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Rozpoznawanie méwcéw metody i-wektoréw/PLDA na urzadzeniach mobilnych

LCel pracy

Cel pracy

Celem pracy jest system realizujacy niezalezne od tekstu, elastyczne
rozpoznawanie tozsamosci na urzadzeniu mobilnym w oparciu o
nagrania gtosu. W systemie wykorzystano nowoczesne metody
rozpoznawania na bazie i-wektoréw/PLDA i zaimplementowano go
w postaci przenosnej biblioteki RVLib. Wyniki na dwéch bazach
danych poréwnano z metodami naukowymi oraz jedna komercyjna.
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L Rozpoznawanie méwcéw

Znaczenie rozpoznawania méwcow

Mobilne uwierzytelnianie z uzyciem cech biometrycznych staje sie
codziennoscia:
» prawie 700 dostepnych modeli smartfonéw z czytnikiem
odcisku palcal,
> Apple Pay wspierajacy rozpoznawanie twarzy,
» postepujaca normalizacja (m.in. ISO i NIST).

Biometria gfosu jako tatwa w uzyciu, akceptowalna i coraz
doktadniejsza to doskonate narzedzie do mobilnego
uwierzytelniania biometrycznego.
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L Rozpoznawanie méwcéw

Rozwdj dziedziny

Na przestrzeni lat modelowanie méwcéw pokonato dtuga droge w
kierunku maksymalnej generalizacji i niewrazliwosci na zaktdcenia:

1. Kwantyzacja wektorowa (Soong, 1985).
2. Modele mieszanin gaussowskich (Reynolds, 1995).

3. Adaptowane modele mieszanin gaussowskich (Reynolds,
2000).

4. Modele i-wektorowe (Kenny, 2008).
5. PLDA (Kenny, 2010).

6. Gtebokie sieci neuronowe (mowa - Hinton, 2012).
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L Rozpoznawanie méwcéw

Struktura ramowa systemu

System powinien by¢é mozliwie efektywny, a przy tym nie obcigzaé
nadmiernie procesora urzadzenia mobilnego. Zdecydowano sie na
podejscie i-wektorowe/PLDA.

Detekcja mowy

Ramki sygnalu audio
zawierajace mowe

i-wektory
wzorcowe

Ekstrakcja cech | Cechy Ekstrakeja i- d(})’ge?at . Podiccic 4 .
MFCC mowy wektora po OPEI?ZW&Z podobienstwa odjecie decyzji
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LPrzetwarzanie wstepne i ekstrakcja cech

Detekcja mowy - SSVAD

Przy zatozeniu, ze zakt6cenia sg stacjonarne (tzn. ich
charakterystyka nie zmienia sie w czasie), detekcje mowy
zrealizowaé mozna w nastepujacy sposéb:
1. Oszacuj érednie spektrum czestotliwosciowe szumu na
podstawie pierwszej 0.5s nagrania.
2. W kazdej ramce (aplikowa¢ okno Hamminga) sygnatu:
2.1 Oblicz SNR a posteriori dla ramki.
2.2 Odejmij spektrum szumu od spektrum sygnatu zaszumionego
odwrotnie proporcjonalnie do SNR. Jedli wystapito szczegdinie
niskie SNR - ustal w ramce staty, niewielki szum.

3. Zrekonstruuj sygnat przy pomocy odwrotnej transformaty
Fouriera i odwrotnego okna Hamminga.

4. Ustal préog detekcji na podstawie sredniej amplitudy ramek tta
i szczytowych.

5. Poréwnaj wygtadzone amplitudy ramek z progiem i okresl
ramki zawierajagce mowe.
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LPrZetwarzanie wstepne i ekstrakcja cech

Ekstrakcja cech MFCC

1. Podziel sygnat na ramki i przemnéz je przez okno Hamminga.

2. Wykonaj FFT na ramkach.

3. Wyznacz spektrogram - podnie$ do kwadratu moduty
wspotczynnikéw rozwiniecia Fouriera.

4. Zaaplikuj tréjkatne Mekfiltry.

5. Oblicz odwrotnga transformate Fouriera z logarytméw
wspotczynnikéow Mel-czestotliwosciowych.
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LPrzetwarzanie wstepne i ekstrakcja cech

Normalizacja danych

Aby zapewni¢ lepsze warunki numeryczne oraz sprowadzi¢ wektory
cech MFCC blizej rozktadéw normalnych (dalej korzysta sie z
GMM), nalezy je normalizowa¢:

» Dla kazdego wektora MFCC:

1. Oblicz érednie wartosci wspétczynnikéw i ich odchylenia dla
okna o szerokosci n.

2. Odejmij od wektora $rednie i podziel przez odchylenia
standardowe.
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L Modele tta

Modele tta GMM-UBM

o5 Kontury modelu GMM i wartosci cech dla 3 nagran

Podstawa modelowania moéw-
cow jest tzw. model tfa, ktéry 2}
zwykle jest modelem mieszanin 15
gaussowskich (GMM) nauczo- TR
nym na zbiorze nagran repre-
zentatywnych dla zbioru uzyt-
kownikdéw systemu. Sposéb ucze-
nia - popularny algorytm EM,
maksymalizujacy w kazdej itera-
cji warunkowe wartosci oczeki-
wane funkcji wiarygodnosci. 2

26 cecha MFCC
o

1 0 1
25 cecha MFCC
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L Modele tta

Modele tta - problem pftci

Typowo uczy sie odmienne modele dla kobiet i mezczyzn.
Najczesciej powoduje to znaczng poprawe jakosci modelu.

Model zenski Model meski Model mieszany

[y
[y
[

26 cecha MFCC
o

>0 >0
-1 -1 -1
2 2 2
-2 0 2 -2 0 2 -2 0 2

25 cecha MFCC
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LModelowanie catkowitej zmiennosci

Modelowanie catkowitej zmiennosci

Superwektor Srednich modelu GMM zaleznego od méwcy wyraza
sie suma superwektora $rednich z modelu tta oraz macierzy
catkowitej zmiennosci wymnozonej przez tzw. i-wektor. [-wektor to
punkt w podprzestrzeni najwiekszej zmiennosci méwcdw rozpinanej
przez kolumny T.

fs = pysm + T - x

Macierz T wyznacza sie, korzystajac z algorytmu EM. Cze$¢ jego
operacji bez zmian wykorzystuje sie do ekstrakcji i-wektoréw.
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LModelowanie catkowitej zmiennosci

Normalizacja i-wektoréw

Juz na tym etapie i-wektory nadaja sie do klasyfikacji (cho¢by
dystansem kosinusowym), jednak nalezy wykona¢ kilka operacji,
aby przystosowac je do pracy z PLDA:

1. Centrowanie wokdt Sredniej.
2. Normalizacja dtugosci (dzielenie przez norme euklidesows).

3. ,Wybielanie", czyli dekorelacja i sprowadzanie macierzy
kowariancji do postaci jednostkowe;.
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pLDA

PLDA - Zasada dziatania

Kazdy i-wektor zwigzany jest z oszacowaniem superwektora
$rednich modelu GMM zaleznego od danego méwcy, z czym
zwigzana jest istotna niepewno$¢ pomiarowa. Ponadto, catkowita
zmienno$¢ to takze zmiennos$¢ kanatéw.

W przypadku sygnatéw mowy szczegdlnie pomocna okazuje sie
probabilistyczna liniowa analiza dyskryminacyjna (PLDA):

xj = p+ Fhi + Gwj; + ¢j;
IP’(x,-J-]h,-,w,-J-,O) = NX[M + Fhi + GWU7Z]
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LpLDA

Rézne warianty

W praktyce upraszcza sie modele PLDA, ,wciggajac” zmiennos$¢
wewnatrzklasowa do macierzy kowariancji - wczeéniej tylko
diagonalnej, teraz petnej. Model generatywny przyjmuje wtedy
postac:

Xijj = 1+ Fh; + €ij
P(x;i|h;, wij, 0) = Ni[n + Fh;, X]
Doktadnie zapisany algorytm EM dla tej postaci PLDA - Sizov, A.

(2014) Unifying Probabilistic Linear Discriminant Analysis Variants
in Biometric Authentication
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LpLDA

Ocenianie podobienstwa

Prawdopodobienstwo, z jakim dwa i-wektory nalezg do jednej klasy
to:

Ho - ta sama klasa, H; - rézne (jakiekolwiek) klasy

rin(X1, Wt) = P(wi, x| Ho)
P T B (w | Hr)P(xe | Hh)
-1
T +FFT FF'™ X1

—x] [Z+FFT}_1xl—xtT [z+FFT}_1xt+ C
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pLDA

Wymagajace zatozenia modelu

Zatozenie dot. i-wektoréw x ~ N(...) nie jest spetnione nawet po
normalizacji. Ponadto, do poréwnan N:1 wykorzystywane jest
zatozenie o niezaleznosci i-wektoréw referencyjnych.

Nalezy wiec poréwnywacé i-wektory 1:1 i agregowac wyniki

poréwnan jednej osoby. Niestety, x; # xo == Er(x1) # Er(x) i
Er?(x1) # Er?(x2). Nalezy zatem normalizowa¢ wyniki.
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LpLDA

Normalizacja symetryczna - modyfikacja

Schemat dwuwymiarowej kohortowej normalizacji symetrycznej
s-norm:
r(xij) = pig | r(Xij) = poj

rnorm(Xi,j) = in + Or g

Mozna go zmodyfikowac (s*-norm), aby kolejne sktadniki sumy
byty obliczane sekwencyjnie, jako funkcje wynikéw poprzednich
krokéw. Otrzymuje sie lepsze upodobnienie do siebie $rednich i
wariancji r(x) dla danych x:

bez norm. S-norm s*—norm
) 4.39 0.22 0.0
r

o
2(r)) | 60.59 0.57 0.0

o(s

(
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- Badania

Bazy danych

W pracach wykorzystywano dwie bazy danych:
» MOBIO (konkurs ICB2013) - uczenie, testowanie.

» MobiBits (baza wtasna)- testowanie.

W bazie MobiBits znajduje sie prawie 5 godzin nagran gtosu
pracownikédw NASK. Baza byta pobierana latem 2017. Dane
zbierano z uzyciem smartfona Huawei P9 Lite w ramach czterech
sesji - kazda sesja miata swéj indywidualny charakter.
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- Badania

Dobér hiperparametréow

Hiperparametry systemu dobierano przeszukiwaniem siatki
parametréw (ang. grid search) i wyznaczaniem wspétczynnika
EER. Uczono modele niezalezne od ptci z powodu niewielkiego
zrdéznicowania danych uczacych.

Dobrano trzy zestawy hiperparametréw, maksymalizujace
efektywnos¢ dla kazdej z baz i zastosowania mobilnego. Bardzo
dobre wyniki pokazuja zaréwno mozliwos¢ dopasowania systemu do
bardzo szczegdlnego typu danych, jak i osiggniecia
satysfakcjonujacej generalizacji i wydajnosci.

20/27



Rozpoznawanie méwcéw metody i-wektoréw/PLDA na urzadzeniach mobilnych
- Badania

Dane konkursowe - ICB2013

Poréwnanie na zbiorze DEV bazy ICB2013 dla obu ptci.
Hiperparametry: 128 komponentéw GMM-UBM, 64 kolumny w
TVM, 64 kolumny w PLDA.

ATVS CDTA GIAPSI EHU
EER M/F | 14.88/16.83 | 12.73/19.47 | 9.68/11.59 | 11.31/17.93
IDIAP M-T Phonexia RUN
EER M/F | 9.96/12.01 | 10.19/11.43 | 9.60/8.36 | 24.64/25.4
Whtasny
EER M/F | 12.52/8.65
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LBadania

Dane wtasne - MobiBits

Poréwnanie na sesjach 3 i 4 bazy MobiBits. Poréwnanie z
Neurotechnology VeriSpeak 10.0 (339~859€ /stanowisko).
Hiperparametry: 256 komponentéw GMM-UBM, 64 kolumny w
TVM, 64 kolumny w PLDA.
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EER 10.94% 13.60%
Rank 1 54% 78.8%
Rank 5 | 84.6% 92.9%
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leplementacja mobilna

C# i Math.NET Numerics

Poza skryptami pakietu MATLAB, system rozpoznawania mowy
zaimplementowano w postaci biblioteki DLL jezyka C#.
Wykorzystano biblioteke Math.NET Numerics - biblioteke do
obliczen numerycznych ogdlnego przeznaczenia.

Vector<double> scoresHl = referencelVectors.Transpose()
.Multiply(PLDAQHat) .Multiply(referencelIVectors) .Diagonal() ;
double scoresH2 = testIVector.ToRowMatrix() .Multiply (PLDAQHat)
.Multiply(testIVector.ToColumnMatrix()) .Diagonal () .At(0);
Vector<double> scoresHlH2 = referencelVectors.Transpose () .Multiply( )
.Multiply(PLDALambda) .Multiply(testIVector.ToColumnMatrix()) .Column(0) ;
Vector<double> scores = scoresHl1H2.Add(scoresHl) .Add(scoresH2) ;

Niestety, biblioteka Math.NET ma liczne wady. Wydajnos¢
platformy jest niska, a kod stabo zoptymalizowany.
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L Implementacja mobilna

Biblioteka RVLib

Utworzona biblioteka jest przenosna (Windows, Linux, Android,

i0S, MacOS) i wykorzystuje modele nauczone w Srodowisku
MATLAB. Funkcje biblioteki:

» odczyt nagran,

v

detekcja mowy,

» pozyskiwanie i-wektordw,

» poréwnywanie i-wektordw,

» agregacja i normalizacja wynikow.

Utworzono réwniez aplikacje demonstracyjna.
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leplementacja mobilna

Aplikacja demonstracyjna

Prezentacja zewnetrzna.
Model - zaledwie 64 komponenty GMM-UBM, 32 kolumny w
TVM i 32 kolumny w PLDA. Jako$¢ rozpoznawania - wysoka.
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- Podsumowanie
Podsumowanie

Zaimplementowano dziatajacy system rozpoznawania méwcéw,
réwniez w wersji mobilnej. System nie ma wielkich wymagan
sprzetowych ani pamieciowych, jednak cechuje sie bardzo dobra
jakoscia rozpoznawania. Przyszte prace:
» Detekcja mowy - niewrazliwy detektor oparty o sieci splotowe.
» Normalizacja wynikéw - analityczne obliczanie wartosci
oczekiwanej i wariancji poréwnan danego i-wektora ze
wszystkimi innymi. Wyeliminowanie zapotrzebowania na
kohorty.
» Optymalizacja - préby modyfikacji kodu Math.NET, aby
obliczenia probabilistyczne byty wykonywane szybciej.
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- Podsumowanie
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