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Extragerea informatiilor din vorbire

Obiectiv: extragerea automata a informatiilor transmise de SV
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Vorbirea caracteristica biometrica

® Biometria: un atribut sau semnal uman generat ptr. autentificarea identitatii unei

persoane

® \orbirea este o caract. biometrica populara
v Semnalul este produs natural
v Nu necesita dispozitiv/senzor specializat
v omniprezent: telefoane si microfoane la PC

® Bijometria vocala + alte forme de securitate

- ceva ce aveti — de exemplu, insigna

- ceva ce stiti - de exemplu, parola

- ceva ce esti — de exemplu, vocea

securitate
imbunatatita




» Recunoasterea vorbitorului a devenit intre cele mai populare metode in domeniul de
identificare biometrica, deoarece vocea este cel mai comun semnal si cel mai simplu
de achizitionat.

* Cu larga aplicarea a masinilor de inteligenta artificiala, cercetatori au descoperit ca,
comunicarea vocala este cea mai buna modalitate de a comunica intre oameni-masini.

 Tn domeniul controlului accesului, serviciilor de automatizare a tranzactiilor prin
telefon si domeniul de diarizare a vorbitorului, RV se aplica extensiv

* Metodele de recunoastere a vorbitorilor au fost studiate si dezvoltate de-a lungul a
cinci decenii

* Metodele de recunoastere a vorbitorului au evoluat de la compararea
spectrogramelor auditive umane si potrivirea simpla a modelului, la alinierea dinamica
a timpului (DTW), la abordari mai moderne, precum recunoasterea folosind modelele
statistice si la cea mai populara din ultimii ani, invatarea profunda (deep learning)



“Verificatori biometrici”

Caracteristica EER FAR | FRR Parametrii de Test Test
biometrica (conditii)
Fata - 1% |10% lluminare diferita FRVT
interior/exterior (2002)
Amprenta - 1% [0.1%| Date furnizate de US | FpVTE
Digitala Government (2003)
2% 2% 2 % | Rotatii sau distorsiuni FVC
exagerate ale pielii (2004)
Forma Mainii 1% 2% [0.1% Cu inele si pozitii (2005)
improprii
Iris 0.01% | 0.0001 |0.2 %| Cele mai bune conditii NIST
% (2005)
Voce 6% 2% [10%| Independent de text, NIST
multilingual (2004)

Caracteristicile vorbitorului

Vorbirea contine :

* informatii lingvistice, care reprezinta mesajul sec, independent de cine il transmite
* informatii legate de vorbitor, care dau indicii despre identitatea celui care vorbeste
* informatii afective, legate de starea emotionala a vorbitorului (emotie, stress, sanatate etc.)



* Vorbirea este rezultatul unei secvente complexe de transformari
produse la cateva nivele diferite: semantic, lingvistic, articulator si
acustic.

e Variatiile in vorbire legate de vorbitor sunt cauzate de :

Variatii inter-vorbitor

* diferente anatomice - se datoresc formei si marimii tractului vocal
» diferente in deprinderile verbale (habit verbal) - modul in care vorbitorii au
Tnvatat sa foloseasca mecanismul vorbirii

Variatiile intra-vorbitor - datorate diferentelor intre rostirile ale aceluias vorbitor
e viteza de vorbire
e starea emotionala
e stress

Sanatate

varsta



Analiza variantei fonemice

e cercetdrile lui Matsumoto [Mat89] indica faptul ca informatia fonemica este semnificativ
mai importanta decat cea datorata vorbitorului sau cea datorata corelatiei dintre ele

e caracteristicile vorbitorului sunt transmise printr-un segment de vorbire prin informtia
dependenta si cea independenta de foneme

e Considerand factorii datorati vorbitorului si cei fonemici ca un vector caracteristic, Xpsj,

extras din segmentul “i” de vorbire al fonemei "p" rostite de vorbitorul "s", poate fi
exprimat astfel :

Xpsi = u + ap + Bs + Yps T epsi
unde :
L - este vectorul medie pe toti vectorii observafi
B - este factorul principal al vorbitorului constand in informatia personald independenta de foneme
ap, - este factorul principal fonemic
Yos- €ste factorul de interactiune intre foneme si vorbitor care contine informatia personala dependenta de fonema
epsi- termenul rezidual care implica variatiile datorate emotiei, starii de sanatate etc.

- semnificafia statistica a fiecarui factor a fost testata pe baza statistica 2



X1% / X.(z).m
600

500}
400¢
300}
200
100}

i B

S PxS

Factor

Analiza variantei factorilor S(vorbitor), P(fonemic) si SxP (interactiunea lor)

Din diagrama rezulta :

factorul fonemic este foarte important (dominant) ceea ce sugereaza ca acesta poate corupe
informatia specifica vorbitorului mai ales la recunoasterea independenta de text a
vorbitorului

factorul fonemic dependent de vorbitor y,  desi nu este asa de mare ca factorul principal al
vorbitorului are o valoare semnificativa fiind de 60 de ori mai mare decat nivelul de
semnificanta de 1%.



Caracteristici individuale

Informatiile individuale specifice vorbitorului sunt reprezentate de :
e calitatea vocii

* finaltime

* intensitate
* viteza

* intonatia

* accent

* vocabular

* Proprietatile parametrilor folositi la recunoasterea vorbitorului

Ideal ar fi ca parametrii vocali sa indeplineasca urmatoarele conditii :
* sareprezinte eficient informatia dependenta de vorbitor
e safie usor de masurat
e sa fie stabiliin timp
* sa apara natural si frecvent in vorbire
e sa se modifice putin in medii diferite
* 53 nu se preteze la imitare
v Atributele dezirabile ptr. caracteristicile ASR (Wolf ) — practice, robuste si sigure

F variatia — medie —intervorbitor

variatia — medie — intravorbitor
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Obiectivele clasificarii si recunoasterii vorbitorilor

 identificarea sexului vorbitorului

* identificarea varstei

 identificarii starii de sanatate

» identificarea dispozitiei vorbitorului (stresat, vesel, calm, suparat)

 identificarea accentului (provenienta sociala a vorbitorului)

» jdentificarea limbii vorbite

 jdentificarea unei anumite persoane este uzual numita ca recunoasterea
vorbitorului

identificarea vorbitorului consta in gasirea la ce clasd/vorbitor apartine cel
mai probabil rostirea curentd/de test

verificarea vorbitorului are ca scop validarea sau invalidarea ipotezei ca
rostirea apartine vorbitorului sau clasei care o revendica

segmentarea si diarizarea — are ca scop gasirea/etichetarea segmentelor
care apartin aceluiasi vorbitor



Evolutia recunoasterii vorbitorului

1930 1960 1980 1990 2000 Present
o eeelS——
Aural and Dynamic Time-Warping Support Vector Machines
spectrogram matching Vector Quantization GMM Supervectors
Template Hidden Markov Models Session/Channel
matching Gaussian Mixture Models = Compensation
-

Small databases,
clean, controlled
speech

Large databases,
realistic,
unconstrained speech

p
Common Corpora and

Evaluations

* Speech technology research
accelerated with increase in

— Common corpora and evaluations Commercial

— Compute and storage capacity application of speaker
recognition technology
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Evolutia recunoasterii vorbitorului

* Recunoasterea vorbitorului poate fi vazuta in patru etape

Prima etapa a fost din anii 1960-70, care sa concentrat cercetarea extragerea
caracteristicilor si tehnica de potrivire a sabloanelor/modelelor

1962, Kesta de la Bell LABS a propus metoda spectrogramei pentru recunoasterea
vorbitorului

1969, Luck a propus tehnica Cepstrum-ului

e 1976, Atal si colab. au folosit coeficientii (LPCC), care au imbunatatit precizia de
recunoastere a vorbitorului.

* D.p.v. a modelului, potrivirea modelelor a fost adoptata in principal in anii 1960.

 Tn anii 1970, alinierea dinamica a timpului (DTW) si tehnologia de cuantizare
vectoriala (VQ) a devenit principala tendinta



A doua etapa a fost din anii 1980-90, modelele statistice ale vocii incep s fie aplicate
Si recunoasterii vorbitorului

« Tn ceea ce priveste extragerea caracteristicilor, Davis propune parametrii Mel-
Frequency cepstrum (MFCC) pentru recunoasterea vorbitorului, care devine
caracteristica principala in anii urmatori

« Tn ceea ce priveste modelele, abordarea clasica a fost impartit3 in doua tipuri.

v Primele tipuri sunt bazate pe VQ si DTW, care sunt denumite modele bazate pe
sablon.

v Al doilea tip sunt modele stochastice care se bazeaza: pe mixturi gaussiene (GMM)
sau Hidden Markov Model (HMM)

* Majoritatea sistemelor de RV de ultima generatie au adoptat caracteristicile MFCC si
au utilizat modelele de mixturi gaussiene (GMM) pentru modelarea vorbitorilor.

* Mixturile gaussiene s-au dovedit de succes |la recunoasterea vorbitorului



A treia etapa (2000-2010)

* Metodele de recunoastere a vorbitorului sunt bazate pe mixturile gaussiene;

e GMM au fost cele mai des folosite (propuse de Reynolds) includ clasica adaptare
maxima a posteriori (MAP) a modelului universal de baza (UBM) a parametrilor
(GMM-UBM) si folosesc clasificarea (SVM) a supervectorilor GMM (GMM-SVM)

« In faza de instruire, adaptarea MAP oferd o modalitate de incorporare a
informatiilor anterioare, prin adaptarea parametrilor GMM din UBM. Cadrul este
disponibil in abordarea problemelor generate de antrenarea cu date putine

* SVM foloseste o functie neliniara pentru a mapa datele intr-un spatiu dimensional
superior (posibil infinit) si apoi gaseste cel mai bun hiperplan care separa cele doua
clase din acest spatiu (SVM este practic un clasificator pentru 2 clase)



A patra etapa a inceput la inceputul anilor 2000 (2010- prezent)

Invatarea profunda (DL) promoveaza dezvoltarea RV

In aceasta etapa, dezvoltarea tehnologiei de RV este determinata de nevoile
comerciale, in timp ce deep learning, big-data si unitatile (GPU) promoveaza de
asemenea dezvoltarea RV

Diferite tipuri de retele neuronale profunde (DNN) au fost propuse pentru
metodele de RV

La extragerea caracteristicilor la nivel de cadru, cercetatorii utilizeaza DNN pentru a
extrage caracteristicile Bottlenect (BN), d-vector, i-vector si x-vector

La nivel de model, cercetarea se concentreaza pe diferite (DNN) pentru modelarea
caracteristicilor acustice. Deciziile au fost facute utilizand distanta dintre vectorul
caracteristic tinta si vectorul caracteristic de testare.

Vorbitorii care interactioneaza cu sistemul sunt adesea necunoscuti in timpul
antrenarii sistemului, acest lucru reprezinta o mare provocare pentru sistemele de
RV.



Indiferent daca sunt extrasi i-vectori sau vectorul caracteristic din sistemul
DNN este format din trei module:

Primul este modulul de antrenare care calculeaza reprezentarea vorbitorului
Al doilea este modulul de inrolare, care estimeaza modelul vorbitorului
Ultimul este modulul de evaluare, care are o functie de pierdere, adecvata pentru optimizare.

O noua abordare a fost propusa, in care toate modulele pot fi legate impreuna.
Tn comparatie cu metodele prezente, o astfel de metoda end-to-end (E2E)
modeleaza enunturile si le estimeaza direct, rezultand modele mai bune si mai
compacte.

Aceasta abordare are ca rezultat adesea sisteme mai simplificate care au nevoie
de mai putine concepte si euristici



Taxonomia sistemelor de recunoasterea vorbitorului

e verificarea vorbitorului
* jdentificarea vorbitorului

- sistemele pot fi impartite dupa gradul de dependenta de text :

 dependente de text - parole individuale
- parole comune (rigide)

* independente de text
- cu vocabular fix (se folosesc aceleasi cuvinte intr-o ordine aleatoare )
- dependente de un eveniment (cauta un anumit eveniment lingvistic)
- vocabular fara restrictii (independenta de text fara restrictii)

* Segmentare si clustering ( Diarizare)



Bob's registration voice.

Registration voice

Is that Bob's voice?

Bob's —

Score 2 Threshold Roy's

Score < Threshold
Lee’s

Eric's —

Wha'e unira?
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Diagrame de verificare, identificare si de diarizare a vorbitorilor 1




Speaker Decision
Feature _ _ |, Recognition
Speech — Biivackon —> Modelling Logic Result

»  Short-term spectral »  Gaussian mixture models(GMM)

feature » GMM-UBM
»  Spectro-temporal »  Deep neural network(DNN)

features » classification
»  i-vector features »  end-to-end
» el

Front-end Back-end
Sistem tipic de RV
20
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Verificarea vorbitorului

Speaker
Speaker Speaker template

ID or model
Database

Actual
Speaker
Input

Enrollment

Calculate
similarity to
.. Feature . y
Normalization given template
or model

Extraction

Does similarity
exceed threshold?

Verification
(Accept/Reject)
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Verificare/Autentificare/Detectie

[

dzte 2 rrodelelor

Test Speech

(!
o
)
(-
(L
—

Verificarea utilizatorului

Se potriveste vocea?
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Voce

vorbitor x

Normalizare

Extragere

caracteristici

Identificarea vorbitorului

Enrollment

Baza de
date
vorbitori

Calculare
S E S
fata de
fiecare
model-
vorbitor din
baza de date

Selectez cea
mai buna
potrivire

Identificare
vorbitor

23



~N

Test Speech

A cui voce este?

ldentificare vorbitor cu set inchis



Test Speech Baza cle date 7 rnocelelor

A cuUi voce este?

Nici una din
baza de date

Identificare vorbitor cu set deschis



Segmentarea si clustering ( Diarizare )

Segmentation and Clustering (Diarization)

Where are speaker Which segments are from

the same speaker?

changes?

e Sunt disponibile Toolbox-uri open-source ptr. diarizarea vorbitorilor (AudioSeg,
ShoUT, DiarTK, ALIZEE, LIUM etc. ), cea mai veche este CMU toolkit

26



Performantele sistemelor de verificare a vorbitorilor

e Exista mai multi factori de luat in considerare la conceperea unui mod de
evaluare al unui sistem de verificare a vorbitorilor (VV)

- Caracteristica canalului si a microfonului

Calitatea vorbirii - Nivelsi tip de zgomot
- Variabilitatea intre inrolare si verificare

Modalitatea de a vorbi - Fixa/promptata/fraze selectate de utilizatori
- Free text

Durata vorbiri - Durata si numarul de sedinte de inrolare si verificare

Numarul de vorbitori - Dimensiunea bazei de date

 Maiimportant : datele de evaluare si proiectare trebuie sa corespunda domeniului
de interes al aplicatiei vizate



Faza de inrolare si test

Model ptr.
fiecare vorbitor

Faza de inrolare

Extragere Anthenare
caracteristici IViodel

Rostiri de antrenare
pentru fiecare vorbitor

Faza de recunoastere (Verificare)

Extragere
caracteristici

anz3(ay

Decizia de
Verificare

Acceptare

“Surre eyl”

G




Luarea deciziei la verificare

* Abordarea deciziei de verificare are radacini in teoria detectiei semnalelor

® Sunt 2 ipoteze de test:

HO: : vorbitorul este un impostor
H1: : vorbitorul este utilizatorul revendicat

® Statistica calculata pe enuntul de test « S » ca raport de asemanare (likelihood

ratio — raportul de probabilitate) :

A = log Probabilitatea ca S provine de la modelul vorbitorului
Probabilitatea ca S nu provine de la modelul vorbitorului

Speaker
Model

A> 0 accept

xtr S A —
__, | extragere .| Decizie
caracteristici _

—

Impostor
Model

A< 0 reject
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PROBABILITY OF FALSE REJECT FRR (in %)
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Performantele Verificarii
Evaluarea sistemelor de verificare a vorbitorului

., Punctul de operare al

| ...| Transferbancar: ........... U O ,-i'--/----aplicatiei depinde de
Acceptarea falsa (FAR) ' :  _,+ + costurile relative ale celor
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_,Ut“izatonipéffolera ....... ..... /// ...................
. | respingerile din motive de ,| :
| ! |securitate | ! R
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Ipoteza de testare — luare a deciziei

Densitatile valide & impostor
Ar(z)
< Dy: Accept l Dy: Reject
P(z): Valid

-

By(z): Imposter

1o
EER
\
VI
/-7"... Z
Prag de decizie T [Campbell]

https://en.wikipedia.org/wiki/Receiver operating characteristic
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https://en.wikipedia.org/wiki/Receiver_operating_characteristic

Probabilitatile Decma Ipoteza Numele Rezultatul
performantel probabilitatii deciziei

Semnificatie FAR (alarma)
(marimea testului) falsa acceptare

Ql 0 1 FRR
Falsa rejectie

Qd=1-Q1 1 1 Puterea testului Acceptare
corecta

1-Q0 0 0 Rejectie corecta

Precizia Sistemului

— FAR (Rata de acceptare falsa)
— FRR (Rata de respingere falsa)
— EER (Rata de egala eroare) (FAR~FRR)

— ROC
(Caracteristicile de functionare ale receptorului)

FAR FRR

Percentage of times a false reject (FFR)

and false accept (FAR)

Sensitivitv / level of securitv



Ilmpostor Acceplance %

FAR

Evaluarea Performantelor

6 T | T T T T T T
- Gaussian mix, EER=9.0(a) —~—
Textunkaowa, EER=7.3 (b). .
Text: knnwn EER=5.1(¢c) &—
: : [nals.EER—A 1 (d) —=—
‘!rnals ::-"s [:wg 1.78), EER=29 (¢) —+—
| _ | CCR -
BV f
\ i(b) N,
X e -
A D
N S~e Nl
- e ' M@
: : "\%___ : : :
0 & A A A A /I — |
) 2 4 6 o 10 12 14 L6 18 20
Jser Rejection % FRR

ROC (Receiver Operating Characteristics)

* Plotare diferite puncte de operare pentru diferite (valori FRR vs. FAR) denumit si,

DET (compromisul de detectie a erorilor)



Correct Acceptance

False Acceptance 1

Curbe ROC (Receiver operating characteristic);
ex. de performanta a trei sisteme de recunoastere a vorbitorilor: A, B si C.

Figura prezinta curbele A, B si C pentru trei sisteme. Este clar ca performanta curbei B este
sistematic mai buna decat cea a curbei A, iar curba C corespunde cazului limita de
performanta pur aleatorie. Pozitia a din figura corespunde cazului in care se utilizeaza un
criteriu de decizie strict, iar pozitia b corespunde unui caz in care se utilizeaza un criteriu lax



D_B I :'...I. A . ...... E ................ : ................ : ................ :. ................ : ................ :_

06k |\ e, e, SUTRUUR e, .

I SYSTEMA

|Ilf I‘; A N ‘-;---____._-....- ---:-SYSTEM B : I :

ISR SR A S T .SYSTEMGC. .. ) a

P(False Rejection)

Dok - - *.__II ..... . gi .. A S ................ ................ ................ _

0.2+ N N

D_1 _..............:..........:-.-..._‘._.f._!.'ﬁ.‘r'-—d—-:...;'."-\q-_..;..-.-..p..-...-..q...-.

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
P(False Acceptance)

Tema. (a) Estimati EER-urile diferitelor sisteme. Ce puteti concluziona?

(b) Aplicatia X utilizata face parte dintr-un sistem de inalta securitate de acces a persoanelor la
documentele secrete. Avand in vedere trei furnizori A; B; C, care sistem il recomandati? De ce?



Abordare RAV pe baza Spectrala

Sistemele de RAV folosesc:
e Caracteristici Cepstrale-MFCC

* Gaussian mixture models (GMM:s) @
p(z|As) = Zplgz (z)
GMM Q \‘
>
SPECKEN:
Moclz]

log lilisigoel
fzitlo

Balegrourie
Mocle]

J

plx|As) E‘p

PN

D.A. Reynolds, T.F. Quatieri, R.B. Dunn. “Speaker Verification
using Adapted Gaussian Mixture Models,” Digital Signal
Processing, 10(1--3), January/April/July 2000

-




Caracteristici: Nivele de Informatie

lerarhia cheilor perceptuale

Chei de nivel inalt
(comportamente invatate)

semantics, . .
. socio-economic ‘
idiolects, :
. status, education,
pronunciations, . N
. . place of birth B
idiosyncrasies
n
prosody, rhythm, O
speed intonation, | personality type, -
volume parental influence -
. N
modulation
N
n

acoustic aspects

anatomical
of speech, nasal,
structure of vocal
deep, breathy, , o
apparatus Chei de nivel jos

rough e
( Caracteristici fizice)




Modele vorbitor - HMM/GMM

 Formele modelelor HMM depind de aplicatie

Parola Fixa Modele cuvant

“Open sesame”

-8888 |

Parole Promptate Modele Foneme

/s/ /i /x/

Text-independent HMM cu o stare

General speech

A 0|




Arhitectura Generala a unui Sistem Deep Learning

« Sistemele moderne de RV au abandonat modelele statistice traditionale (cum ar fi
GMM-UBM sau i-vectors) in favoarea “Speaker Embeddings” (vectori de
caracteristici de dimensiune fixa extrasi cu retele neuronale).

Componentele Fluxului:

* Front-end (Procesarea semnalului): Transformarea formei de unda brute in
reprezentari timp-frecventa (Spectrograme, Mel-Filterbanks sau MFCC).
Recent, modele precum SincNet permit procesarea directa a semnalului brut (raw
waveform).

* Encoder Network (Speaker Embedding): O retea DNN care mapeaza un segment
audio de lungime variabila intr-un vector de dimensiune fixa (ex: 256/ 512 unitati).

* Pooling Layer: Deoarece intrarile audio au durate diferite, un strat de mediere
(Global Average Pooling) sau Statistics Pooling (medie si deviatie standard)
transforma datele intr-un format fix.

* Back-end (Scoring): Compararea a doi vectori (cel de test si cel de referinta)
folosind Cosine Similarity sau Probabilistic Linear Discriminant Analysis (PLDA).



Evolutia arhitecturilor Deep NN

A. d-vectors (Prima generatie)

* Introdusi de Google in 2014, d-vectorii utilizeaza retele DNN simple (Feed-forward) antrenate
la nivel de cadru (frame-level). Reprezentarea finala este media ultimului strat ascuns pentru
toate cadrele unui enunt.

B. x-vectors (Standardul industrial)

* Dezvoltati la Universitatea Johns Hopkins (Snyder et al., 2018), x-vectors utilizeaza o
arhitectura Time-Delay Neural Network (TDNN). Acestia pot captura contextul temporal pe
termen lung mai eficient decat DNN-urile standard. Stratul de Statistics Pooling colecteaza
media si varianta, oferind informatii despre variatia vocii.

C. ECAPA-TDNN (State-of-the-art)- Emphasized Channel Attention, Propagation, and
Aggregation TDNN este in prezent una dintre cele mai performante arhitecturi.

Introduce:

» Squeeze-and-Excitation (SE) blocks: Pentru a acorda atentie canalelor celor mai relevante.

* Multi-scale feature aggregation: Combina caracteristici din straturi diferite pentru o rezolutie

mai buna.

D. ResNet si Transformers

* Recent, arhitecturile de computer vision (ResNet-34, ResNet-50) au fost adaptate pentru RV,
tratand spectrogramele ca imagini.

 De asemenea, Conformers (care combina CNN cu Transformers) sunt utilizati pentru a capta
atat dependentele locale, cat si pe cele globale ale semnalului vocal.



Functii de Loss /obiective de antrenare

e Succesul RV depinde critic de modul in care reteaua invata sa "impinga" vorbitorii
diferiti cat mai departe in spatiul vectorial si sa-i "apropie" pe cei identici.

* Triplet Loss: Antreneaza reteaua folosind un triplet (Anchor, Positive, Negative).
Obiectivul este ca distanta dintre Anchor si Positive sa fie mai mica decat cea dintre
Anchor si Negative.

* Angular Margin Losses (AAM-Softmax / ArcFace): - Acestea sunt cele mai populare
n prezent. In loc de distanta euclidian, ele optimizeazd unghiul dintre vectori pe o
hipersfera, adaugand o "margine" de penalizare pentru a face modelul mai robust.



Seturi de date si evaluare

Dataset-uri Publice

*VoxCeleb 1 & 2: Contine peste 1 mil. de enunturi de la peste 6.000 de celebritati extrase din
videoclipuri YouTube. Este standardul de facto pentru antrenarea sistemelor de RV
*LibriSpeech: Utilizat adesea pentru pre-antrenare sau sarcini hibride de vorbire/vorbitor.

Metrici de Performanta

1.Equal Error Rate (EER): Punctul in care rata de acceptare falsa (FAR) este egala cu rata de
respingere falsa (FRR). Cu cat este mai mic, cu atat sistemul este mai bun.

2.Minimum Detection Cost Function (minDCF): O metrica ce ponderaza diferit erorile de tip fals
pozitiv si fals negativ in functie de aplicatia finala.



Provocari si Directii Viitoare

* Robustetea la zgomot: Vocea in medii zgomotoase (restaurante, trafic) ramane o
problema. Se utilizeaza tehnici de data augmentation (adaugarea de zgomot
artificial, reverberatie).

* Anti-Spoofing (Biometrie): Detectarea atacurilor prin prezentare (inregistrari
redate, sinteza vocala sau Deepfakes). Competitia ASVspoof este lider in aceasta
directie.

* Diarizarea Vorbitorului: Procesul de a segmenta un fisier audio in functie de "cine
cand vorbeste" (Who spoke when), esential in transcrierea sedintelor.



Model
GMM-UBM
i-vector + PLDA
x-vector (DNN)

Comparatii Modele

EER (%) Complexitate
12 Medie
4 Tnalta
2.5 Tnalta

Robust la Zgomot
Slab
Bun

Excelent



BAZE DE DATE VOCALE PENTRU RECUNOASTEREA VORBITORILOR

1. NYNEX (base de données de ligne terrestre)

Ex . Dire : 355-087-3567 ( 3x )

333-444-5678 (3X)

446-586-7632 (3X)

Carl vit dans une chambre belle.( 1X)

2. NYNEX cellulaire

e nom de famille (X5) de locuteur

e chiffres isolés

e Commandes (dial , efface .. )

e mot de passe vocal ( 3x 10 chiffres)

3. King92 -ITT - 51 locuteurs masculins (téléphone / microphone)

4. YOHO - ITT - authentification du locuteur dépendant du texte ( 186
locuteurs 156M + 30F )

5. Switchboard - 2340 conversations téléphoniques Tl ~ 6min. - 26CD
6. SPIDE => Switchboard - trois dispositifs difféerents -2 CD



Aplicatii ale recunoasterii vorbitorului

Speaker Verification Speaker Identification
Aplicatii: Aplicatii:
Controlul accesului *  Criminalistica

Verificarea identitatii prin telefon + MlLmEs) 17 (el

« Setari automate de utilizator
Bancomat automat

 (Clasificarea vorbitorului

Resetarea parolei
Publicitate

Servicii bancare: identitate pentru
conturi noi etc.

Protectie impotriva furtului (masini...)

50



Referinte

1.Snyder, D., et al. (2018). "X-vectors: Robust DNN Embeddings for Speaker
Recognition." 2018 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP).

2.Desplanques, B., et al. (2020). "ECAPA-TDNN: Emphasized Channel Attention,
Propagation and Aggregation in TDNN Based Speaker Verification." Interspeech 2020.
3.Chung, J. S., et al. (2018). "VoxCeleb2: Deep Speaker Recognition." Interspeech
2018.

4.Variani, E., et al. (2014). "Deep neural networks for small footprint text-dependent
speaker verification." ICASSP 2014 (Originile d-vector).

5.Deng, J., et al. (2019). "ArcFace: Additive Angular Margin Loss for Deep Face
Recognition." (Aplicat ulterior cu succes masiv in SR).



Source O Features M ethiod Input Text Panps Error
Atal 1974 [1] ATET Cepstram Partern Match Lab Cependent L0 | b 2O S
W el s
hAarkel and 5TI1 LP Long Term Lab Independent 17| i 2%GEr3%s
Dravis 19703 Sratistics
[34]
Furui 1981 ATET Mormalized | Pamern Batch Tele- Dependent L0 | v DU2%GE s
[16] Cepstrum phones
Schwarte, et al. LESE I LAR MMonparametric Tele- Independent 20| i 2 5% s
198 [5a]) pdr phonc
Li and Wrench 1T L, Pattcrn Manch Lahb Independent In i 21% 55
1983 [31] Cepstrum in A%l Os
Do i g tovin T Filter-bank LT Lah Dependent 200 | o 0B ahhs
1985 [12]
S'rLHJ:E, el al. ATET L W (siFe 64) Tele- 10 isolated 1O | e 5%l 5=
1985 [57] Likelihood phonc digies 1z 1.5%0 3. 55
Batio
LHgtortion
Higgins and T Copsimem [ Lakb Independent L1 | v 102 5=
‘Waohlford 198G Likelihaod Wi S5%n 0=
[23] Scormg
Aarili, et al. RPI Cepstrum, | Projected Long Lakb De=pendent o0 | v: 1%50ESEs
1388 [3] - Term Statistics
Aulocor
Higeins, et al. I'rr LAR, W Office Dependent 186 | v 1. 7% 10s
oG] [22] L.1*- Likelibood
Cepsirum Sgoring
Tishby 1991 ATET L HhAKA Teke- 1 isolated 0D | w: 2 B%aiel S5
[0 CAR mmin phone digits Wi LB %e 3. 55
Fevnolds 1995 | MMIT-1LIL el HMM Difice Dependent I8 |i: D 10
[4&8]; Reynolds Cepsirum (RN v 01 2EE DS
and Carlson
1995 [449])
Che and Lin Rutgers Cropstrum HMAMA Orffice Depsemcent 138 | iz . 56%G02 5
1995 [9] iz k1< Ek=
v 145 2.5s8
Colombi, et al. AFIT Cep, Eng HMA M Ofifice Depemdent 138 [ 02 022 %0 1 0s
9o [ 10] dCep, manophone wi 2 EYR 10s
ddCep
Eeynobds 199% | MMIT-LL Ml H MM Tele- Independent | 416 | v | 1% 162 3s
[50F] Cepsirum, FLE® ) ) phoe T e
el- e b T G R
A epstrum matched mis-

matched handset

52



	Slide 1: C14
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 32
	Slide 33
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 38
	Slide 39
	Slide 40
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43
	Slide 44
	Slide 45
	Slide 46
	Slide 47
	Slide 48
	Slide 49
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52

