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Laboratorio de Voz do IME

O IME tem uma longa tradicdao na pesquisa de
processamento de voz (primeira tese em 1977)

Temos hoje um total de 22 teses na area de voz (16
anteriores a 2001 e 6 com os professores atuais)

Desde 1985 o reconhecimento de locutor vem sendo
estudado; mas somente apos 1996 focamos no caso de
sinal independente do texto
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Laboratorio de Voz do IME

Desde 2001 estamos particularmente interessados no
problema de verificacdo robusta de locutor

Nossa pesquisa tem contemplado a solucdao de problemas
tipicos de verificacdao de locutor independente do texto
(compensacdo de canal, tratamento do ruido aditivo, etc.)

Desde 2006 a pesquisa tem sido orientada para o
problema da pericia fonética - ja tivemos 2 dissertacoes
de mestrado abordando o tema.
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Laboratorio de Voz do IME

Grupo de trabalho atual:
» Prof. José Antonio Apolindrio Jr., DSc
» Dirceu Gonzaga da Silva (doutorando da PUC-Rio)

Colaboradores:
> Prof. Roberto Miscow , M.C.
» Prof Edson Cataldo, Dr. (UFF)
» Simone Aiex - Fonoaudidloga

Alunos atuais
> Daniel Nicolalde - Mestrado = (Edicdo de Audio)
» 1 aluno UFF - Mestrado = (envelhecimento da voz)
» 1 aluno Iniciacao Cientifica = Scrambler




/Laboratério de Voz

Outros temas de pesquisa desenvolvida pelo grupo no IME
> Reconhecimento de voz
> Criptofonia (temporal e frequencial)

> Criptoanalise (temporal com 2 dissertacées e 1
frequencial)

» Filtragem adaptativa e suas aplicac¢oes
» Processamento de sinais em geral
» Processamento de sinais em arranjos de sensores

Parcerias:
> InnoVox — Processamento de Audio e Voz




nnoVox - Processamento de Audio e Voz

Surgiu em maio de 2008

A partir de um grupo de pesquisa do Laboratorio de Processamento de Voz
da Sec¢do de Engenharia Elétrica do Instituto Militar de Engenharia.

Quem Somos

A Innovox se propée a desenvolver sistemas que envolvam processamento
de sinais de voz e dudio, tais como reconhecimento de locutor e voz, criptofonia,
programagdo em DSPs para sistemas embarcados, sistemas de transmissdo
digital e reconhecimento de dudio em geral.




Interesses comuns com a Innovox

» Afinidade de interesses (ex-alunos)

> Intercambio cientifico
(co-orientacGes, publica¢des cientificas conjuntas)

» Desenvolvimento de projetos conjuntos
» Somos clientes e consultores
> Exemplos:

* SisVAL

* Sistema de apoio a pericia fonética

* Sistema de deteccdo e determinacao de direcao
de tiro de arma de fogo




Tecnicas Atuais de RAL




Reconhecimento
de Voz

Reconhecimento
de Idioma

Reconhecimento
de Locutor

Palavras
“Como vai voce”

Idioma
“Portugués”

Locutor
GGJoﬁ O”




Formas de Reconhecimento de Locutor

Reconhecimento Nativo de Locutor

Familiar Nao Familiar

Reconhecimento Técnico de Locutor

Tl .. Indentificagao
Anadlise Auditiva Forense Forense

de Locutor
Analise Computadorizada

Analise Acustica Forense

Reconhecimento
Automatico de Locutor
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Evolucao do RAL

Aplicagoes
Aural and Comerciais do Reconhecimento

SDEEtng ram matching Automatico de Locutor

Dynamic Time-Warping giddeﬁ Mﬂfﬂt‘-’ Mﬂhﬁegﬁ I
iz ati aussian Mixture Models
Template matching Vector Quantization 500"

I oo 1980 1990

1930-

Banco de dados pequeno, Banco de dados grande,
sinal limpo, |::> sinal em ambiente nao
voz controlada controlado.




Principais Aplicacoes
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Autenticacao para

Controle de Acesso 3
transacoes
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Aplicacoes Forenses
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Principais Tarefas
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De quem é esta voz?

Identificacao

Verificacao

|* ™ YR §
j@

Esta voz é de Joao?

Segmentagao

ﬁ Quais segmentos pertencem ao

mesmo locutor?

W\
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Moda

lidades

Reconhecimento Dependente do Texto
* Ex: frases fixas, reconhecimento por digitos.
* Utilizado em aplicagdes onde se tem controle da entrada

Reconhecimento Independente do Texto
* Ex: conversa livre, frases aleatorias

* usado em aplicacoes onde nao se tem controle das
entradas

* Sistema mais flexivel porém envolve um problema mais

dificil
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Fases de um Sistema de RAL

Fase de Treinamento Modelo para

cada locutor
Joao

oo

Extracio Treinamento
de Caracteristicas do Modelo

Fase de Verificacao

I""”"' : Extragao Dec_l_sao Sla
de Caracteristicas Verificagao

Suposto Locutor: Pedro
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Fases de um Sistema de RAL

Fase de Treinamento Modelo para

cada locutor
Joao

oo

Extragio Treinamento
de Caracteristicas do Modelo
Pedro

Fase de Verificacao

Extracao Decisao da
—W‘*— —lr e g =
de Caracteristicas Verificagao

Suposto Locutor: Pedro
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Hierarquia das Caracteristicas para RAL

Alto-Nivel

v

Baixo-Nivel

Caracteristicas

Fator de Influéncia

Semantica,
diccao
pronuncia,
idiossincrasias

Condicao socio
econdmica,
local de
nascimento

Prosodia, ritmo,
intonacao

Aspectos
acusticos

Tipo de
personalidade,
influéncia
paterna

Estrutura
anatomica
do trato
vocal e nasal

Extracao
automatica dificil

v

Extracao
automatica facil

18



Atributos Desejaveis das Caracteristicas

Pratica

Robusta

Segura

Ocorre naturalmente e de forma frequente
Facil de se medir

Nao mude com o tempo e nao sujeita a condicoes de
saude dos locutores;

Nao ser afetada por ruido ambiente nem seja
dependente de um canal de transmissao

Nao ser sujeita a mimico

Nenhuma caracteristica possui todos estes atributos

Caracteristicas Acusticas tem obtido melhores resultados

19
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Modelo de Producao da Voz

Glottal pulses Vocal tract Speech signal
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Caracteristicas para RAL

Male Cross Section of Male
Speaker Vocal Tract Speaker

Cross Section of
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Diferentes locutores terao espectros diferentes para sons
similares

As diferencas estao na localizacao e no modulo dos picos

do espectro

* Os picos sao conhecidos com formantes e representam as freqtiéncias
ressonantes do trato vocal




Caracteristicas para RAL
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Caracteristicas para RAL -

Uma das principais caracteristicas utilizada no RAL é o cepstro, ou o
Mel-cepstro quando se utiliza um banco de filtros perceptual com
escala mel ou bark;

A fungao Log() transforma a convoluc¢ao devida ao canal em uma adic¢ao
— mais facil a remocao dos efeitos do canal;

A transformada cosseno ajuda na descorrelacao dos elementos do vetor
de caracteristicas.

b

Fourier Transform —bl Magnitude —hm

—-| Log() — Cosine transform |—

i
L = e e I S T Y J

Wi o e om

One feature vector every 10 ms




Caracteristicas para RAL -

Para reduzir os efeitos do canal, utiliza-se a subtracao da média cepstral
(CMS) ou a filtragem RASTA aplicada aos vetores de caracteristicas

cepstro;
Alguma informacao do locutor é perdida porém a literatura mostra que
o CMS melhora o desempenho dos sistemas;

A filtragem RASTA é como um CMS variante no tempo.

s(t,n) & hit) SO [ FIHUY log | SUf )| +log| H))
—fts——o [T FT() o] || Fofittoooc B+ Log() | cos Transy) —‘_|
h
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Fases de um Sistema de RAL

: Modelo para
Fase de Treinamento cada lociitor

Treinamento
do Modelo

Joao

Fase de Verificacao

I""”"' : Extragao De(EI_sao Sla
de Caracteristicas Verificagao

Suposto Locutor: Pedro
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Modelos de Locutores

Os modelos representam as informacoes de um
locutor contidas nos vetores de caracteristicas;

Atributos desejados no modelo
* Significado tedrico
* Generalizacao para novos dados
° Viabilidade da Representacao (tamanho e custo
computacional compativeis)

Muitos técnicas tem sido aplicadas no RAL
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Modelos de Locutores - Tecnologias Utilizadas

Template Matching

* “Dynamic time warping” para alinhar as seqiiéncias de
caracteristicas dos dados de treinamento e teste

* Utilizado principalmente para aplica¢ées dependentes do
texto.

Vizinho mais Proximo
. Retém todas asS caracteristicas durante (0} treinamento

* Para cada vetor de caracteristica das locug¢oes de teste, acha a
distancia para os vetores mais proximos doas dados de
treinamento;

°* Memoria utilizada para armazenar o modelo pode ser
elevada
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Utilizadas

Neural Networks

® Muitas formas: multi-layer perceptrons, radial basis functions,
neural-tree networks.

* Explicitamente treinada para discriminar um locutor de outros

* O treinamento pode ser computacionalmente custoso e algumas
vezes pode nao generalizar.

Hidden Markov Models

°* Representacao estatistica de como um locutor produz um som;
* Solida base teorica;

* Principal modelo utilizado em modernos sistemas de RAL




Modelos de Locutores - HMM

®* Trata os locutores como fontes aleatorias escondidas
gerando vetores de caracteristicas

* Fontes tem estados correspondendo a diferentes sons

CUbserved
feature
vectors

Speaker
(source)

=3

—
3
3
2
0

-0
0

« & &
Wmcpmml
I'\_ll

| el 4 4

Hidden speech
state
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Modelos de Locutores - HMM

Vetor de Caracteristicas gerado
em cada estado obedece a um
distribuicao de misturas
gaussianas;

Transicao entre estados é baseada
na modalidade da voz

* (Caso dependente do texto obedece
o modelo left-rigth

* (Caso independente do texto segue
o modelo ergotico
Parametros do Modelo
° probabilidade das transicoes
° parametros das misturas dos estados
Treinamento é feito através do
algoritmo EM

A= (Pl X))

p(x

Transition
probability

E.. Y

Feature distribution
for state i




Modelos de Locutores - HMM

HMMs codificam a evoluc¢ao trés dois cinco oito
temporal das caracteristicas T !1 socmrmmemes

HMMs representam as variacoes
estatisticas no estado da voz (ex:
fonemas) e mudancas temporais
da voz entre os estados.

Ele prové um modelo estatistico
de como um locutor produz os
sons da fala

O projetista deve configurar

* A Topologia (# estados e tipos de
transicoes)

* Numero de Gaussianas/Estado
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Modelos de Locutores -

O tipo de HMM depende da aplicacao
Fixed Phrase ——» Word/phrase models

“Open sesame’™

Prompted phrasesﬁpasswurds |::> Phoneme models

565,665]1683

Text-independent ——>single state HMM (GMM)

General speech

SN
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Modelos de Locutores -

O fator dominante no modelo para o desempenho em
sistemas de reconhecimento de locutor é o namero de
gaussianas utilizadas.

A selecao do Nr de Gaussianas depende dos seguintes
fatores

* Topologia do HMM

* Quantidade dos dados de treinamento

°* Tamanho do modelo

Nao ha um técnica tedrica para o nr de Gaussianas

°* Normalmente a escolha é empirica
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Fases de um Sistema de RAL

: Modelo para
Fase de Treinamento cada lociitor

Joao

oo

Extracio Treinamento
de Caracteristicas do Modelo

Fase de Verificacao

“H”"' Extracao Decisao da
de Caracteristicas Verificagao

Suposto Locutor: Pedro




Fase de Verificacao

A verificacao é fundamentalmente um teste de hipotese com duas
classes

°* Ho:Avoz Sé de um impostor
* Hi: Avoz S é de locutor correto

Selecionamos a hipotese mais verossimil (Teste de Bayes para
erro minimo)

Pr(H1|S)ZPr(HO|S)
p(STHDPr(HL) = p(S | HO)Pr(H0)
p(S) = p(S)

p(S | H1)y = Pr(H0)
p(S|HO)< Pr(H1)

Isto € conhecido como Teste de Razao de Verossimilhanca
(likelihood ratio test)

p(S|HI) LR =6 Accept H1
p(S|HO) LR <6 Accept H0

LR =
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Fase de Verificacao

Normalmente é utilizado o log-likelihood ratio

LIR=A=logp(S|Hl)y=logp(S|HO)

%amcteristica

A verossimilhanca Hi é calculada utilizando o suposto locutor
verdadeiro

Py A=¢ Aceita
odelo s
do Locutor A <6 Rejeita

-+

Modelo
do Impostor

Requer um modelo alternativo ou impostor para a
verossimilhanca de Ho
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Modelo de Background

Ha duas técnicas normalmente utilizadas para criar o modelo
alternativo ou do impostor para o teste de razao de
varossimilhanca

Cohorts/Likelihood Sets/Background Sets
* Utiliza uma colecao de modelos de outros locutores

A verossimilhanca do

5 % Spaaker
modelo alternativo e model
alguma funcao, tal como
a média, das al
verossimilhancas dos ELEHQLE
modelos individuais dos —IES
impostores

plS HOy= fiplS | Bhgth), b=1....B)

37
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Modelo de Background

General/World/Universal Background Model
* Utiliza um anico modelo independente do locutor

* Treinado com sinais de um grande numero de locutores para
representar um padrao geral de voz

Speaker
model

Universal
model

ply Hy = pi 5 UBM)
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Modelo de Background

O modelo do background é primordial para um bom
desempenho do sistema

° Atua como uma normalizacao para ajudar a minimizar a variabilidade
devida a informac6es que nao dependentes do locutor na decisao

Utilizando apenas as verossimilhancas devido ao
modelo do suposto locutor nao se obtém um bom
desempenho

® Muito instavel para ajustar um limiar de decisao

* Influenciado por muitos fatores nao dependentes do locutor
O modelo de background deveria ser treinado
utilizando sinais de voz de possiveis impostores

°* Mesmo tipo de voz (linguagem, canal)
* Tipos possiveis de microfones




Problemas no Reconhecimento

Variabilidade refere-se a diferencas nos sinais de
treinamento e de teste produzidas por variagoées no canal ou
no locutor
Efeitos de Canal

* Os microfones: Carvao, eletreto, etc

®* O meio acustico: Escritorio, carro, aeroporto.

®* O canal de transmissao: linha telefénica fixa, celular, VolIP

Tudo que possa afetar o espectro pode causar problemas

* Efeitos devido aos locutores e as mudancas de canal estao presentes
no espectro e podem alterar as caracteristicas de voz
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/Compensagéo de Canal

Ha basicamente trés areas no
emprego de algoritmos de

Baseado em Caracteristicas E:;:: '-'-::r'su

°* CMS e RASTA |
°* Mapeamento nao linear / B Matched
Badeados no Modelo Handsets

* Modelos de background Factor of 2.5 = ﬁfﬂ”;g:::ﬂd
dependentes do Handset (

Baseado em Score \47

* Hnorm, Tnorm
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Compensacao de Canal - Baseada em Caracteristicas

CMS e RASTA capturam unicamente efeitos lineares nas caracteristicas

Ha algumas técnicas que mapeiam efeitos nao lineares

* Mapeamento Nao-linear (Quatieri, TrSAP 2000)

* Uso de séries de Volterra para mapear os sinais de voz entre diferentes tipos de
Handset

rar - Linear || Non-Linear Linear
[ — T filter filter filter

electret speech

carbon button
speech

* Transformacdo de caracteristicas (Heck, SpeechCom 2000)
* Uso de Redes Neurais para achar caracteristicas que discriminem os locutores

Discriminative training

, .
” #

L4

Feature L ANN Speaker

analysis Transform Recognition
system

F 2

[ Input features
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Compensacao de Canal - Baseado em Score

LR tem polarizacoes distintas para elocucoes de diferentes
tipos de microfones

Hnorm procura remover esta polarizacao dos LR (Reynolds,
NIST eval96)

> R 2 22 LR scores hnorm scores
* Estimar a média e desvio padrao

do impostor, mesmo sexo e
diferentes microfones

® Durante a verificacdo normalizar  spk1
o LR baseado no tipo de
microfone utilizado

sphk2

H A {Hmrh ) _ ﬁih}-’ﬁ;{”
'-.:Fl'
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Compensacao de Canal -

Tnorm/HTnorm - Estima a polarizacao e escala dos parametros
utilizando “cohort” (Auckenthaler, DSP Journal 2000)

°* Normalizacao feita durante o teste
* Normalizes o LR do locutor alvo em relacao ao modelo do impostor

A okl U) =l

Speaker

o (1) =

—-w& {Tc ol
LI Cohort .

model

Cohorts usados do mesmo sexo e canal do locutor alvo

Pode ser usado em conjunto com o Hnorm
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Meétrica de Avaliacao

Em verificacao de Locutor podem ocorrer dois tipos de erros
* Falsa Rejeicao: rejeitar incorretamente um locutor. Também
conhecido como erro Tipo I
* Falsa aceitacdo: aceita incorretamente um impostor. Também
conhecido como erro Tipo II.
O desempenho de sistemas de verificacao é medido levando-se
em conta estes dois tipos de erros
* O ajuste do sistema é controlado pelo limar de decisao adotado.

Em uma avaliacao, calculam-se as probabilidades de falsa
aceitacdo e falsa rejeicao para diferentes limiares utilizando-se
N.... sinais verdadeiros e N___ sinais falsos (voz de um impostor).

true false
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Fatores para Avaliacao

Modalidade de
Voz

Texto fixo /frases selecionadas/ texto livre

Duracao da Voz

Duracao e numero de secoes de
treinamento e de verificacao

Qualidade da
Voz

Caracteristicas do canal e do microfone
Variacao entre as locucoes de treinamento
e de teste

Nivel de ruido ambiente

Populacao de
locutores

Tamanho e composicao
Experiéncia
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Wire Transfer: Equal Error Rate

raise accepiance . (EER) is often quoted
is very costly : ; :
ds d summary

ears may olerte | . performance measure
rejections for : : :

security

Pt ! !
Equal Error Rate
(EER) = 1 %

N TETI N,
i‘ :

alienate customers
Any fraud rejection
is beneficial
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alse Reject (in %)

Text-dependent
(Combinations)

Clean Data
Single microphone

Large amount of
train/test speech

......

Desempenho

= ____

T T S S

.....................

Probak

Text—dependent
(Digit strings)

Telephone Data

Multiple
microphones

Small amount of
training data

Text-independent
(Read sentences)

. | Military radio Data

Multiple radios &
microphones

| Mmoderate amount

of training data

.| Text-independent

{Conversational)

- Telephone Data

Multiple
microphones

:-| Moderate amount

of training data




Efeitos da Duracdo dos Sinais de
Treinamento e de Teste

Increasing training data Increasing testing data
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Ffeitos Causados por Descasamento de
Microfones

No plano de avaliacao
_ Using different’ do NIST, o
N Jandset typss: desempenho foi
medido utilizando-se o
RPN N mesmo microfone e
i vt gl 28k e
microfone em
telefones fixos (carvao
X eletreto)

s
=]

MIZE p robab iy (N 55
= =

Rl

R S ; Com descasamento de
N T microfones o EER
aumenta por um fator s




Efeitos com Codificadores-de™

OZ

eReconhecimento da voz
reconstruida
*Erro aumenta quando a taxa
de bits diminui

e GSM tem um

desempenho comparavel a
um sinal nao codificado

Detection for
Various Coders

eReconhecimento
utilizando os parametros
do codificador

ePequeno aumento na EER
com aumento da eficiéncia
computacional

Detection from
G.729 Parameters




Combinando Reconhecimento de

Voz e de Locutor
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E){plorando Informacoes de Alto Nivel

Objetivo: extrair e aplicar todos os niveis de informacoes da voz
para o reconhecimento de locutor

Niveis de Informacao
* Acustico: Utiliza caracteristicas espectrais do trato vocal

* Prosodia: Utiliza caracteristicas derivadas da prosddia (pitch,
evolucdo da energia) para caracterizar padroes de prosodia dos
locutores

* Fonético: Utiliza seqiiéncia de fones para caracterizar a pronancia dos
locutores e seus padroes de fala

* Idioleto: Utiliza seqiiéncia de palavras para caracterizar padroes de
palavras usados pelos locutores

Combinacao dos niveis de informacao
°* Modelos acusticos dependentes do texto
* Fusao de informacoes dos diferentes escores
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Reconhecedores-de VVozede —
ocutor

Reconhecedores de voz utilizados para segmentar o sinal de voz
para treinamento e verificacao

Dependéncia da tarefa, diferentes unidades linguisticas sao
reconhecidas
° palavras, fones

A frase reconhecida pode também ser utilizada para verificar o
locutor

* — Ex: Numero de conta Speaker HMM
peaker s

o

’_{ Speaker verifier

Impostor HMMs

T

Speech recognizer
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aMM-UBM Utilizando Dependéncia de Texto

Objetivo: Converter o reconhecimento independente do texto em um sistema
dependente do texto.

Técnica: Unidades actusticas baseadas em palavras
* Selecao de um conjunto de palavras baseadas em algum critério

* Treinar o UBM e o modelo alvo utilizando somente sinais das palavras
selecionadas

* Calcule os scores utilizando somente as palavras selecionadas

-

Target model

Front-end .@t LR score

processing normalization

Background
model
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Conclusao

Reconhecimento de Locutor € um tecnologia
viavel para aplicacdes diversas.
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Conclusao

Pode-se esperar um melhor desempenho dos
sistemas com a utilizacdo de caracteristicas de
alto nivel.
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Conclusao

Para o desenvolvimento do RAL, € importante a
participacao de engenheiros, linguistas,
foneticistas e fonoaudiologos.




Obrigado.

apolin@me.eb.br
dirceu@me.com.br
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