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Obsah prednasek

e Uvod

@ Aplikace a principy hlasové biometrické verifikace
@ Zakladni popis vzniku feéi (hlasu)

@ Recové charakteristiky a pfiznaky pro identifikaci
Zakladni frekvence feci

Spektralni charakteristiky

LCP analyza

Formanty

Kepstrum, kepstralni vzdalenost

©

¢ ¢ ¢ ¢

@ Reprezentace fecnika a metody srovnavani
o textové zavislé metody - DTW
o textové zavislé metody

s GMM (GMM-UBM)
@ i-vektory
@ ANN/DNN (x-vektory)

o Priklady systému verifikace



Pfipomenuti obsahu minulé prednasky

Databaze
mluvdich

signal pfiznaky
akusticka vytvoreni
O——~ analvza reprezentace —
y hlasu

@ feCové priznaky
- spektrum, kepstrum, formanty, zdkladni tén, apod.

o reprezentace mluvcéiho a metody srovnani
- DTW, VQ, GMM, HMM, i-vektory, ANN/DNN (x-vektory)



|. Cast

Textové zavislé metody hlasové identifikace



Rozpoznavani fecnika na zakladé casovych funkci

Mozné casové funkce
@ vzorova promluva
@ pribéh energie - rytmizace promluvy
@ pribéh f, - intonace v promluvé
@ Casova zavislost vybraného formantu (specialni pfiznaky)

Klasifikace na bazi DTW :

@ srovnani €asovych funkci (sekvenci pfiznaki) rizné délky

O = 01,0, ...,on] vs. O™ =[off o5f, ... 0r])

@ Vzdilenost (kepstralni) mezi vemi body (segmenty p pfiznaku):
P

dij=> (oilk] = of[k])> proi=1,.,N;j=1, .., M
k=1
@ Kumulovana vzdalenost algoritmem dynamického programovani:
dkij = min (dki—1j + djj, dkij-1+ dij, dki—1j-1+ dij)
proi=1 ., N;j=1 ..M
@ skdre pro SRE - normalizovana findlni kumulovand DTW vzdalenost
dkn,m
NM

scoregwy =



DTW - shrnujici popis metody
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FindlIni skére - mozna flize pro vice dil&ich p¥iznaki (specidlni pfiznaky)
- vazeny soucet dilcich klasifikaci
- Casto poloautomatickd expertni identifikace (forenzni praxe)

VYHODY:

- jednoducha koncepce, potfeba malo dat

NEVYHODY:

- hodné malé rozdily ve skére pro nékteré typy ¢asovych funkci
- konkrétni ¢asova funkce — textové zavisla metoda




Pfiznaky pro textové nezavislé rozpoznavani mluvéiho

Principialni obsah :

@ typicky spektralni obsah pro libovolnou promluvu mluvciho
tj. spektrum v libovolném ¢ase — obecné rozlozeni spektra
(popisuje parametry vokalniho traktu, tj. barvu hlasu)

@ potlaceni reduntatni informace / redukce dimenze pfiznakl
— banka filtrd, kepstrum

@ typické Casové zmény ve spektralnim obsahu
— zahrnuti kontextové informace
(popisuje zmény nastaveni vokalniho traktu, tj. styl fedi)

PouzZivané priznaky pro textové nezavislé SRE:
@ MFCC kepstrum (pouzivané pfiznaky pro GMM, i-vektory)
- Casto vyssi dimenze > 20
- kontext na bazi delta parametri (predevsim 1. derivace)
@ vystup banky filtri (vyhlazeny redukovany spektrogram)
- pouzivané casto pro systémy na bazi DNN - x-vektory
- kontext na bazi retézeni segmenti
@ cely spektrogram v plném rozliseni (End-to-End systém)
- pro nékteré struktury neuronovych siti (CNN)
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|l. cast

Textové nezavisla verifikace /identifikace
na bazi GMM



Rozpoznavani fe¢nika na bazi GMM

Statistika rozloZeni kepstra - GMM (Gaussian Mixture Model)

Ms
k K K K
polXP) = > & - A (o, ™, C7)
i=1
- N (o, p, C) ... N-rozmérnd gaussovskd funkce dand vektorem
stfednich hodnot p a kovarianéni matici C pro pfiznakovy vektor o

- A* ... GMM model pro fe¢nika spk s parametry:

K N s
p;P% ... stfedni hodnota i-té slozky
spk
C .
¢’

... kovarina¢ni matice i-té slozky
... vaha j-té slozky

- odstranéni nefe¢ovych segmentii, VAD (Voice Activity Detector)
- vice smési modeluje variabilitu priznaki pro daného recnika

- typické pocty smési: 8-512, 512+ pro UBM
(pocty smési zavisi na mnozstvi trénovacich dat)

- pouze stredni hodnoty = VQ, kmeans, kédova kniha



<
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

a mluvciho B
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GMM model rozlozeni kepstra mluvciho A

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

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

0.04
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pdf(gmm_[x.y) pafigmm_ [y}
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Klasifikace na bazi GMM

Klasifikaéni mira : vérohodnost pfiznaku pro dany model

Vérohodnost se pocita z celé promluvy O = (01,02, ...,04)
- pro vsechny kratkodobého segmenty promluvy
- je tfeba vypustit nefecové segmenty (aplikace VAD)
N

POIX) = [[ plojix?)

Logaritmicka vérohodnost - soucet logaritm( emitovanych
pravdépodobnosti pro vsechny kratkodobé realizace
(omezeni moznosti podteéeni)

log P(O|\*) Zlogp 0j|\°)

Normovana logaritmicka verohodnost na délku signalu
- primérovani emitovanych log. pravdépodobnosti

log P(O|\°) = Zlogp 0j|\°)



Vypocet skore pro 2 recniky

Logaritmické pravdépodobnosti pro vSechny kratkodobé segmenty
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Verifikace - nastaveni prahu

Priklad volby verifikacniho prahu
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Statistiky vysledk( pro 4 fec¢niky a 1 GMM model

Distribution of emitted log-pr ilities (BLUE - correct speaker)
T T T T

100

~ ) ©
=] S S
T T T

@
S
T

Counts of appearance
IS I
S 3
T T
—

@
S

N
S

10

0co0ebovsesc $ée0.
-70 -60 -50 -40 -30

Logarithm of emitted probabilities

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

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 - ziskany 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
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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 m, s (pro daného mluvciho ):

@ 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-vektor extraktor : x, s = T L. (b—m,s)
kde m, s je supervektor fecnika resp. promluvy
(ziskany z GMM na bazi MAP adaptace UBM)
@ i-vektor 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:
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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)



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



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 (cca 2018+)

/» x-vector

g eicielielielle Helliell s fe
feature | 3 1 2 ]2 s N S| training
ﬁ'aﬁf O O O O O speaker

S

00-- 00
0000
0000
00-- 00

frame-level layers recording-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)



Aktualni DNN standard: systém na bazi x-vektoru (cca 2018+)
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recording-level layers

i

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



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
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ECAPA-TDNN-based Speaker Verification (cca 2020+)

B. Desplanques, J. Thienpondt, K. Demuynck: ECAPA-TDNN:
Emphasized Channel Attention, Propagation and Aggregation in
TDNN Based Speaker Verification. In INTERSPEECH 2020

Speaker embedding - dimension 192 - last FC (bottleneck) layer



V. cast

Priklady systému rozpoznavani recnika



Hodnotici kritéria pri verifikaci mluvciho - Mira stejné chyby

Distribution of VQ distances (BLUE - correct speaker)

Similarity between  Similarity between %
measures of repeat measures
different persons from same person
(impostw atternpts tgenume attempts)

Counts of appearance
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N Reﬁfm Mira stejné chyby :
(FAR) _bt.._ (FSS} EER = RFR(Pthr) = RFA(Pthr)
0o »

threshold



Historické systémy 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)

Reynolds'96 MFCC+A | GMM indep. TEL 16% (3s)
mism. 8% (10s)

5% (30s)

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




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%



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 %



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 %



ECAPA-TDNN speaker verification - 2020-soucasnost

Priklady verifikace a trénovani na korpusech VoxCelebl/2 (celebrity z
YouTube, 125145994 spks, 4-20s) augmentace s databazi Sumu
(MUSAN) a modelovani dozvuku (RIR)

@ B. Desplanques, J. Thienpondt, K. Demuynck: ECAPA-TDNN:

Emphasized Channel Attention, Propagation and Aggregation in
TDNN Based Speaker Verification. In Interspeech 2020.

Train VoxCeleb2+MUSAN+RIR - test VoxCeleb1l-O EER 0.87 %

S. Peng, W. Guo, H. Wu, Z, Li, J. Zhang: Fine-tune Pre-Trained
Models with Multi-Level Feature Fusion for Speaker Verification In
Interspeech 2024.

Train VoxCeleb24+MUSAN+RIR - test VoxCeleb1-O EER 0.633 %

S-H. Liou et al : Enhancing ECAPA-TDNN with Feature Processing
Module and Attention Mechanism for Speaker Verification In
Interspeech 2024.

Train VoxCeleb2-++MUSAN-+RIR - test VoxCeleb1-O EER 0.798 %



ASV za pritomnosti podvrzené reci - SASV

S. Peng, W. Guo, H. Wu, Z, Li, J. Zhang: Spoofing-Aware Speaker
Verification by Multi-Level Fusion. In Interspeech 2022.

Bonafide vs. spoof data - 3 mozné chyby:
- EERsy (standardni ASV, tj pouze bonafide)
- EERspr (ASV pouze spoof)
- EERsasy (ASV bonafide + spoof)

BASELINE SPEAKER VERIFICATION
(bez antispoof modifikace, ECAPA-TDNN, Interspeech 2020)
EERsy = 1.86, EERspr = 30.75, EERsasy = 23.84

ANTI-SPOOF ONLY
(AASIST, state-of-the-art CM model, ICASSP 2022)
EERsy = 49.24, EERspr = 0.67, EERsasy = 24.38

SPOOFING-AWARE SPEAKER VERIFICATION
Systém H5: EERsy = 1.15, EERspr = 0.56, EERsasy = 0.97
Systém G4: EERsy = 1.21, EERspr = 0.83, EERsasy = 1.08
Systém D: EERsy = 1.47, EERspr = 1.08, EERsasy = 1.35

Five best: EERsy = 1.01, EERspr = 0.71, EERsasy = 0.89



Dékuji vam za pozornost !



