezentace mluvciho na bazi statistickych modeli

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

@ i-vektory : modelovéni prostoru stfednich hodnot GMM modeld

Klasifikace na bazi neuronovych siti
@ prima identifikace mluvciho
@ nepfimé pouziti DNN (vypocet pFiznaki)

@ prvni End-to-End systémy



Rozpoznavani fe¢nika na bazi GMM

@ pfiznaky - nejéastéji kepstrum (MFCC)
@ sleduji se rozdily v rozlozeni kepstra pro rtizné mluvci

@ rozlozeni kepstra je popsano statistickym modelem na bazi
GMM

Ms
p(o|X°) =) ¢ - N (o, 5, CF)
=1

-N (o, u, C) ... N-rozmé&rnd gaussovskd funkce dana vektorem
stfednich hodnot p a kovarianéni matici C



<
o
=
50
>
=
€
©
t
)
(22}
=
Q
~
>
=
<
~
N
>
o
°
Q
~
-3
~

zeni prv

Rozlo

Train data

15

10

[vlo

20

10

15
10
5
0
5

cl3]

c[1]

[9]o

c[7]

c[5]



Rozlozeni prvkil kodové knihy kepst

Train data
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GMM model rozlozeni kepstra mluvciho A

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

0.03

A

0 0
y 5 10 y -10 -5 X

pdiigmm, _xy) pof(gmm_ [x)




GMM model rozloZeni kepstra mluvciho B

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

0.04

0 0
y 5 10 y -10 -5 X

pdf(gmm_[x.y) pafigmm_ [y}
56 78




Klasifikace na bazi GMM

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

- hodnota vérohodnosti se pocita z celé promluvy

0= (01,02, ...,On)
N

P(OX°) = [ ] p(oj|A%)
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|\°)

Je vhodné aplikovat detektor fecové aktivity!



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

ion of emitted ilities (BLUE - correct speaker)

Counts of appearance

70 -60 -50 -40 -30
Logarithm of emitted probabiliies

GMM model - zdroj: 12 promluv (12 x 5s), cca 2000 segment
- pocet vazenych smési v GMM: 6

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

Priimérné hodnoty logaritmické pravdépodobnosti

- vice smési modeluje |épe variabilitu priznaki pro daného recnika
- typické poéty smési: 8-256 (model fecnika), pocty smési zavisi na
mnoZstvi trénovacich dat



Rozpoznavani mluvciho na bazi UBM-GMM

Problém s trénovani GMM modelu pro jednotlivého mluvéiho

mdlo dat — malad schopnost generalizace

A8
UBM-GMM modelovani

@ UBM - Universal Background Model
- generalizujici model popisujici spole¢ny prostor parametri
- vytvoreny terénovanim GMM pro velkou mnozinu mluvcich

@ GMM model mluvciho - ziskdny adaptaci UBM
- nejcastéji MAP (Maximum Aposteriori Probability)
- zapis mluvciho
(neexistujiciho v mnoziné pro trénovani UBM)
- typicky velmi malé mnoZzstvi dat pro zapis
(nékolik jednotlivych promluv, obvykle cca 3 <+ 30s)



Rozhodovani UBM-GMM verifikace

A= log

GMM spk

=<
[0
0

O——

Features

Typické pocty smési:

UBM

v

- cca 512 (model fe¢nika)
- 512-2048 (univerzalni model)

P(O]X*P%)

P(O[\UBM)

A > Q =PRuATO

Decision

0o
N\ < 0 =zAmiTnUTO

v



1l. cast

Textové nezavisla verifikace /identifikace
na bazi i-vektoru



Definice a vyznam i-vektoru

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

@ Ize pouzit i pro reprezentaci nahrdvek (rizné délky)

@ vektor délky C - F vSech stfednich hodnot
(C pocet slozek GMM, F pocet pouzitych pfiznaki)
o NEVYHODA - velka dimenze supervektoru

i-vektor - x, s - dimenze Dj < CF
@ model supervektoru m, s na bazi faktorové analyzy (JFA)
Mes =+ Txes
@ spolecna slozka pro vSechny fe¢niky - supervektor

@ slozka jednoho fe¢nika - Tx, ¢
(generovana transformaci z vektoru mensi dimenze x, s)

® X, s (i-vektor) - popisuje specfické charakteristiky fe¢nika

@ T - transformaéni matice dimenze CF X Djyec



Klasifikace na bazi i-vektoru

@ trénovani UBM - spole¢ny supervektor p (obecny korpus)
@ EM odhad matice T (ze stejnych dat jako UBM)
@ i-vector extractor : X, s = Tt (b—m,y)
kde m, s je supervektor fecnika resp. promluvy
(ziskany z GMM na bazi MAP adaptace UBM)
@ i-vector x,s = reprezentace mluvciho/promluvy

@ klasifikace = srovnani dvou i-vektord
(SVM s jadrovou funkci na bazi kosinové vzdalenosti)

X1TX2

SCOr€jyec = ||X1|| . ||X2||

@ variabilita akustickych podminek neni explicitné modelovana
@ moznosti potlaceni variability akustickych podminek :
@ LDA (nalezeni podprostoru s optimalni rozlisitelnosti tfid)
@ WCCN (normalizace kovariance uvnitf tfid)
o PLDA-x, s =p+Vy, +Uw, s + €5
(modelovéni variability akustickych podminek)



V. cast
Textové nezavisla verifikace/identifikace
s hlubokymi neuronovymi sitémi (DNN)



Systémy rozpoznavani fecnika s neuronovymi sitémi

ANN/DNN - Artificial Neural Networks/Deep Neural Networks
Pouziti v SRE: - pfimé, tj. vypocet pravdépodobnosti (klasifikace)
- nepfimé, tj. vypocet priznaki/reprezentace re¢nika (embeddings)

VYHODY:

vvvvvv
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- mozné rozsireni priznakového vektoru
(Fetézeni pFiznakd se Sirsim kontextem)
- presnéjsi vysledky Ize dosdhnout s DNN
(vicevrstvé sité s hlubokym uéenim - deep learning)
specidlni struktury siti (RNN, TDNN, CNN, LSTM)

NEVYHODY:

Vv

- obecné naro¢néjsi trénovani (algoritmy hlubokého ucent)
- potfeba vétsiho mnozstvi trénovacich dat
(nastaveni mnoha vnitfnich parametri sité)



Zakladni dopredné neuronové sité

X1

Xn—1
Xn
Obecny vystup neuronu: y=q¢ <b + Z w,-x,-) = ¢(2)
i=1
1
Sigmoidni prenosovd fce ve skryté vrstvé: #(z) = T
ReLU, usmérnéna linearni fce (Rectified Linear) #(z) = max(0, z)

Softmax prenosova fce ve vystupni vrstvé (pravdépod. C tfid, soucet 1):
e
Z) = = —
Pk(2) = px ch:l -

Linedrni prenosovd fce ve vystupni vrstvé - regresni sit (obecné mapovani)




Trénovani ANN, DNN

Zakladni algoritmy trénovani (uceni) sité:
@ kritérium na bazi MSE (stfedni kvadr. chyba) - regresni sit
@ kritérium na bazi CE (vzajemné entropie) - klasifikaéni sit

@ algoritmus zpétného Sifeni chyby (gradient kritéria)

@ davkovy odhad gradientu pro danou trénovaci sadu

@ gradientni stochasticky algoritmus
(odhad gradientu s kazdym vzorkem)

@ “minibatch training” (odhad gradientu s mensim souborem
nahodné vybranych dat)

Inicializace sité pred trénovani:
@ nahodna - OK pro 3-vrstvé sité, problém pro DNN

@ predtrénovani pro DNN
- RBM (Restricted Boltzmann Machines)
- DPT - diskriminativni predtrénovani



Klasifikace na bazi ANN/DNN

Pfima klasifikace pomoci DNN (vypocet pravdépodobnosti)
- DNN ve funkci odhadu aposteriorni pravdépodobnosti fe¢nika

) (Y
A )= ()

VSTUP: BF, kepstrum (MFCC),
X)) mozny kontext nékolik oken

2y SKRYTE VRSTVY: 4-10
.

VYSTUP: Softmax (aposteriors)

plelny

Nepfimé pouziti DNN: bottleneck vystup + MFCC (LDA, PCA)
— priznaky pro i-vektorovy systém



Prima klasifikace na bazi CNN (Convolution Networks)

Principidlni schéma CNN:

pooled Fully-connected 1

feature maps pooled  featuremaps  feature maps
feature maps
(@)
I r i B e

r

000000
( X X )

Outputs
Input

Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

Pooling2 *

Nejcastéjsi aplikace CNN ve zpracovani obrazki
Aplikace pro SRE: vstupem je spektrogram (obrazek) &i signal

— End-to-End Recognition (klasifikace bez vypoétu pfiznakii)



CNN Siamese Speaker Verification - nepfima klasifikace

Raw audio Embedding
— space
o
Q@
Q
13 .
@ Convolutional
(%]
encoder
A
n o Distance
R Weight-sharing (Euclidean,
; cosine, efc...)
¥
Convolutional
x encoder
Q >
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Aktualni DNN standard: systém na bazi x-vektoru

o
O O O probability
speech K N N R K N H . N of each
feature N : : : : : : : : training
frames O O O speaker
—_ _—
Ol O3

/ recording-level layers

0]

00-- 00
0000
0000
0000
00-- 00
0]@)

frame-level layers

pooling layer output layer

@ vstupni priznaky jsou zpracovany v 5 TDNN vrstvach, zvysujici se
zpozdéni zahrnuje potfebnou kontextovou informaci
(A pfiznaky nejsou pouzivany)

@ 6. poolingova vrstva pocita stredni hodnoty a standardni odchylky
vystupu 5. vrstvy pres vSechny segmenty nahravky

@ dopredné (bottleneck) vrstvy 7 a 8 zahrnuji reprezentaci
mluv&iho-nahrdvky — x-vektor (p¥iznaky pro SRE)

@ 9. vystupni softmax vrstva realizuje identifikaci fecnika
(vyuzivéno v trénovaci fazi)



TDNN - Time-Delay Neural Networks

TDNN vrstvy - zahrnuji kontextovou informaci
tj. vystupy z pfedchozi vrstvy pro vice &asli (Fetézeni)
- pouziva se plny ¢i ¢asteCny kontext
- pro vice TDNN vrstev — zvySujici se kontext

Layer 3
Time delay 4

o0 -0

75y

Layer2
Time delay 2

Layer |
S\ Time delay 2

\ 8




Aktualni DNN standard: systém na bazi x-vektoru

Ol 0] O] 1O O
O|[O| O] |0 T T |Of s
AANA OO || e
Ol 0] O] 1O O e
ol ol 1ol o] © 96

i

speech
feature
frames
—

0000
0000

frame-level layers recording-level layers

pooling layer output layer

Vrstva Kontext vrstvy  Celkovy kontext  Vstup x vystup
framel t-2 + t42 5 120 x 512
frame2 t-2,t, t+ 2 9 1536 x 512
frame3 t-3,t, t+ 3 15 1536 x 512
frame4 t 15 512 x 512
frameb t 15 512 x 1500
stats pooling 0=+T T 1500T x 3000
segment6 0 T 3000x512
segment? 0 T 512x512
softmax 0 T 512xN

vstup 24 pasem melovské BF, pooling pres pocet segmentd T, N fecniki

Vice detailtl viz: Snyder et al: X-Vectors: Robust DNN Embeddings for Speaker Recognition. In ICASSP 2018



V. cast

Priklady systému rozpoznavani recnika



Hodnotici kritéria pri verifikaci mluvciho - Mira stejné chyby

frequency

quite dissimilar ™ very similar s

TA - True acceptance FA - False acceptance: Rgq =

TR - True rejection FR - False rejection Rer =

oo

Similarity between  Similarity between 0 Distribution of emitted log-probabilities (BLUE - correct speaker)
measures of repeat measures
different persons from same person
(impostw atternpts tgenume attempts) aof-

hreshold f 1
REJE T ACC;E T \

Counts of appearance

Y
-
—~ N\ 201

S

/‘\-9 \‘\
False Rejects Faise A Accepts ’ ogaitn o red pobabiien

NEa

Npodv
Nrr

N, spref

- S EER - Equal Error Rate
False b  Enor Fal i jné :
- :E‘E"“\”‘ iy Mira stejné chyby :

W EER = Rer(Pthr) = Rea(Pthr)

FAR ! FRR
(FAR) _;L_ (FRR)

threshold



Standardy na bazi UBM-GMM (konec 90. let - cca 2012)

NIST 2010 - Speaker verification evaluations.
@ vysledky verifikace pro rozdilné evaluacni 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, preemfaze, 16 MFCC (+A, +AA),
log energie, energeticky VAD, normalizace priznakovych vektor,
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



Systémy na bazi i-vektord - cca 2010-2020

Interpseech 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 systémii s DNN - Interspeech 2018

Muckenhirn, Magimai-Doss, Marcel: On Learning Vocal Tract System
Related Speaker Discriminative Information from Raw Signal Using CNNs

Spkdtﬂtt
[l

______________________________________

'
Il

Classifier o,
for speaker sy, 1
I

|

EER 3.05% - GMM-UBM (standard baseline approach)
EER 2.40% - ISV (inter-session variability)

EER 2.82/5.87% - i-vector, cosine distance/PLDA
EER 5.00% - JFA (Joint Factor Analysis)

EER 0.80 / 1.15% - CNN (kW1=300 / kW1=30)
EER 0.75% - Fusion of 2 CNN systems (average score)




SRE na bazi x-vektoru - 2018-soucasnost

Hossein Zeinali, Kong Aik Lee, Jahangir Alam, Lukas Burget: SdSV
Challenge 2020: Large-Scale Evaluation of Short-duration Speaker
Verification (Interspeech 2020:)

@ velmi kratké promluvy k verifikaci

@ vyznamna zavislost na fonetickém kontextu (obsahu)
(proto textové zdvislé i textové nezdvislé alohy)

@ vétsina systémi na bazi x-vektori

Q Textové zavisla verifikace (5 nejlepsich tymi)
- promluvy pro zdpis - avg 7.6s, testovaci promluvy - avg 2.6s
T56: EER 1.45 % , T14: EER 1.45 %, T10: EER 1.58 % ,
T08: EER 1.62 %, T34: EER 2.09 %, T26: EER 2.10 %

© Text independent verification (6 nejlepsich tymai)
- promluvy pro zapis - ndhodné 4-180s (avg 49),
- testovaci promluvy - avg 2.6s
T37: EER 1.45 % , T35: EER 1.51 %, T41: EER 1.77 %,
T64: EER 1.84 % , T05: EER 2.00 %, T10: EER 2.32 %



Dékuji vam za pozornost !




