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Capitolul 1

Introducere

1.1. Obiectivul lucrarii

Aceasta lucrare de diSertatie are ca scop proiectarea si realizarea practica a unei aplicatii Software
pentru recunoasterea automata a vorbitorului din cadrul convorbirilor telefonice ale unui callcenter cu
scopul de a reduce gradul de frauda prin detectia persoanelor cu identitati false multiple.

Pornind de la aceastd premiza obiectivul lucrarii Se poate imparti in doud obiective principale.
Primul obiectiv este gasirea unei metode state-0f-the-art de recunoastere de vorbitor care sa functioneze
pe o baza cat mai mare de vorbitori, sd poata fi aplicatd independent de vorbitor, sa fie robusta la zgomot
si in acelasi timp s ofere un raspuns cat mai corect intr-un timp cat mai scurt. Problema principala este
populatia mare de clienti ce trebuie sa fie antrenata ce aduce dupa sine alte probleme precum riscul ridicat
de impostori sau acceptari false, timpul necesar pentru a identifica un vorbitor dar si timpul necesar
antrendrii UNei persoane noi.

Al doilea obiectiv este studiul metodei de integrare a sistemului de recunoastere de vorbitor cu
centrala telefonicd. Problema principala este modul in care clientul comunica cu callcenterul, canalul de
voce de la client trebuind sa fie “ascultat” de operatorul de callcenter dar si de sistemul de recunoastere
vorbitor.

1.2. Aplicatii ale recunoasterii vorbitorului

Recunoasterea vorbitorului are o aplicabilitate foarte mare in special datorita faptului ca aceasta
metoda este neintruziva, universal acceptata, cu o acuratete acceptabild, iar esantioanele de vorbire sunt
usor de prelevat, fie prin telefon fie cu ajutorul unui microfon [1].

Sistemele de recunoastere de vorbitor au inceput sa fie din ce In ce mai mult in aplicatii de
operatiuni bancare prin telefon. In Mai 2013 s-a anuntat ci se poate face recunoasterea vorbitorului prin
intermediul telefonului in mai putin de 30 de secunde de conversatie normald, sistem implementat de
Nuance, clientii fiind foarte incantati de functionalitate, 93% oferind nota 9 din 10 pentru viteza, usurinta
de folosire si securitate. De asemenea Tn cazul modelelor mai noi de telefoane se poate face deblocarea
telefonului prin recunoasterea proprietarului [2].
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Un motiv pentru care recunoasterea vorbitorului este foarte utila in anumite domenii este evitarea
fraudei, de exemplu in America sistemul de sanatate angajeaza persoane calificate pentru a se ingriji de
oameni ce nu se pot deplasa. Tnsa nu se puteau face verificari daci persoanele respective chiar aveau grija
de clienti si astfel s-a ivit un potential imens de frauda, foarte multi ingrijitori aveau “grija” de foarte
multe persoane cu “dizabilitati”. Solutia care s-a gasit a fost antrenarea ingrijitorilor intr-un sistem de
recunoastere de vorbitor pentru ca in momentul in care Ingrijitorul ajunge la client si momentul in care
pleacd acesta sa se autentifice intr-un sistem folosind vocea sa. Sistemul de sanatate din America are
alocat aproximativ 400 miliarde de dolari anual iar frauda este estimata la aproximativ 30% din angajati
deci o suma foarte mare de bani [3].

Recunoasterea vorbitorului poate fi utilizata in orice domeniu unde este necesara limitarea
accesului, de exemplu in institutii guvernamentale, militare sau chiar si in companii.

O alta aplicabilitate a recunoasterii de vorbitor este diarizarea unui flux audio, adica impartirea si
anotarea automata a unei convorbiri pe segmente corespunzatoare fiecarui vorbitor, acest proces fiind de
mare utilitate 1n aplicatii de indexare audio / video, putand foarte usor fi combinata si cu un sistem de
recunoastere de vorbire pentru a creea transcrieri a inregistrarilor [4].

1.3. Starea artei In recunoasterea vorbitorului

Primele incercari de recunoastere de vorbitor au fost in anii 1960-1970 in cadrul laboratoarelor
Bell, unde Pruzansky[13] a fost primul care a initiat studiul bancurilor de filter si corelarea a doua
spectrograme digitale pentru a masura similaritatea. Ulterior bancurile de filtre au fost inlocuite cu
analizatoare de formanti de catre Doddington in cadrul Texas Instruments. Variabilitatea intravorbitor
era cea mai mare problema in acest moment.[14]

S-a incercat extragerea trasaturilor de vorbire independent de text prin medierea pe acestora pe
perioade suficient de lungi sau prin extragerea statistica sau predictiva a acestora, parametrii extrasi fiind
autocorelatia medie, matricea de covariantd spectrald, histograma frecventei fundamentale, parametrii
LPC si spectrul mediat pe termen lung.

Deoarece performanta sistemelor independente de text era Incd limitata au fost investigate si
metode in domeniul timp si dependente de text. in cazul metodelor in domeniul timp prin aliniere
adecvata se pot face comparatii mai precise intre doud rostiri ale aceluiasi text in conditii similare.

Texas Instruments a fost prima companie care a implementat un sistem de verificare vorbitor
experimental pe scala largd ce ofera un grad de securitate ridicat. Verificarea se facea pe baza unei
insiruiri de 4 cuvinte monosilabice aleatoare alese dintr-un grup de 16, se foloseau filtre digitale pentru
analiza spectrald iar decizia se lua secvential prin rostirea de 4 ori a acelui enunt.

De asemenea laboratoarele Bell au construit un sistem experimental menit sd functioneze pentru
liniile telefonice. Furui a propus utilizarea de coeficienti spectrali impreuna cu prima si a doua derivata
a acestora pentru a creste robustetea la distorsiuni ale sistemului telefonic, sistemul bazat pe coeficienti
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cepstrali devenind standard atat pentru recunoasterea vorbitorului cdt si pentru recunoasterea
vorbirii[15].

Tncepand cu anii 1980 s-au dezvoltat sisteme de recunoastere dependente de text bazate pe modele
Markov ascunse (HMM) ca o alternativa la abordarea folosind potrivirea de modele (template-matching).
Modelele Markov au aceleasi avantaje in cazul recunoasterii de vorbitor ca si In cazul recunoasterii de
vorbire putdndu-se obtine modele remarcabil de robuste a unor evenimente de vorbire avand la dispozitie
cantitdti mici de informatii folosite n antrenare.

Ulterior s-au dezvoltat sisteme independente de text bazate pe cuantizare vectoriala unde o serie
de vectori de caracteristici in timp scurt ale unui vorbitori sunt comprimati intr-un set reprezentativ de
puncte si stocate intr-o asa numita tabeld de cuantizare. De asemenea s-a testat si modelul Markov ascuns
ergotic(toate tranzitiile intre stari sunt posibile) fiecare rostire fiind caracterizata de un model cu 5 stari
in spatiul acustic al caracteristicilor iar Rose et al. au propus utilizarea modelului cu o singura stare
cunoscut astazi sub numele de model cu mixturi Gaussiene (GMM) .

Incepand cu anii 1990 cercetirile aveau ca scop cresterea robustetii, Matsui et al. [16] au comparat
cele doud metode din punctul de vedere al robustetii la variatia rostirilor si a concluzionat faptul ca
metoda HMM-urilor ergodice continue este mult superioard metodei discrete si echivalenta metodei
bazate pe cuantizare vectoriald atunci cand este prezenta suficientd informatie la antrenare; de asemenea
au investigat precizia identificarii vorbitorului raportata la numarul de stari si mixturi ale modelului
Markov si au descoperit ca informatiile legate de tranzitiile intre stari sunt irelevante in cazul
recunoasterii vorbitorului independente de text GMM-urile obtindnd o performantad similard cu HMM-
urile cu stari multiple.

Metoda textului sugerat propus de Matsui et al. [17]este o metoda de recunoastere de vorbitor
combinatd cu recunoasterea de vorbire In care utilizatorul rosteste un text generat aleator de fiecare data
cand se autentifica iar autentificarea are loc doar cand utilizatorul a rostit corect acel text generat aleator.
Acest lucru scade precizia datorita sistemului de recunoastere de vorbire dar creste gradul de securitate
deoarece nu se poate autentifica o persoana folosind vocea preinregistratd a utilizatorului.

Cea mai grea problema in verificarea vorbitorului este normalizarea variatiei similaritatii intra-
vorbitor, de asemenea apar si diferente intre conditiile de inregistrare, transmisie si zgomot, utilizatorii
nu pot rosti in acelasi fel de la o autentificare la alta astfel s-au investigat metode bazate pe rata de
probabilitate(likelihood ratio) si metode bazate pe adaptarea a posteriori. Pentru a reduce costul
computational al termenului de normalizare s-a propus “metoda cohortelor” sau “modelul universal”.

Tncepand cu anii 2000 s-au propus noi metode de normalizare in care scorurile obtinute sunt
normalizate prin scadderea mediei si raportarea la deviatia standard obtinute din distrubutia scorurilor de
impostori. Exista diferite metode de a calcula distributia scorurilor de impostori, acestea sunt: Znorm,
Hnorm, Tnorm, Htnorm, Cnorm si Dnorm.

Starea artei in verificarea independenta de text este folosirea de una sau mai multe nivele de
normalizare (CMS si normalizarea mediei parametrilor cepstrali) impreund cu o normalizare a

modelului universal si unul sau mai multe normalizari are scorurilor.
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Tn prezent s-a observat ci supervectorii generati in acest fel nu sunt ideali, adapatarea a posteriori
nu adapteaza doar caracteristicile specifice fiecarui vorbitor, pornind de la modelul universl, el adapteaza
caracteristicile canalului de comunicatii si alti factori perturbatori. Un supervector ar trebui sa poata fi
descompus in caracteristici specifice vorbitorului, caracteristici dependente de vorbitor, caracteristici
dependente de canal si componente reziduale. Aceste componente vor fi discutate in capitolul 2 [5].

1.4. Prezentarea pe scurt a lucrarii

Fiind prezentat obiectivul lucrarii de a construi un sistem de recunoastere de vorbitor
independent de text prin intermediul comunicatiei telefonice tindandu-se cont de timpul de procesare,
variabilitatea inter-vorbitor si robustetea la zgomot lucrarea se structureaza astfel:

Capitolul 1 introduce domeniul recunoasterii vorbitorului, ce probleme se ridica si se prezinta pe
scurt evolutia sistemelor de recunoastere de vorbitor de-a lungul timpului.

Capitolul 2 prezinta baza teoretica a sistemului de recunoastere ce urmeaza a fi implementat si
testat.

Capitolul 3 prezinta pe scurt sistemele de telecomunicatii actuale si protocoalele folosite.

Capitolul 4 prezinta contributia practica, rezultatele obtinute , modul de implementare precum si
dificultatile Intalnite in implementare.

Capitolul 5 sumarizeaza principalele concluzii si sublineaza contributia autorului, de asemenea
sunt prezentatea directiile de dezvoltare ulterioare.
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Capitolul 2

Recunoasterea vorbitorului

2.1.

Extragerea caracteristicilor vorbitorului

Procesul comun a tuturor formelor de sisteme de recunoastere de vorbitor si vorbire este
extragerea vectorilor de caracteristici din segmente uniform distribuite in timp ale semnalului vocal
esantionat.

2.1.1. Preprocesarea semnalului vocal

Inainte de a extrage caracteristicile semnalul vocal trebuie sd sufere urmatoarele procesari:

a) Accentuare: un filtru trece sus este folosit pentru a accentua frecventele inalte si a compensa
faptul ca sistemul fonator uman tinde sd atenueze aceste frecvente.
Segmentare: semnalul vocal este nestationar in timp lung insa cvasi-stationar in timp scurt, de
ordinul 10-30 ms de aceea semnalul vocal este impartit in segmente de durata fixa numite cadre.
Dimensiunea tipica a unui cadru este 20 ms ele generandu-se din 10 in 10 ms astfel incat sa aiba
loc o suprapunere de 15 ms de la o fereastra la alta.
c) Atenuare: fiecare fereastra este mutiplicata cu o functie fereastra, de obicei fereastra Hamming,
pentru a atenua efectul cauzat de segmentarea cu ferestre finite [6] .

b)

M) [Eji accentuare ym
Esantioane | 1 - @z |Esantioane;
vorbire

accentuate

Figura 2.1. Preprocesarea semnalului vocal [6]

2.1.2. Parametrii MFCC

MNo. 1
10 ms Fereastra
Mo.2 ! Hammin
e Cadre
10 ms_10 ms t
om0 TR oo O [ | e
' ! i 25 ms

Pentru recunoasterea vorbitorului este important ca din fiecare cadru sd se extragd acele
caracteristici specifice vorbitorului. Multe astfel de caracteristici au fost investigate, precum coeficientii
predictiei liniare (LPC), ei fiind derivati direct din modul de producere al vorbirii cat si coeficientii
predictiei liniare perceptuali (PLP), ei fiind bazati pe sistemul uman de perceptie si auditiv.
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Cu toate acestea insa in ultimele doud decenii caracteristici bazate pe spectru au devenit populare
in special datorita faptului ca provin direct din transformarata Fourier; Caracteristici bazate pe spectru
sunt coeficientii cepstrali in scard Mel (MFCC) si succesul lor se datoreaza faptului ca utilizeaza un banc
de filtre, cu o scara perceptuald similara cu sistemul auditiv uman, pentru a procesa transformata Fourier.
De asemenea acesti coeficienti prezinta o robustete la zgomot si flexibilitate datoritd procesarii cepstrale.

Obtinerea coeficientilor presupune urmatoarele procesari :

a) Transformata Fourier: se aplica transformata Fourier rapida (FFT) pentru a obtine N /2 valori
spectrale complexe egal distantate de la 0 la Fs/2 . Se ignora informatia despre faza deoarece
aceasta diferd foarte mult de la cadru la cadru si se pastreazd doar amplitudinea spectrului.

b) Filtrarea prin bancul de filtre: cele N/2 amplitudini obtinute sunt convertite printr-un banc de
filtre de ordin K pentru a reduce dimensiunea si pentru a reprezenta mai eficient coeficientii, de
asemenea filtrarea se poate face logaritmic n loc de linear din motive perceptuale. Bancul de
filtre este astfel proiectat incat sa diferentieze mai bine frecventele joase si sa grupeze cat mai
multe frecvente inalte, centrele filtrelor triunghiulare sunt distantate conform formulei:

fLIN)

fMEL = 2595 loglo (1 + m (21)

iesirea fiecarui filtru este notatd cu S, k = 1,2, ..., K , iar datorita faptului ca sistemul auditiv are
caracter logaritmic se logaritmeaza aceasta iesire, in plus logaritmarea are si rolul de a transforma
distorsiunile multiplicative, provocate de filtrarea in frecventa, in efecte aditive ce pot fi
compensate mai usor.

C) Analiza cepstrala — pasul final este de a converti cele K valori spectrale de la iesirea filtrului
{log(S,)3}X_, In L coeficienti cepstrali folosind transformata cosinus discretd (DCT) :

K
I\ m
cn=Zlog(Sk)cos [n(k—§>E], n=1,2,...,L (2.2)
k=1

De obicei doar L = 12 coeficienti sunt suficienti pentru fiecare fereastra de analiza.

L caracteristici
cepstrale per
cadr

N2 coeficienti | .
Cadre ] A litud: Enp cadm Bamude:ﬁ]t[em bEG K valori
procesate | [puncte I Coeficientii : J; logaritmate pe

i amplitudinilor | cadru

Transformata Fourier \* alori obtimite prin filtrare

Figura 2.2. Obtinerea coeficientilor MFCC [6]

= Trara

Figura 2.3. Bancul de filtre in scaria Mel [6]
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2.1.3. Compensarea zgomotului

Principalul avantaj al transformarii amplitudinii spectrului in coeficienti cepstrali logaritmati este
transformarea efectului multiplicativ al zgomotului de canal si ambiental(mai ales de la utilizarea de
microfoane diferite Tn procesul de antrenare si testare) intr-un efect aditiv. Presupunand ca aceste efecte
sunt invariante pe durata rostirii se poate aplica o procedurd simpla de scadere a mediei coeficientilor
cepstrali totali in fiecare fereastra. Ideca este de a inlatura orice efect invariant in timp impreuna cu
informatia medie de vorbire, lasdnd in urma doar variatiile importante, dinamice, de vorbire care
caracterizeaza cel mai bine vorbitorul.

Acesti coeficienti compensati sunt obtinuti prin procesul de normalizare a mediei cepstrale
(CMN) precum urmeaza:

1) Calcularea mediei peste toti coeficientii MFCC ale rostirii:
1~—T
Uy = = C 2.3
fr=7). G (23)

unde ¢; = [cq, ¢, ... , 1] ¢ €Ste vectorul de coeficienti MFCC ai ferestrei de index t si sunt T ferestre in
total.

2) Compensarea vectorului de coeficienti MFCC ai fiecarei ferestre :
Cf = ¢t — fr (2.4)

In verificarea vorbitorului aceasti preprocesare este sporiti de strategii de normalizare ale
canalului iar in identificarea vorbitorului alte strategii de normalizare a mediului pot fi aplicate Tn special
daca antrenarea se face in medii diferite, de asemenea normalizarea se poate face si prin raportarea la
varianta mediului.

¢t = (€ — fir) /0. (2.5)

2.1.4. Concatenarea derivatelor temporale

Prin derivarea coeficientilor cepstrali se poate observa dinamica vorbirii, acest aspect joaca un
rol important in recunoasterea vorbitorului ajutand la identificarea stilului si durata vorbirii astfel :
P =C =C
_ Zzo=1(Ct+p - Ct—p)

d, = 2.6
t Zzgzlpz ( )

unde ¢§ reprezinta vectorul compensat al ferestrei t iar P de obicei este 2, derivarea facandu-se ntre
coeficienti succesivi in cadrul ferestrei.

Prin derivarea inca o data se obtin derivata de ordinul doi d;, numita si acceleratia parametrilor.

21



Aceste derivate temporale sunt concatenate coeficientilor MFCC orginali pentru a obtine un
vector de caracteristici format din coeficientii MFCC + delta + accelaritia de dimensiune 39 precum in
figura 2.4 [6].

5

13 coeficienti MECC e 13 coeficienti Delta d, 13 coeficienti de Acceleratie @

c c c c c
CCI c_l 02 Cﬂ 012 d{} d‘l d2 dﬂ d‘lQ aD a.l 32 an 312

39 coeficienti caracteristici

Figura 2.4. Vectorul de caracteristici [6]

2.2  Modelarea vorbitorului folosind sisteme GMM si GMM-UBM

2.2.1. Modele bazate pe mixturi Gaussiene (GMM)

Presupunand o rostire formata din T cadre pentru un vorbitor j si un vector de caracteristici de
lungime D pentru fiecare cadru adica pentru fiecare rostire avem :

%€RP:1<t<T (2.7)

daca se poate contrui un model al vorbitorului j astfel incat pentru orice rostire a vorbitorului din
acele T cadre sa se poatd reprezenta vorbitorul j si nu alt vorbitor atunci putem recunoaste corect
vorbitorul.

Luand in considerare faptul ca rostirile unui vorbitor sunt formate din secvente aleatoare in timp
model statistic, astfel cea mai generica metoda de modelare este folosirea de modele cu mixturi
Gaussiene.

Un model Gaussian presupune faptul ca vectorul de caracteristici urmeaza o lege Gaussiana
caracterizatd de medie si deviatie standard, permitand utilizarea unui numar mai mare de Gaussiene se
poate caracteriza distributia caracteristicilor unui vorbitor particular mai bine.

Modelul de mixturi Gaussiene a unui vorbitor j, A; , este o suma ponderati a M componente de
densitdti generate cu formula:

M
p(%e]y) = Z GV e i 2. (2.8)
i=1

unde g; reprezintd ponderile mixturilor ce satisfac conditia Y2, g; = 1iar N (X;; fi; £;) reprezinti
componentele de densitati individuale ce pentru un vector de caracteristici D dimensional au forma din
ecuatia 2.9
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1. AT T
NG s 2) = —a (e B R (i) (2.9)

cu media fi;eRP si matricea de covariantd X;eR?*P. Modelul cu mixturi Gaussiene pentru un vorbitor j,
A;, este parametrizat prin vectorii de medie, matricea de covariantd si ponderile mixturilor Gaussiene ale
tutoror celor M componente de densitati precum in figura 2.5.

A ={iy2, 93 i=12,..,M. (2.10)

——p(%ln)

/®\\

Gonns) (i) - (oad) - G
-

“-\/"

Xi

Figura 2.5. Reprezentarea mixturilor Gaussiene [6]

Acest model trebuie sd colecteze in mod impartial toate informatiile de Vorbire ale unui Vorbitor
mlxturl (in jur de 64 sau mai mult) se poate face o0 reprezentare corecta a Vastel distributii de foneme
pronuntate. Un instrument matematic este algoritmul de maximizare a probabilitatilor (Expectation-
Maximization) ce garanteaza convergenta spre un set optim de parametri in doar cateva iteratii.

Dezavantajul acestui algoritm este faptul ca necesita un numar suficient de informatii pentru
antrenare $i in cazul in care la testare apare informatie neexistenta in antrenare va genera un scor mic
degradand performanta sistemului, solutia fiind existenta unui set de antrenare cat mai diversificat [6].

2.2.2. Modelul universal de mixturi

Tn verificarea vorbitorului identitatea se verifica prin compararea unei rostiri cu modelul stocat
dar si cu modelul impostorului. Modelul impostorului este un model cu mixturi Gaussiene care
modeleaza toti vorbitorii in afara de vorbitorul dorit si poarta denumirea de model universal (UBM); desi
acest model ar trebui sa contind mixturile tuturor vorbitorilor mai putin ale celui dorit in practica se
stocheaza toate mixturile chiar si ale vorbitorului dorit avand astfel avantajul de a putea fi folosit pentru
orice verificare. Un astfel de model, datoritd numarului foarte mare de vorbitori, in mod uzual este format
dintr-un numar mai mare de distributii Gaussiene, de ordin 256 sau mai mult, el reprezentand distributia
independenta de vorbitor a intregii populatii.
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Desi un model universal poate fi folosit pe un set deschis de vorbitori pentru a detecta vorbitorii
necunoscuti intr-un set inchis de vorbitori nu este neaparat nevoie utilizarea unui model universal,
modelele fiecarui vorbitor fiind suficiente pentru identificare, cu toate acestea un model universal este
mai bine antrenat decat orice model cu mixturi Gaussiene deoarece modeleaza toate caracteristicile ale
tuturor vorbitorilor si nu suferd de probleme precum insuficiente date de antrenare. in plus datoriti
procesului de maximizare a probabilitatilor cu putine informatii se poate adapta un model al unui vorbitor
pornind de la modelul universal folosind adaptarea Maximum A-Posteriori; astfel este mai usor sa

contruiesti un model general si apoi prin MAP sa extragi modelul unui vorbitor specific precum in figura
2.6 [6].

3) Adapteaza modelul tinti pornind de la UBM

Mogel
F.9 ode
Q. 0
- Iy
1) Extragerea vectorului de ' ’ 4) Calculeazi rata de probabilitate
caracteristici din semnalul vocal

a vectorului de test

R

LIBM hjg .Ir)rl“l—l A?Jrgu-r}_ IUg !]{X )]H.'J'MII)

e
0/

2) Antreneazi UBM cu
semnale vocal de la multi
vorbitori folosind EM

Figura 2.6. Antrenarea si testarea folosind modelul universal [8]

2.3. Modelare Joint Factor Analysis

Model independent de
vorbitor GMVMM-TUBM

v
"
"
0
"
[
'
'
1
i

Adaptare
hAP

Extragere
Semnalul vocal al_. caracteriticd

umH amune vorbitor MFCC

Supervector

Figura 2.7. Schema bloc de obtinere a unui supervector [7]
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In recunoasterea vorbitorului cu ajutorului modelului universal se poate adapta un model specific
unui vorbitor numit supervector, acest lucru se face prin adaptare MAP si este o interpolare liniara a
tuturor componentelor de mixturi Gaussiene ale modelului universal pentru a creste probabilitatea
logaritmica a vorbirii unui anumit vorbitor. Supervectorii contin toate componentele mediate ale
mixturilor Gaussiene dependente de vorbitor [7].

Problema supervectorilor este ca sunt adaptati atat la caracteristicile specifice ale unui vorbitor
dar si la zgomotul de canal sau alti factori perturbatori, In acest sens supervectorii nu sunt ideali, un
supervector ar trebui sa poata fi descompus in informatii dependente de vorbitor, informatii independente
de vorbitor, informatii dependente de canal si elemente reziduale astfel:

s=m+ Vy + Ux + Dz (2.11)

unde :
- m este vectorul independent de vorbitor

-V este matricea proprie de voce

- y este vectorul de factorizare a vorbitorului

- U matricea proprie a canalului

- X este vectorul de factorizare a canalului

- D este matricea residuala si este diagonala

- Z este vectorul de factorizare a componentelor reziduale dependente de vorbitor

Fiecare componenta poate fi reprezentata printr-un set redus dimensional de factori care opereaza
conform cu dimensiunile principale ale componentei corespunzatoare (dimensiuni proprii).

Un vector propriu este un vector nenul ce multiplicat cu o matrice de ordin N X N varezultaintr-
o constantd, numita valoare proprie, multiplicata cu vectorul respectiv:

Av = v (2.12)
unde A este matricea, v este vectorul iar A este valoarea propie.
De exemplu:
y
I I T s
Vxy=|v1 v - vy |*]|"; (2.13)
I

unde V este matricea de voce propie, y reprezinta vectorul de dimensiune redusa ai vorbitorului, fiecare
factor controland o coloana din matricea de voce V [7].
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Figura 2.8. Spatiul variabilititii

Tn figura 2.8 este reprezentat modul in care sunt antrenati vorbitorii, analiza contine atat informatii
despre canal cat si componente reziduale.

2.4. Vectorii intermediari. 1-vectors

S-a observat ca in cazul modelarii JFA variabilitatile matricii V si matricii U sunt similare,
canalul de vorbire continand informatii despre vorbitor, astfel s-a propus crearea unui sistem intermediar

1o iwy e

intermediari:
s=m+Tw (2.14)

unde T reprezinta matricea de variabilitate totala iar w vectorul standard intermediar, w se presupune a
avea o distributie de medie 0 si varianta 1;

2.4.1. Extragerea vectorilor intermediari
Sistemul de extragere a i-vectorilor este caracterizat de :

-m: mediile modelului universal de mixturi;
-T: matricea de variabilitate de rang mic;
-Y: matricea diagonald de covarianta;

De asemenea se dau numarul de cadre de vorbire u = {X;,...,X,} unde fiecare X, este de
dimensiune F; numarul de componente Gaussiene C indexate cu ajutorului c¢, dimensiunea
supervectorului fiind C * F;

Primul pas in extragerea i-vectorilor este procesearea Baum-Welch statistica pentru a extrage
dependenta dintre vorbitori.

Reamintim:
gePeGelpe, Z0)
(1 9P (Xelus, Z)

Ye(c) = P(clXs, Oypm) = (2.15)
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Procesarea de ordinul zero:

L
Ne) = ) PCel, Busm) = ) 7e(c) (216)
t=1 t

pentru vorbitorul u se insumeaza toate componentele Gaussiene la momentul de observatie t.

Procesarea de ordinul Tntai:

L
F.(u) = z P(c|Xy, Oygm) - X = zyt(c) $ Xy (2.17)
t=1 t
Procesarea de ordinul doi:
Sc(uw) = diag (Z ye(o) - fﬁf) (2.18)
t
Centrarea statisticilor de ordinul 1 si 2
R = ) 7(0)- (= mo) (219)
t
5.w) = diag() yi(©) - (Fe — m) G = m)) (2.20)
t

unde m= [m,, my, ..., m.]* reprezintd mediile mixturii universale pentru fiecare componenta C.

Prin expansiune matricile aratd astfel:

[N1(u) “lpxr 0 0 ]
NCW) = | 0 Nz(u)o- Ipxr O 0 | 2.21)
[ 0 : 0 N.(u)- IFXF]
Flu) = [Fqu)‘ (2.22)
Fc(u)
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(2.23)

Aceste matrici sunt salvate spre a fi utilizate ulterior, urmeaza un proces de maximizare a
probabilitatilor in care se initializeaza m si ), cu valorile definite in modelul universal , de asemenea se
initializeaza o matrice de dimensiune CF X R aleatoare unde R este rancul dorit din matricea T.

Tn pasul E pentru orice rostire u se calculeaza parametrii ale distributiei viitoare de vectori w(u)
folosind valorile curente ale lui m, T si > astfel:

fiind definitd matricea [(u) = I + T'S™IN(uw)T (2.24)
Se poate calcula distributia urmatoare a lui w(u) :

Ew@)] = 7Y )T!Z1F (u) (2.25)
si matricea de covarianta:

cov(w(w),ww)) = I"*(w) (2.26)

Tn pasul M se actualizeaza matricea T si Y prin rezolvarea de ecuatii liniare in care w(u) joaci rolul de
solutii.

N, = Z N, () (2.27)

Ac = ) NEWwt @] (2.28)

C= Z F)E[w!(w)] (2.29)

N = z N (u) (2.30)
Elw@w!(w)] = Cov(w(w),w(w)) + E[w(w)] - E[w*(u)] (2.31)
TG, A, = (2.32)

5= N-l(Z S() — diag(CTY) (2.33)

unde i = (¢ — 1) * DF iar DF reprezinta dimensiunea vectorului de caracteristici.
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Se repeta pasii E si M de aproximativ 20 de ori pana cand probabilitatea converge , valoarea finala
a lui w(u) fiind i-vectorul.

Compensarea canalului in cazul i-vectorilor se face prin tehnici precum analiza lineara (LDA)
urmate de WCCN , i-vectorii compensati fiind notati w.

Pentru a obtine scorul se aplica masurarea distantei cosinului asupra i-vectorilor antrenati si cei
testati:

w1" * Wy

——————— = cos( 8 234
llowy |l = |l ( wl,wz) (2.34)

scor(wq, w,) =

Daca doi i-vectori sunt similari tind spre valoarea 1 in sens contrar tind spre valoare -17 [8].

2.4.2. Compensarea canalului

Vectorii intermediari sunt extrasi astfel incat nu se poate face distinctie intre variabilitatea
canalului de comunicatii si variabilitatea vorbitorilor. Astfel, aceasta problema trebuie rezolvata prin
construirea de clasificatori folosind i-vectorii drept caracteristici. S-au propus doua metode LDA (Linear
Discriminant Analysis) si WCCN(Within Class Channel Normalization).

a) Analiza liniara
Analiza LDA este o metoda supervizata cu scopul de a reduce dimensionalitatea, puterea
acestei metode sade 1n faptul ca foloseste etichetele claselor pentru a gasi spatiul optim minim.
Aceasta optimizare pe langa faptul cd reduce spatiul din interiorul unei clase ajuta si la

......

utS,u

J@) = ——— (2.35)

unde Sy, si S, reprezinta matricea de covarianta dintre clase si matricea de covarianta din interiorul clasei,
u fiind directia de orientare din spatiu.

Fiind date un set de antrenare de S vorbitori cu ng rostiri ale fiecarui vorbitor, functia de
optimizare Fisher va incerca sa rezolve sistemul propiu generalizat:

Spyu = AS,u (2.36)
unde Sp = Xy (w; — W) (w; —w)" (2.37)
S ns
1
Sw= D > (w — W) (w — )" (2.38)
= si=

e . - - . — 1 . ..
w;® reprezintd observatia I a vorbitorului s, wy =n—2?=51wl-5 este media observatiilor
S

vorbitorului s iar w reprezinta media tuturor instantelor din setul de antrenare.

Tn cazul i-vectorilor media W este nuld deoarece s-a ficut prezumtia ci i-vectorii sunt distribuiti
normalizat de medie 0 si matricea de covarianta identitate.
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b) Normalizarea covariantei din interiorul clasei
Aceasta metoda a fost introdusa in contextul clasificarii cu SVM si propune utilizarea

inversei matricii de covarianta din interiorul clasei pentru a normaliza nucleul liniar.

1 1 ong
W= §Z§=1 ZZ?:l(AtWis - Ws) (Atwis - Ws)t (2'39)

Matricea A este data de vectorii proprii asociati valorilor proprii cele mai mari din ecuatia 2.39.

2.4.3. Normalizarea vectorilor intermediari

Cele mai bune performante s-au obtinut combinand metodele LDA si WCCN, deoarece analiza
liniara elimina efectul liniar al canalului impreuna cu reducerea dimensionalitatii iar WCCN elimina
efectul radial al canalului. Se doreste sa se elimine efectul radial al canalului inainte de reducerea
dimensionalitatii astfel vectorii trebuie sa fie standardizati si normalizati. Deoarece i-vectorii ar trebui sa
aiba media 0 si varianta 1 diferenta dintre valorile reale si valorile dorite poate fi ignorata astfel i-vectorii
pot fi standardizati. Tn plus efectul radial poate fi eliminat prin normalizarea lungimilor.

Fie w si V matricile de medii si covarianta ale unui set de vectori intermediari folositi in antrenare.
Pentru a aplica standardizarea si normalizarea lungimii se descompune matricea V in PDP* unde P
reprezinta vectorul propiu al matricii V iar D este matricea V diagonalizata.

Un vector w de antrenare este transformat in w' astfel:

e D_%Pt(w - W) (2.40)
Jw— WV I(w— w) '

Acelasi proces se aplica si vectorilor de testare folosind setul de antrenare w si V.
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Figura 2.9. Exemplu normalizare si standardizare

Dupi cum se vede in figura 2.9 n a) este reprezentata forma initiald a vectorilor, aplicind P* se
1

aplica o rotatie in jurul axelor principale ale spatiului de variabilitate totala b) apoi prin aplicarea lui Dz
acestia se distribuie unirform C) iar prin normarea lungimii acestia ajung in acelasi plan al sferei d)[8] g.

2.5. Sisteme biometrice

2.5.1. Arhitectura unui sistem biometric

Un sistem biometric este un sistem de recunoastere unicd a persoanelor pe baza uneia sau mai
multor trasaturi intrinseci fizice sau comportamentale, numite date biometrice. Biometria are o
aplicabilitate foarte mare in securitate, ea putand fi folosita pentru a autentifica identitatea unei persoane
in scopul de a permite accesul la zone restrictionate sau la sisteme electronice bazandu-se pe premiza ca
trasaturile fizice examinate sunt capabile sa identifice in mod unic persoana respectiva [1].

inregistrare (“Enrofiment™)

Testare/ Recunocastere (“Test™)

Figura 2.10. Structura unui sistem biometric [19]
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Un sistem biometric trebuie sa parcurgd doud etape. O etapa initiald numita antrenare sau inrolare
in care trasatura biometrica este extrasa cu ajutorul unui Senzor, se genereaza un model ce este stocat in
baza de date impreuna cu un identificator al utilizatorului. Tn cea de a doua etapa numiti testare sau
autentificare, se repeta pasii de la antrenare cu exceptia faptului ca modelul extras este comparat cu
modelele stocate generand un scor care dacad trece de un prag stabilit empiric poate autentifica sau
respinge utilizatorul.

Procesul de autentificare presupune recunoasterea identitdtii unui utilizator insa termenul de recunoastere
se poate clasifica in doud mari categorii:

a) Verificare — presupune confirmarea identitatii sustinute a unei persoane ce doreste accesul in
sistem prin compararea probei biometrice prezentate cu cea stocata in baza de date. Verificarea presupune
0 comparare unul la unul.

b) Identificare — presupune descoperirea identitdtii persoanei ce doreste accesul in sistem prin
compararea probei biometrice prezentate cu toate modelele stocate in baza de date, procesul de
identificare fiind astfel mult mai lent. Identicarea presupune o comparare unul la mai multi.

Sistemele biometrice pot fi analizate din punct de vedere al universalitatii trasaturilor. Trasaturile
trebuie sa fie comune tuturor oamenilor, de asemenea ele trebuie sa fie unice(sa nu existe doua persoane
cu aceeasi trasaturd). Un alt factor este permanenta trasaturii(nu trebuie ca aceasta sa se modifice in
timp sau sa fie alteratd) si nu in ultimul rand trasatura trebuie sa fie usor masurabila si cuantificabila
cu ajutorul unui senzor, de asemenea este de preferat ca metoda de masurare a trasaturii sa fie
neintruziva.

Existd o multime de categorii de trasaturi fizice ce se pot masura precum amprenta digitala,
geometria mainii, retina, irisul, fata, scrisul si nu in ultimul rand vocea. Fiecare metoda are avantajele si
dezavantajele ei, nici un sistem biometric nu este capabil sa ofere accuratete maxima. De exemplu n
cazul scandrii degetelor se extrag discontinuitatile amprentei si se stocheaza un model spre a fi folosit
pentru comparatie la autentificare. Pentru a creste precizia se pot masura amprentele de la mai multe
degete. Cu toate acestea sunt o serie de factori care pot afecta autentificarea, prezenta mizeriei atat pe
deget cat si pe senzor, imbatranirea, uzarea pielii degetului.

In cazul autentificarii prin voce exista o serie de avantaje precum costul redus al implementarii,
senzorul de receptie poate fi un microfon sau chiar un telefon, spre deosebire de alte trasaturi ce necesita
senzori speciali care pot fi fie scumpi si chiar intruzivi cum ar fi cazul scanarii retinei.

Autentificarea prin voce este usor de folosit si universal acceptatd. Vvorbitul este un proces
natural spre deosebire de pozitionarea ochiului in fata unui senzor. De asemenea recunoasterea de
vorbitor are avantajul de a putea fi folosita la distanta, este mult mai usor sa permiti unui utilizator sa se
autentifice folosind vocea prin telefon in scopul de a face un transfer bancar decat sa il rogi sa vina la
un sediu al bancii si sa se autentifice folosind semnatura sau amprenta.
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Alt avantaj ar fi faptul ca inrolarea se face rapid, utilizatorul este rugat sa vorbeasca un anumit
set de cuvinte sau un anumit timp, 2-8 secunde de vorbire fiind suficiente pentru a reprezenta digital
amprenta vocala. De asemenea autentificarea se poate face foarte rapid prin compararea cu amprenta
vocala inrolata. In plus spatiul de stocare al amprentei vocale este foarte mic aceasta putand fi stocati
chiar si pe telefonul utilizatorului.

Dezavantajul amprentei vocale consta in faptul cd nu este cel mai sigurd trasatura biometrica.
Comparat cu scanarea irisului sau ale retinei oferd un grad de siguranta mai mic, motiv pentru care ar
trebui sa fie folosit in concordanta cu alte metode de autentificare precum parolele, in plus vocea
oamenilor difera in timp, vocea se poate schimba si datorita starii de sanatate, stresului sau oboselii[1].

Characteristic | Fingerprints Hand Retina Iris Face Signature Voice
Geometry
Ease of Use High High Low |Medium| Medium High High
Dryness, |Hand inju Poor LI%ht:Iang, Changin Noise,
Error incidence ry : Y. | Glasses| , " 2° e, : ging colds
dirt, age age Lighting | glasses, | signatures '
hai weather
air
Accuracy High High | Y8 | VeV | high High High
High High
Cost w w * " ® ® ®
User acceptance| Medium Medium |Medium|Medium | Medium Medium High
Required - : - Very - - -
security lovel High Medium High High Medium Medium Medium
Long-term High Medium | High | High | Medium | Medium |Medium
stability

Tabelul 1.1 - Comparatie sisteme biometrice [1]

2.5.2. Acuratetea unui sistem biometric

Acuratetea unui sistem biometric este afectatd de o multime de factori chiar si sistemul telefonic
folosit poate fi problematic, de exemplu inrolarea unui utilizator folosind telefonul fix si autentificarea
acestuia folosind telefonul mobil poate fi suficient pentru a cauza falsa respingere. De asemenea
zgomotul de fundal este un factor important. Putem Tmparti masurarea acuratetii in trei categorii:

- Failure to enroll — inrolarea utilizatorului nu a fost indeplinita
- False acceptance — utilizatorul a fost autentificat desi nu trebuia

- False rejection — utilizatorul nu a fost autentificat desi ar fi trebuit
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Un sistem biometric bun trebuie sa aibd un echilibru intre rata de acceptare falsa(FAR) si rata de
rejectie falsa(FRR). Alterand procesul de decizie astfel Incét sa scada rata de falsa acceptare poate duce
la cresterea ratei de falsa rejectie si vice-versa. In figura se observid ci locul de intersectie a celor doua
se numeste Crossover Error Rate(CER) sau Equal Error Rate(EER). Cu cét pragul de intersectie este
mai mic cu atat precizia sistemului este mai buna[1].

FAR - FRR Diagram

I]:B \
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Figura 2.11. Crossover Error Rate [12]

Rata de respingere falsa poate fi definita ca raportul dintre numarul de respingeri false si numarul
de total de incercari valide de autentificare ale unui utilizator autorizat.

Rata de acceptare falsa poate fi definita ca raportul dintre numarul de acceptari false si numarul
total de Incercari de autentificare ale unui impostor.

Acestea fiind spuse putem defini :

fn — numarul de respingeri false — false negatives
fp — numarul de acceptari false — false positives

tn — numarul de respingeri corecte — true negatives

tp — numarul de acceptari corecte — true positives

FRR = L~ (2.41)
tp+fn
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FAR = L2 (2.42)

tn+fn

Pentru a optimiza pragul de decizie se poate reprezenta grafic raportul intre FRR si FAR pentru
diferite valori ale pragului. Acecasta reprezentare grafica poarte numele de curba ROC(Receiver
Operating Characteristic) si se observa in figura 2.12 ca diagonala reprezinta EER iar cazurile optime
sunt cele aflate deasupra diagonalei principale. [19]

0.001 0.01 0.1 1

L—\\

% '_
0.1
\‘ 0.01

False Rejection Rate (FRR)

0.001
False Acceptance Rate (FAR)

Figura 2.12. Curba ROC[12]

Trebuie remarcat faptul ca rata de FAR poate fi ajustatd in algoritmul de recunoastere prin
modificarea pragului, cu cat este pragul mai mare cu atat scade rata de acceptare falsa insad acest lucru
aduce cu sine si crestere a ratei de falsa respingere. Scopul este e a avea o rata de acceptare falsd cat mai
mica oricare ar fi valoarea ratei de falsd respingere si vice versa. De asemenea trebuie luat in considerare
si gradul de securitate necesar, in unele cazuri e de preferat ca utilizatorul sd repete incercarea de
autentificare decat sa permita sistemul autentificarea unui impostor.

Rata de falsa respingere poate fi imbunatatitd fie prin utilizarea unui senzor mai bun (in cazul
nostru un microfon sau autentificarea intr-o zona cu mai putin zgomot), fie prin cresterea numarului de
inrolari in sistem sau prin imbunatatirea algoritmului de recunoastere.
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Capitolul 3

Sisteme de telecomunicatii prin voce

Sistemele de telecomunicatii prin voce cuprind comunicarea prin retelele de telefonie fixa,
comunicarea prin retelele mobile si comunicarea prin sistem de tipul VVoice Over IP.

Tn cadrul lucrarii de disertatie recunoasterea de vorbitor trebuie sa fie ficuta in timpul sau in urma
convorbirii dintre un client si un operator. Comunicarea se face folosind o centrala telefonica Asterisk ce
are la baza protocolul SIP(Session Initiation Protocol).

< =
<

Figura 3.1. Structura unui sistem de telecomunicatii

3.1. Session Initiation Protocol

Sistemele de telecomunicatii actuale se bazeaza pe SIP (session initiation protocol) , un protocol
de control al nivelului aplicatie pentru crearea, modificarea si Incheierea sesiunilor de telecomunicatii
pentru unul sau mai multi participanti in cadrul telefoniei IP, distributiei multimedia si conferintelor
multimedia.

Protocolul SIP a fost proiectat sa fie independent de nivelul de transport din substrat, el putand
rula pe Transmission Control Protocol (TCP), User Datagram Protocol(UDP) sau Stream Control
Transmission Protocol (SCTP), de asemenea SIP este un protocol text-based incorporand elemente ale
Hypertext Transfer Protocol (HTTP) si Simple Mail Transfer Protocol (SMTP).
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Protocolul functioneaza in conjunctie cu diferite protocoale ale nivelului aplicatie care identifica
si transporta streamurile media precum Session Description Protocol (SDP) ce are rolul de a identifica
si negocia transferul, Real-time Transport Protocol (RTP) sau Secure Real-time Transport Protocol
(SRTP) ce are rolul de a transmite streamurile de voce sau video, criptarea facandu-se prin Transport
Layer Security (TLS).

Proiectarea SIP contine elemente de cerere/raspuns similare cu modelul de tranzactie de la HTTP,
fiecare tranzactie fiind constituitd de o cerere a unui client care invoca o metoda particulard sau functie
pe un server care ulterior raspunde prin cel putin un raspuns. SIP reutilizeaza majoritatea cAmpurilor de
antet, reguli de codare si coduri de status ale HTTP furnizand un format bazat pe text.

Fiecare resursa a unei retele SIP precum un user agent sau o casuta vocala este identificata de un
Uniform Resource Identificier (URI) precum in sintaxa utilizata de serviciile Web si e-mail, sintaxa
standard folosita de SIP este sip: iar forma tipica a unui URI este : Sip:username:password@host:port
iar in cazul sistemelor criptate se foloseste Sips: astfel incat fiecare trecere printr-un nod sa fie securizata
cu TLS.

SIP functioneaza in legatura cu alte protocoale insa rolul sdu este doar de semnalizare in cadrul
sesiunii de comunicare. Clientii de SIP utilizeaza de obicei TCP sau UDP pe porturile 5060 pentru voce
15061 pentru video sau comunicare securizatd pentru a se conecta la serverele SIP sau sisteme destinatie.
Comunicarea audio si video se face prin intermediul protocolului RTP iar parametrii acestor streamuri
sunt transmisi prin intermediul SDP Tn cadrul pachetului de SIP.

Motivatia aparitiei protocolului SIP a fost de a semnaliza si pregdti comunicarea in cadrul
comunicatiilor bazate pe IP ce poate suporta functii de procesare si caracteristici prezente in retelele de
telefonie clasice(PSTN), protocolul in sine nu defineste aceste functii el concentrandu-se pe creerea
puntii intre clienti.

Protocolul SIP este un protocol client-server insa majoritatea sistemelor configurate pentru SIP
pot actiona atit precum client cat si precum server. In general cel ce initiazi sesiunea este client iar cel
ce receptioneazad convorbirea are rolul de server, caracteristicile SIP fiind implementate la capetele
canalului contrar altor sisteme unde configuratia se face pe retea.

User Agent SIP (UA) este un nod logic din retea folosit pentru a crea si primi mesaje SIP. Asftel
controland sesiunea SIP, agentul poate avea rolul de client (UAC) el trimitand cereri SIP dar si rolul de
server (UAS) primind cereri si oferind raspunsuri, aceste roluri durand doar pe durata transactiei SIP.

Un telefon SIP este un telefon IP care implementeaza functiile de user agent si server producand
functiile de apel clasice ale unui telefon precum formeaza, raspunde, respinge,retine sau transfer,
telefonul putand fi fizic sau software ( softphone).
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mailto:password@host

Mesajele SIP:
Cereri

REGISTER- folosit de un UA pentru a indica adresa IP curenta si lista de URL-uri de la care poate primi
apeluri

INVITE — folosit pentru a stabili o sesiune intre doi UA

ACK — confirma siguranta schimbului de mesaje

CANCEL — incheie cererea aflata in asteptare

BYE — incheie sesiunea

OPTIONS — cere informatii despre capabilitatile unui apelant fara a face legatura

Raspunsuri

1xx (PROVIZORIU): cererea primita si aflata in procesare

2xX (SUCCES): cererea a fost primita , inteleasa si acceptata

3xx (REDIRECTARE): actiuni viitoare trebuiesc sa fie facute de apelator pentru a completa cererea
4xx (EROARE CLIENT): cererea contine sintaxa proasta sau nu poate fi indeplinita de server
5xx (EROARE SERVER): serverul nu a putut indeplini o cerere aparent valida

6xx (EROARE GLOBALA): cererea nu poate fi indeplinita de nici un server
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Figura 3.2. Exemplu comunicatie STP

39



In figura 3.2 este exemplificatia o comunicatie intre doui telefoane generice A si B prin doui
servere Asterisk, la pasul 1 telefonul A doreste sa initieze convorbirea cu telefonul B , pentru aceasta
trimite un mesaj de INVITE , o cerere de legitura, serverului de Asterisk. In acest exemplu serverul A
este configurat sa solicite autentificarea astfel transmite Thapoi telefonului mesajul 401 Unauthorized ce
il sugereaza telefonului ca trebuie sa furnizeze date de autentificare. Telefonul A raspunde cu un mesaj
de confirmare si retransmite mesajul de INVITE modificat in pasul 2.

Tn pasul 2 telefonul A transmite noua cerere de legitura iar serverul raspunde cu mesajul 100
Trying, dand astfel de inteles ca autentificarea a avut succes si incearca legatura transmitand cererea de
legatura mai departe catre serverul B. Din motive de securitate cand se face legatura intre servere de
asemenea serverul B poate cere serverului A sa se autentifice. Serverul B verifica existenta telefonului
B in dialplan si solicita legatura, telefonul B raspunzand prin 100 Trying si 180 Ringing ce este propagat
n pasul 3 pana la telefonul A unde va incepe si se auda tonul de apel.

In pasul 3 in cazul in care telefonul B raspunde se propagi mesajul 200 OK pani la telefonul A
acesta raspunzand cu mesajul de confirmare. Tn momentul in care mesajul de confirmare ajunge napoi
la telefonul B inseamna ca s-a facut legatura si se poate trece la pasul 4 de comunicatii RTP.

Tn pasul 5, atunci cand unul din capete inchide telefonul se propagi se propagi pani in celilalt
capat mesajul BYE acest mesaj are rolul de ai ii spunde telefonului destinatic sa nu mai proceseze
semnalul vocal si de a alerta utilizatorul cd s-a incheiat conversatia. In urma primirii mesajului BYE
telefonul raspunde cu mesajul 200 OK ce in momentul in care ajunge la destinatie marcheaza incheierea
conversatiei [8][9].

3.2. Asterisk

3.2.1. Prezentare centrala Asterisk

Asterisk este o implementare software a unui sistem de telefonie clasic, private branch exchange
(PBX), creata in anul 1999 de compania Digium. Ca orice centrala telefonica, aceasta permite
telefoanelor atagate sa comunice Intre ele si sd se conecteze la alte servicii de telefonie precum retelele
de telefonie fixa, Public Switched Telephone Network (PSTN) si servicii de Voice Over IP.

Asterisk este distribuita sub licenta duala atat open-source (GPL)cat si cu licenta de soft proprietar
pentru a permite distributia de componente de sistem nepublicate. Original centrala a fost construita sa
ruleze pe sisteme de operare Linux insad a fost importata si pe alte sisteme precum Mac OS X, Solaris,
OpenBSD s.a.m.d, de asemenea centrala este suficient de compacta incat poate fi folosita si pe sisteme
embedded.

Software-ul Asterisk include o multime de componente existente in sistemele de telecomunicatii
clasice precum voice mail, apel distribuit, Interactive Voice Response si distributie automata a apelului;
fiind un soft utilizatorii au posibilitatea sa 1si creeze propriile functionalitdti prin modificarea scripturilor
de planificare a apelurilor (dialplan scripts) sau prin adaugarea de module scrise in limbajul C sau in
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orice alt limbaj de programare cu functionalititi de comunicare prin fluxuri standard (st¢din si stdout) sau
socketuri TCP folosind Asterisk Gateway Interface (AGI).

Asterisk suportd o varietate mare de protocoale Voice Over IP incluzdnd SIP, centrala
comportandu-se atat precum un sistem de inrolare a telefoanelor cat si de punte intre telefoanele software
si PSTN, de asemenea Asterisk are propriul protocol de comunicare, Inter-Asterisk eXchange(1AX2).

Un server Asterisk nu este complet pana cand nu are telefoanele sau serviciul de telefonie
configurat, acesta putand folosi tehnologii VoIP, telefoane clasice sau o combinatie intre ele.

- Conexiuni VolP si telefoane — serverul de Asterisk se conecteazd la reteaua locald folosind conexiunea
Ethernet iar prin protocoale VolIP precum SIP comunica cu alte telefoane IP, provideri de servicii VoIP
si alte servere VoIP; providerii de servicii VoIP ofera si posibilitatea comunicarii cu retelele PSTN.

-Conexiuni PSTN si telefoane — conexiunea la reteaua de telefonie clasica si telefoane se face utilizand
o placuta de interfatare .

Placutele de interfatare sunt dispozitive PCI ce sunt instalate pe placa de baza a serverului care
au ca intrari si iesiri pentru linia telefonica clasica sau telefoane. Placutele sunt utilizate pentru servere
reale(nu masini virtuale), placutele avand rolul de a traduce semnalul telefonic clasic Tn formatul nativ al
centralei. Tn cadrul centralei placutele sunt configurate si controlate folosind Digium/Asterisk Hardware
Device Interface (DAHDI)[10][11].

3.2.2. Configuriri si standarde Asterisk

Pentru a putea utiliza centrala telefonica trebuiesc mai intéi create extensii pentru utilizatori din
cadrul fisierului extensions.conf . Acest fisier este contine planul de apelare, centrul de control si executie
al tuturor operatiilor, aici se configureaza tot comportamentul centralei telefonice.

Dialplanul este organizat n trei sectiuni:

¢ [general] —aici sunt setate diferite obtiuni generale precum pastrarea dialplanului sau eliberarea
variabilelor.

e [globals]- aici sunt declarate variabilele globale dar care de cele mai multe ori sunt folosite drept
constant, de exemplu se pot define numele canalelor: Callcenter => Telefon/1 sau se pot defini
extensiile.

e [contexts]- aceasta este cea mai cuprinzatoare zond, pot exista mai multe sectiuni de context
fiecare fiind formata din diferite extensii. Atunci cand centrala primeste o conexiune de apel, fie
ca apelul provine din exterior fie de la o extensie internd acel apel apartine unui context, astfel
contextele sunt folosite pentru a obliga centrala sa actioneze diferit in functie de unde provine
apelul.
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De exemplu in caz ca linia este ocupata sa redirectioneze apelul spre casuta vocald sau in cazul
in care apelul urmeaza sa fie unul in afara tarii sa foloseasca canalul pentru VoIP in loc de cel
normal [10].

Structura unui context este de forma exten => extensie, numar de prioritizare, comanda ; precum in
exemplul:

[incoming]

exten => s,1,Answer ()

exten => s,n,Playback (hello-world)
exten => s,n,Hangup ()

unde s reprezinta extensia de start, orice apel din contextul incoming este raspuns automat si se rosteste
preinregistrarea Hello-world apoi se inchide[10].

3.2.3. Decelare liniste-vorbire

Asterisk nu prezinta suport pentru voice activity detection datoritd comunicarii prin RTP ,
punctele terminale ce transmit informatia audio sub forma de stream audio nu sunt nevoite sa trimita
pachete in perioadele de liniste, comunicarea RTP permintand transmisia necontinua, operatia de
supresie a linistii facandu-se printr-un marcaj.

Comunicarea prin RTP se face prin doua canale, un canal de transmisie si unul de receptie,
atunci cand se doreste inregistrarea celor doud canale exista posibilitatea stocarii canalelor separat,
input si output sau multiplexat , alierea lor facandu-se dupa marcajul de transmisie.

In cadrul capitolului 4 solutia provizorie pentru a obtine esantioanele de vorbire, ale persoanei
ce trebuie sd fie inregistratd, a fost de a stoca, pe langa canalul multiplexat, canalul ce apartine acelei
persoane. Problema cu acest lucru este ca fisierul stocat contine secvente de vorbire urmate de perioade
de liniste corespunzatoare cadrelor in care nu s-a facut transmisia, adica cadrele in care vorbeste
cealaltd persoand. Pentru a rezolva aceasta problema, am aplicat algoritmul de decelare liniste —
vorbire.

Tn figura 3.3. se observa faptul ci zonele de liniste se caracterizeazi printr-un nivel de energie
foarte mic si un numar de treceri prin zero mai mic decét cel al semnalului vocal, prezenta trecerilor prin
zero n zonele de liniste fiind datorate frecventei retelei ce afecteaza sistemul de capturd a semnalului
vocal. De mentionat este faptul ca sunetele sonore sunt caracterizate de o energie mare fata de suntele
insonore n timp ce sunetele insonore sunt caracterizate de un numar de treceri prin zero mai mare fata
de semnalele sonore.
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Figura 3.3. Energia si rata de treceri prin zero a unui semnal vocal [18]

Pentru a face decelarea liniste-vorbire se observa ca informatiile ce sunt specifice portiunilor de
linigte sunt cele care dau detalii despre cum anume se diferentiaza aceste zone de semnalul vocal util,
astfel se se Tmparte semnalul vocal in cadre de lungime 20 ms si se calculeaza energia si numarul de
treceri prin zero pe fiecare cadru conform formulelor 3.1 respectiv 3.2,

En = Zyz_ol(xm[j])z (3.1)
I ”z 1= sonCanlr)-sonCanln + 1),

—0

-

unde m reprezinta numarul cadrului, N dimensiunea cadrului iar sgn reprezinta semnul esantionului .

Se calculeaza valori ale energiei medii si ratei de treceri prin zero medii pentru primele 15 cadre
de analizd ce se presupun a apatine zonei de liniste folosind formulele 3.3 si 3.4. De asemenea se
calculeaza energia maxima din cadre mai putin energia primelor 15 cadre.

15 E(k
EMedie = % (3.3)
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Y15 rtz(k)

RtzMedie = s (3.4)
EMax = max(Etotal — E(1: 15)) (3.5)
Se calculeaza praguri pentru energie si rtz dupa cum urmeaza:
I, = C; * (Emax — EMedie) + EMedie (3.6)
I, = C, x EMedie (3.7)
ELowThreshold = max (I 1) (3.8)
EHighThreshold = C3 * ELowThreshold (3.9
unde C; = 0.03, C, = 5, C; = 3 sunt valori determinate empiric.
15 ;
RtzSigma = JZk:l(Rtféw(elili_l)m(k))z (3.10)
RtzThreshold = RtzMedie + 2 * RtzSigma (3.11)

Cu ajutorul acestori praguri se pot lua decizii de start si de stop a cuvintelor precum se exemplifica
in figurile 3.3 s1 3.4.

ak

Energy values

-
EHighThreshold Ig'#

| ELowThreshold 1l _______

e
Ld

signal windows
wrong start right start

Figura 3.4. Detectia pe criterii energetice a inceputului de cuvant [18]

Tn figura 3.4 este reprezentat modul de luare a deciziei a inceputului de cuvant pe criteriu
energetic, astfel inceputul cuvantului este momentul in care energia unui cadru se ridica peste cele doua
praguri ELowThreshold si EHighThreshold reprezentand pragul de jos respectiv pragul de sus al energiei.
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Se rafineaza decizia de start a cuvantului prin folosirea ratei de treceri prin zero, inceputul de
cuvant aflandu-se la maxim 15 cadre sau la prima fereastra care scade sub nivelul stabilit RtzThreshold
parcurgand semnalul vocal n sens invers pornind de la inceputul de cuvant ales energetic.

Tn mod similar, in figura 3.5 este reprezentat modul de luare a deciziei de sfarsit al cuvantului,
pe criterii energetice sfarsitul cuvantului este acela in care timp de 15 cadre energia nu se ridica sub
pragul de sus al energiei.

Se rafineaza decizia de stop a cuvantului mergand inainte, de la pozitia de stop aleasd energetic,
maxim 15 ferestre, pana la ultimul cadru ce depaseste pragul ales al ratei de treceri prin zero [18].

Codul utilizat pentru aceasta metoda este comentat in Anexa 1

Energy variation

ELowTlireshold

LT,
b

signal windows

wrong end right end

Figura 3.5. Detectia pe criterii energetice a sfarsitului de cuvant [18]
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Capitolul 4

Sistem de recunoastere a vorbitorului in retele de telecomomunicatii

4.1. Alize

Alize este o platformd open-source folositd in recunoasterea vorbitorului, librariile sale
implementeaza metodele statistice folosite in domeniu precum modelarea cu mixturi Gaussiene dar si un
set de metode dedicate recunoasterii vorbitorului precum Joint Factor Analysis, Support Vector Machine,
modelarea cu i-vectori si Probabilistic Linear Discriminant Analysis.

Extragerea caracteristicilor se face folosind sistemele open-source Spro sau HTK, odata extrase
acestea se normalizeaza, prin procesul mentionat in subcapitolul 2.2.3, folosind functia NormFeat , de
asemenea se pot elimina ferestrele ce contin un nivel scazut de energie corespunzatoare linistii sau
zgomotului folosind functia EnergyDetector.

Pentru extragerea caracteristicilor MFCC am folosit functia sfbcep din cadrul utilitarului Spro cu
parametrii:

sfbcep -F PCM16 -1 20 -d 10 -p 19 -e -D -A filename featurefilename

unde formatul inregistrarii este precizat prin parametrul —-F PCM16, codata PCM pe 16 biti, lungimea
ferestrei de analiza este precizata prin parametrul —| 20, se aleg ferestre de 20 ms, -d 10 reprezinta
deplasarea ferestrei din 10 in 10 ms, -p 19 reprezinta numarul de caracteristici extrase, s-au ales 19, -e
reprezinta adaugarea energiei iar —D —A reprezinta concatenarea coeficientilor delta si accelaratia.

Functia TrainTarget este folosita pentru a extrage modelul UBM folosind criteriul expectation
maximization, aceasta primeste ca intrare lista de fisiere de caracteristici extrase la pasul anterior. Se
poate selecta numarul de mixturi Gaussiene prin parametrul mixtureDistribCount , pentru
rapiditate am ales calcularea a 32 de mixturi . Un alt parametru este numarul de caracteristici din care sa
aleaga caracteristicile , deoarece n nici un experiment nu am avut un numar foarte mare de inregistrari
am ales sa aleaga toate caracteristicile. De asemena prin experimente am concluzionat ca un numar de
iteratii mai mare de 5 nu imbunatateste performanta sistemului.

Functia TotalVariability este folositd pentru a genera matricea T , aceasta primeste ca intrare
modelul UBM cu denumirea de world.gmm si fisierul ce contine numele fisierelor folosite in antrenarea
modelului. Aceasta functie produce statisticile de oridinul 1 si 2 din cadrul analizei Baum-Welch pentru
estimarea i-vectorilor, numarul de iteratii folosit este 20.
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Functia ivExtractor este folositd pentru a extrage vectorii intermediari din matricea T
corespunzatori idurilor din fisierul de antrenare ivExtractor.ndx, ulterior cu ajutorul functiei ivNorm se
normalizeaza vectorii conform metodei prezentate in subcapitolul 2.4.3 .

Analiza PLDA se face folosind functia PLDA ce are rolul de a extrage matricile de voce si de
canal pldaEigenVoiceMatrix si pldaEigenChannelMatrix. In cazul testarii folosind functia testPLDA se
compard folosind analiza lineara vectorul intermediar cu aceste matrici.

Fiecare functie necesita generarea unui fisier de configurare, mai exact, o lista a componentelor
pe care trebuie sa opereze. De exemplu pentru generarea modelului UBM se genereaza o lista numita
UBM.Ist care contine numele fisierelor de caracteristici iar pentru extragerea vectorilor intermediari se
genereaza un fisier ndx, ivExtractor.ndx ce contine pe fiecare rand numele sub care trebuie salvat
ivectorul si numele fisierului de caracteristic corespunzator. Retinem ca ivectorii se genereaza
presupunand ca fiecare Inregistrare apartine unui vorbitor diferit! Astfel ivectorii se salveaza separat
chiar daca apartin aceluias vorbitor de exemplu:

ivectorld1V1 featuresSpeakerlUtterancel

ivectorld1V2 featuresSpeakerlUtterance2

ivectorld1V3 featuresSpeakerlUtterance3

Tn cazul functiilor PLDA si ivNorm pe fiecare rand se trece numele ivectorilor apartinand unui
vorbitor, de exemplu :

ivectorld1V1 ivectorld1V2 ivectorld1V3 etc.

ivectorld2V1 ivectorld2V2 ivectorld2V3 etc.

Antrenarea unui model se face prin generarea unui fisier TrainModel.ndx n care sunt trecute pe
fiecare rand numele modelului urmat de numele ivectorilor corespunzatori astfel:

SpeakerModell ivectorld1V1 ivectorld1V2 ivectorld1V3 etc.

jar in cazul testdrii se genereaza un fisier ivTestTargetPLDA.ndx ce contine pe fiecare linie numele
ivectorului ce se doreste a fi testat urmat de numele modelelor cu care sa testeze astfel:

ivectorldTestl SpeakerModell SpeakerModel2 SpeakerModel3 etc.

In urma testirii se generaza un fisier ce contine scorurile obtinute prin compararea unui ivector
cu toate modelele.

4.2. Baze folosite in testarea sistemului

Pentru evaluarea sistemului s-au folosit 4 baze, o baza folositd in recunoasterea de vorbitor
formatd 24 de vorbitori, fiecare avand 60 de secvente de vorbire in care sunt rostite enunturi scurte ,
inregistrarile nedepdsind 10 secunde de vorbire, inregistrarile au fost facute in conditii de liniste si stocate
in formatul telefonic G712 codate PCM. A doua baza de inregistrari este o baza formata din 83 de
vorbitori impartiti pe sexe, fiecare vorbitor rostind numere in conditii de zgomot ambiental(se aud
ventilatoare, neoane) lungimea inregistrarilor fiind intre 10 si 30 de secunde. Celalte doua baze au fost
generate pentru a simula convorbirile reale si pentru a studia efectul mesajului vorbit cum se detaliaza in
cele ce urmeaza.
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Pentru a simula convorbiri reale, a fost instalatd centrala telefonicd Asterisk conform
specficiatiilor oferite de Digium [11] si s-a modificat dialplanul astfel incat sa se stocheze, pe langa
canalul mixat, doar canalul corespuzator vorbitorului ce se doreste a fi inrolat folosind functia Monitor
n cadrul contextului de [record] .

Functia Monitor este comanda ce intializeaza procesul de inregistrare a canalului, intrarea si
iesirea canalului este stocata in fisiere diferite insa acestea pot fi combinate folosind parametrul m . Pentru
a stoca doar canalul dorit se poate folosi parametrul i atunci cand se doreste salvarea canalului persoanei
apelate sau parametru 0 cand se doreste salvarea canalului persoanei care apeleaza. Inregistririle sunt
stocate in format WAV codate PCM pe 16 biti, de asemenea se poate specifica numele inregistrarii, in
mod standard Asterisk stocheaza inregistrarile astfel :

Exten-apelant-apelat-zi/luna/an-idapel-o/i/m.wav

Pentru generarea bazei din productie a fost introdus scriptul modificat in dialplanul centralei
telefonice din productie si s-au stocat inregistrarile doar de la anumiti operatori ce nu proceseaza date
confidentiale, dezavantajul acestei metode este faptul ci nu toate inregistrarile contin informatii utile. Tn
majoritatea cazurilor inregistrarilor nu au fost initiate cu succes sau contin mesajele de casuta vocala ale
apelatilor. De asemenea functia Monitor considera initierea convorbirii din momentul in care se raspunde
cu tonul de apel, motiv pentru care baza a trebuit sa fie procesata prin eliminarea segmentelor de inceput
si a inregistrarilor inutilizabile, din 435 de inregistrari au ramas doar 307 din care 32 apartin aceluiasi
vorbitor, acestea au fost folosite in testare.

Baza de 307 de vorbitori a fost preprocesatd folosind scriptul de decelare liniste/vorbire, s-au
Tntdmpinat probleme la inregistarile ce aveau mesaj de intdmpinare a apelului unde vocea casutei vocale
automate a fost de asemenea segmentata astfel aceste inregistrari au fost eliminate, baza finala continand
277 de vorbitori.

Pentru generarea bazei de test folosita in prezentarea prototipului s-au inrolat 20 de vorbitori,
fiecare vorbitor a fost rugat sd rosteasca un cod generat aleator de lungimea unui CNP de doua ori spre
a fi folosit in antrenare si un al doilea cod din cele generate, corespunzatoare celorlalti vorbitori pentru a
fi folosit Tn testare. Scopul acestui experiment este de a vedea daca este recunoscut vorbitorul in loc sa
fie recunoscut mesajul rostit.

4.3. Experimente

In prima faza s-a testat functionalitatea exemplului propus de Alize. Pentru testare a fost folosita
baza de Inregistrari cu 83 de vorbitori; fiecare vorbitor are cate 5 inregistrari, primele patru inregistrari
au fost folosite pentru antrenare iar a cincea a fost folosita in testare. Cu alte cuvinte s-au folosit 332
fisiere pentru antrenare si 83 fisiere pentru testare. Pentru a antrena s-au generat doua scripturi humite
enrollment.sh si identification.sh, prezente in Anexa 2 respectiv Anexa 3.
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Pentru antrenare s-au generat fisierele UBM.Ist, ivExtractor.ndx, ivNorm.ndx, Plda.ndx,
totalvariability.ndx si TrainModel.ndx precum se poate vedea in fisierul enrollment.sh iar la testare s-au
generat doar fisierele ivExtractor.ndx si ivTestPlda.ndx. Pentru generarea acestui din urma fisier s-au
folosit datele din fisierul de antrenare a modelelor. In urma testarii s-au obtinut scoruri precum in figura
4.1. in prima faza s-a ales valoarea maxima a scorului pentru toate fisierele testate.

Tn figura 4.1 este exemplificat cazul testarii unei inregistrari apartinand primului vorbitor. Se
observa ca scorul maxim este dat in dreptul primului model, celalalte fiind negative mai putin unul.

Pentru a pune conditia sa se aleaga scorul maxim Ss-a generat scriptul extractResults.sh si dupa
cum se observa in tabelul 4.1 s-a obtinut o precizie de 84.34% asta doar in cazul in care consideram
primul maxim, la o inspectie mai apropiata a scorurilor S-a observat ca scorul maxim obtinut de un
impostor nu difera foarte mult de cel al persoanei reale, asa ca a urmat sa se verifice daca vorbitorul real
se afla in primii doi vorbitori detectati. Precizia a crescut cu aproximativ 5% apoi in cazul Tn care s-a ales
si al treilea maxim precizia a cresut la 95%.

Caz Test Test Precizie(%)
testare pozitiv | negativ
Primul 70 13 84.34
maxim
Al doilea 74 9 89.16
maxim
Al treilea 79 5 95.18
maxim

Tabelul 4.1. Testare baza 83 vorbitori

Exemplu metoda decizie
20 T T T T T T T T
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.80 =

-100 — =1

1 | | 1 1 | | |
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Vorbitori recunoscuti

Figura 4.1. Exemplu scoruri obtinute prin testarea unei singure inregistrari

Acest test nu este unul concludent, testarea unui sistem biometric trebuie sa fie facuta folosind
ratele de falsd acceptare si falsa respingere. Astfel in figura 4.2 se observa graficul dintre FAR si FRR,
acest grafic a fost obtinut prin calcularea valorilor FAR si FRR la diferite valori ale pragului de decizie.
Desi majoritatea scorurilor vorbitorilor reali sunt pozitive s-a pornit incrementarea pragului de la -20(se
observa in figura 4.1 ca scorurile impostorilor oscileaza in jurul valorii -20) pana la valoarea 10 (valoarea
maxima a scorurilor obtinute este 9.34) cu un pas de 0.1.
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Se observa ca valoare ratei de egalitate dintre FAR si FRR este la valoarea pragului de 0,024. S-
a ales acest prag pentru a vedea cum arata matricea de confuzie exemplificata in figura 4.3. Cu noul prag
de decizie de 0,4 s-a parcurs fisierul cu scoruri si s-au stocat doar valorile mai mari decét acesta intr-o
matrice astfel incat pe coloane sa fie modelul vorbitorului iar pe linii sa fie Inregistrarea testata, rezultatul
optim fiind cand scorul maxim apare pe diagonala principala.

Pentru pragul de 0,024 s- au obtinut o valoare a autentificarilor valide de 80, 0 precizie de 96,3%
iar daca testam dacd maximul se afld pe diagonala principala, intradevar se obtin 70 de inregistrari valide
precum in tabelul 4.1.

1 T T T T T T T T
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Figura 4.2. Curba ROC - baza de 83 vorbitori
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Figura 4.3. Matricea de confuzie 83 — baza vorbitori

Se observa in figura 4.3 ca pe diagonla principala se afld culorile cele mai accentuate. Procesul
de verificare poate fi imbunatatit prin stabilirea unei marje de eroare pentru fiecare vorbitor, calculand
diferenta intre scorul de autentificare adevaratd a vorbitorului si scorul obtinut de urmatoarea persoana
autentificata negativ.

Trebuie mentionat faptul ca atunci cand selectam scorurile maxime obtinute are 10C un proces
de identificare iar atunci cand se analizeaza sistemul biometric analiza se face pentru procesul de
verificare.

51



In cazul bazei TSP se repeti experimentul anterior in care se aleg scorurile maxime de la fiecare
inregistrare testata si se obtine un procent de 59.16% Inregistrari identificate corect, un procent foarte
slab, luand 1n consideratie faptul ca s-au antrenat 29 de inregistrari si sau testat cu restul de 29 precum

in tabelul 4.2.

Antrenare 29 Primul Al doilea Al treilea
inregistrari maxim maxim maxim
Test 29 59 81 90
Antrenare 29 voci
o feminine
S | Test 29 voci feminine 76 89 95
N Train 29 voci
3 masculine
o Test 29 voci 87 98 99.6
masculine
Media 81.5 93.5 97.3

Tabelul 4.2. — Antrenare si testare cu 29 de inregistrari mixte si pe genuri

Antrenare 5 Primul Al doilea Al treilea
inregistrari maxim maxim maxim
Test5 42 72 81
< Test 15 44 67 79
T Test 25 45 72 78
3 Test 35 44 66 77
a Test 45 43 64 76
Test 53 44 64 75

Tabelul 4.3. — Antrenare cu 5 inregistrari si testare cu 5-53 de inregistrari

Pentru a identifica problema s-au antrenat 5 inregistrari si s-a testat cu alte 5 inregistari precum
in tabelul 4.3. Se observa in tabel ca precizia sistemului este in continuare micd, mai micad decat cazul
antrenarii si testdrii cu 29 de antrendri. De asemenea se observa ca daca crestem numadrul de
inregistrari testate scorul obtinut nu se modifica foarte mult ceea ce sugereaza o robustete la
variabilitatea vorbirii.

In cazul evaluirii sistemului biometric, se observi in figura 4.4 ci pragul de egalitate intre FAR

si FRR este la 0.7. Acest prag apare la valoarea pragului de decizie de -0.4. Se ruleaza procesul de
verificare folosind acest prag si se obtine matricea de confuzie din figura 4.5.
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Figura 4.5. Matricea de confuzie — baza TSP

In figura 4.5 atrage atentia faptul ci atunci cnd s-au testat inregistrari cu voci femine nu au fost
detectate voci masculine si invers. Acest lucru sugereaza robustetea la diferenta dintre genuri insa in
tabelul 4.2 se observa ca prin antrenare separatd pentru fiecare gen se obtin rezultate mult mai bune,
media celor doua sisteme fiind de 97,3 atunci cand este luat in considerare si al treilea maxim.

Antrenare 5 Primul Al doilea Al treilea
inregistrari voci | maxim maxim maxim
masculine /voci
feminine

Test 5 voci 56 91 95
masculine
Test 5 voci 50 85 92
feminine
Media 53 88 93.5

Precizie(%)

Tabelul 4.4. — Antrenare cu 5 inregistrari si testare cu 5 diferentiate pe genuri

53



In tabelul 4.4 se observa ci precizia cind antrenim cu mai putine inregistriri diferentiate pe
genuri este mai bund decat in cazul antrendrii mixte insd cu toate acestea pentru simplitudine toate
experimentele din acest punct au fost facute antrenand vocile mixt.

Baza cu 20 de vorbitori contine 13 voci feminine si 7 voci masculine. S-a repetat testarea
considerdnd primul, al doilea si al treilea maxim din scorurile obtinute precum in tabelul 4.5. De
asemenea s-a refacut si testarea diferentiatd pe genuri.

Voci Mixte Masculine Feminine
Primul 85 85,7 58
S maxim
% | Al doilea 90 100 76
:g maxim
a | Altreilea 95 100 100
maxim

Tabelul 4.5. - Testarea cu voci mixte, masculine si feminine tindnd cont de scorurile maxime
Pentru calculul curbei ROC s-au folosit nregistrarile mixte. Se observa ca valoarea de egalitate
intre FAR si FRR este de 0.1, conform cu figura 4.6, valoarea pragului de decizie in aceasta pozitie fiind
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Figura 4.6. Curba ROC — baza 20 de vorbitori
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Figura 4.7. Matricea de confuzie — baza 20 vorbitori
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In figura 4.7 se observa faptul ci scorurile maxime se afld pe diagonala principald cu eceptia
vorbitorului 7 si 11. Vorbitorul 7 nu a fost detectat deloc iar vorbitorul 11 a fost confudat cu vorbitorul
17. Precizia acestui sistem de verificare, punand conditia ca scorurile maxime se afld pe diagonala

principala este de 90%. De asemenca se observa posibilele autentificari false.

Scopul acestui bazei este de a verifica daca este recunoscut vorbitorul mai bine decat enuntul

pronuntat, astfel s-au inregistrat pentru fiecare vorbitor doua rostiri ale unui cod de lungimea unui CNP

si 0 a treia rostire a unui cod apartinand altui vorbitor precum in tabelul 4.6.

Id vorbitor CNP utilizator real CNP impostor Id utilizator real Detectie
1 3176261195912 2540762438438 2 0
2 2540762438438 3038182215765 7 0
3 5869560700841 3176261195912 14 0
4 3228254719637 3176261195912 14 0
5 3544214696157 3228254719637 4 0
6 7766746673732 3391466907691 20 1
7 3038182215765 3544214696157 5 0
8 9944512040345 3824375631287 13 0
9 4183978710789 4143338546156 16 0
10 4226211935747 4183978710789 9 0
11 9456627607811 4224489043932 12 0
12 4224489043932 4226211935747 10 0
13 3824375631287 4588367233518 15 0
14 3176261195912 5087522844318 19 1
15 4588367233518 5869560700841 3 0
16 4143338546156 7456476785708 18 0
17 8376516768708 7766746673732 6 0
18 7456476785708 8376516768708 17 0
19 5087522844318 9456627607811 11 0
20 3391466907691 9944512040345 8 0

Tabelul 4.6. — Generea bazei de 20 de vorbitori si rezultatul testarii

Pentru a genera campul Detectie din tabelul 4.6 s-a verificat conform cu figura 4.6 daca vorbitorul
a carui cod a fost rostit a fost confundat cu cel care a rostit codul. Apar doar doua astfel de situatii
vorbitorul 6 a rostit codul vorbitorului 20 si s-a obtinut un scor ce trece de pragul de -26. Insa scorul
obtinut prin compararea inregistrarii 6 cu vorbitorul 20 este apropiat de valoarea 0 in timp ce scorul
compararii inregistrarii 6 cu vorbitorul 6 este de aproximativ 5. Similar se intampla si in cel de-al doilea
caz, lucru ce sugereaza cd sistemul este robust la rostirea unei fraze de autentificare de cédtre un impostor.
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Baza cu 245 de vorbitori este formata din inregistrari de durata variabila, intre 25 de secunde si
10 minute, pentru antrenare s-au segmentat inregistrarile in secvente de 15 secunde si s-au folosit doar
doud secvente pentru a cuprinde toatd populatia de vorbitori. De asemenea inregistrarile folosite in testare
au fost segmentate in secvente de 15 secunde si s-au folosit tot cate 2 Inregistrari.

Vorbitori Primul Al doilea Al treilea
maxim maxim maxim
\ Precizia(%) 245 65 80 83

Tabelul 4.7.- Precizia bazei de 245 vorbitori testdnd 64 de inregistrari

In tabelul 4.7 se observa rezultatul testirii a 64 de inregistrari, cate doua de la fiecare vorbitor
testat. Scorul obtinut este similar cu cel al bazei TSP cu observatia ca s-au antrenat doar 30 de secunde
de vorbire precand in cazul bazei TSP s-au antrenat aproximativ 50.

In cazul evaluarii sistemului din punctul de vedere al operatiei de verificare s-a extras curba ROC
precum 1n figura 4.8 si se observa cad punctul de egalitate intre FAR si FRR se afla la pozitia 0,03
corespunzatoare unui prag de decizie de 2.8 . Pentru pragul ales de precizia sistemului in conditiile in
care maximul se afla pe diagonala principald este de 96.8% , adica 31 de vorbitori au fost fost autentificati
corect.
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Figura 4.8. Curba ROC - baza 245 vorbitori
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Figura 4.9. Matricea de confuzie — baza 245 vorbitori
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In figura 4.9 este reprezentatda matricea de confuzie. De remarcat este faptul ca exista un numar
foarte mare de fals pozitive insa valorile maxime in continuare se afla pe diagonala principala.

EER Prag

decizie
Baza 83 vorbitori 0.024 0.4
Baza 23 vorbitori 0.1 -0.4
Baza 20 vorbitori 0.1 -26
Baza 245 vorbitori 0.03 2.8

Tabelul 4.8. — Comparatie valori EER ale bazelor

Tn tabelul 4.8 sunt prezentate punctele de egalitate intre ratele de falsi respingere si falsd
acceptare. Se observa ca din valorile EER calculand invers formula 4.42 pentru baza de 83 de vorbitori
pot avea loc 2 autentificari false. De asemenea pentru baze cu 20 si 23 de vorbitori pot avea loc 2
autentificari false. Pentru baza cu 245 de vorbitori pot fi autentificate fals 7 inregistrari.

83 23 20 245
vorbitori | vorbitori | vorbitori | vorbitori

Primul 84.3 59 85 65
. maxim

§, Al doilea | 89.16 76 90 80
N maxim

© | Altreilea | 95.18 87 95 83
& maxim

Verificare 96.3 97.6 90 96.8

Tabelul 4.9. — Comparatia preciziei intre baze

Tn tabelul 4.9 sunt prezentate rezultatele testarii tuturor celor 4 baze. Trebuie mentionat faptul ca
valorile din contextul primul maxim, al doilea maxim, al treilea maxim se refera la cazul de identificare.
S-a testat o Inregistrare cu modelele tuturor vorbitorilor si s-a verificat daca scorul vorbitorului real se

afla in primele trei scoruri detectate.
Campul Verificare se refera la procesul de verificare. Pentru a face verificarea s-a comparat
inregistrarea de test cu modelele tuturor vorbitorilor si s-a calculat rezultatul obtinut prin modificarea

unui prag de decizie. S-a considerat pragul optim valoarea pentru care rata de falsa acceptare este egala
cu rata de fasd respingere. Valorile obtinute pentru pragul optim sunt trecute Tn dreptul campului

Verificare.
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4.4. Aplicatie sistem recunoastere de vorbitor

Aplicatia de recunoastere de vorbitor poate fi implementata sub forma de aplicatie web. In urma
unei convorbiri, se poate verifica daca vorbitorul a fost deja inrolat sau daca este nevoie sa fie inrolat.

Tn cazul In care un vorbitor este existent intr-o bazi de date se poate lua decizia de a adiuga un
nou model sau de a verifica daca vorbitorul este cel care pretinde a fi.

In figura 4.10 se observa o astfel de aplicatie, interfatd grafic, generata in matlab folosind modul
Graphical User Interface. Codul este generat automat iar scripturile de antrenare si testare sunt rulate
direct din linia de comanda folosind comanda unix.

prototip

Figura 4.10. — Interfatiia grafici a sistemului de recunoastere vorbitor — capturia Matlab
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Capitolul 5

Concluzii

In acest capitol sunt comentate pe scurt metodele folosite si rezultatele obtinute in urma testarii
sistemului de recunoastere de vorbitor in diferite scenarii.

Sistemul de recunoastere de vorbitor este implementat folosind platforma open-source numita
Alize. Parametrii de vorbire folositi sunt coeficientii MFCC datoritd usurintei cu care se extrag si
robustetea la zgomot. De asemenea prin derivarea coeficientilor se oferd informatii despre stilul si durata
vorbirii.

Pentru a genera modelul vorbitorului se folosesc vectorii intermediari ce sunt normalizati prin
analiza liniard iar efectul canalului de comunicatii este normalizat folosind analiza in interiorul clasei.

Vectorii intermediari sunt vectorii propii ai matricei de variabilitate totala. Matricea de
variabilitate este generatad prin analiza statistica a modelul universal.

Se extrage cate un vector pentru fiecare rostire, modelul generandu-se prin analizarea vectorilor
unui vorbitor.

Metoda este robusta atat la variabilitatea vorbitorului cat si la variabilitatea canalului de
comunicatii.

S-au testat patru baze de inregistrari in diferite contexte.

S-a testat robustetea sistemului de recunoastere 1a variabilitatea inter vorbitori pe o baza cu 83 de
vorbitori. De asemenea s-a luat in considerare faptul ca inregistrarile au o lungime de 30 de secunde. S-
au folosit 4 inregistrari in antrenare si 1 1n testare obtinandu-se 0 precizie de 96.3%. Acest lucru sugereaza
robustetea din premiza.

De asemenea s-a testat robustetea sistemului de recunoastere la genul vorbitorului, pe o baza cu
23 de vorbitori. Initial s-a antrenat sistemul cu voci mixte si s-a obtinut o precizie de 81%. In cazul
antrendrii cu 12 voci masculine si 11 voci masculine. S-a obtinut o precizie de 95% respectiv 92%.
Trebuie reamintit faptul ca in cazul antrenarii mixte nu s-au detectat vorbitori masculini cand s-a testat
cu vorbitori femini si viceversa. Astfel sistemul este robust la genul vorbitorului.

Al treilea test a fost pe 0 baza de 20 de vorbitori generata cu scopul de a testa robustetea la mesajul
vorbit Tn sensul ca este recunoscut mesajul rostit in loc s fie vorbitorul.
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Vorbitorii testati a caror scoruri se afla peste pragul impus nu au corespondenti in dreptul
vorbitorilor a caror mesaj de autentificare a fost rostit. Sistemul este robust la mesajul rostit.

Testul final este pe o bazi de 245 de vorbitori. Inregistririle au fost extrase din convorbiri reale
din cadrul callcenterului si au 0 lungime maxima de 30 secunde precum in primul test. Acest test este cel
mai concludent. Sistemul este robust la variabilitatea inter vorbitori, s-a obtinut o precizie de 96.8%.
Sistemul este robust la variabilitatea canalului de comunicatii. Clientii au sunat din locatii diferite,
folosind atat telefoane fixe cat si mobile.

Esantioanele de vorbire ale vorbitorilor s-au obtinut prin modificarea dialplanului din centrala de
Asterisk pentru a stoca canalul persoanei apelate sau care apeleaza. Inregistrarile se salveazi in format
WAV codate PCM pe 16 biti. Problema Intampinata a fost ca inregistrarile contin mesaje de casutd vocala
sau tonuri de asteptare. De asemenea inregistrarile se salveaza cu pauze in vorbire corespunzitoare
timpilor in care vorbeste operatorul de callcenter. Ambele probleme au fost rezolvate prin aplicarea unui
cod de decelare liniste-vorbire studiat Tn cadrul laboratorului de Tehnologia Vorbirii,Recunoasterea
Vorbitorului.

Sistemul de recunoastere de vorbitor ofera o precizie acceptabila si este robust la variabilitatea
vorbitorului, a canalului de comunicatii si a mesajelor rostite.

In viitor trebuiesc automatizate toate procesele si studiat modul in care se poate face integrarea
sistemului pe un server proiectat pentru procesare paraleld. Sistemul de recunoastere trebuie sa ruleze in
mai multe sesiuni simultane Tn cadrul callcenterului.
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Anexal
Cod decelare liniste-vorbire

function [index start,index stop]=delimitare semnal vocal (root, filename,dest)
mkdir ([dest filename]) ;
$declarare de variabile
C1=0.03;

C2=5;

C3=3;

CL=15;

p=0;0=0;u=0;
start=0;stop=0;
realstart=0;realstop=0;
starts=[];

stops=1[1];

[inreg, fs]=wavread([root filename])

$plot (inreq)

len=length (inreq) ;

$figure(),plot(0:1/fs: (len-1)/fs,inreq)
dur=160; %lungimea ferestrei de 20ms
[energy,ntz}=en_ntz(inreg,dur);

[energymed, ntzmed]=en ntz (inreg(l:CL*dur),dur);

%calculul lui EMedium pe 15 ferestre de la inceputul semnalului
energymed=sum (energymed) /CL;

%calculul lui NTZMedium pe 15 ferestre de la inceputul semnalului
ntzmed=sum (ntzmed) /CL;

%calculul lui EMaximum
Emax=max (energy (CL:end)) ;

%$calculul pragurilor ,,

I1=Cl* (Emax—-energymed) tenergymed;
I2=C2*energymed;

3ELowThreshold

Elowth=max (I1,I2);
$EHighThreshold
Ehighth=C3*Elowth;

$NTZsigma
for i=1:CL
ntzdif=ntzmed-ntz (i) ;
ntzpow (i)=ntzdif"2;
end
Ntzsigma=sqgrt (sum(ntzpow)/ (CL* (CL-1)));
SNTZThreshold
Ntzth=ntzmed+2*Ntzsigma;

lenen=length (energqgy) ;
k=0;
while k<lenen
k=k+1;
%decizia de inceput a cuvantului pe criterii energetice
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%parcurgem inregistrarea pana gasim valori mai mari decat pragul de jos
if energy(k)>Elowth
while (realstart==0 & k<lenen)
%continuam sa parcurgem pana gasim valori ale pragului de sus
k=k+1;
if energy(k)>Ehighth
while (realstart==0 & k<lenen)
k=k-1;
%dupa ce gasim pragul de sus parcurgem invers
%inregistrarea pana gasim prima valoare sub pragul de
%$jos, valoarea de start
if energy(k)<Elowth
if energy(k-1)>Elowth k=k-1;
else
realstart=k;
o=0+1;
$formam vector ai timpilor de start
starts(:,0)=realstart;
end
end
end
end
end
end
%decizia de sfarsit a cuvantului pe criterii energetice
$parcurgem inregistrarea din pozitia de start a cuvantului
while (realstart~=0 & k<lenen)
k=k+1;
%parcurgem inregistrarea cat timp nu scade sub pragul de jos
if energy(k)<Elowth stop=k;
end
%cand scade sub pozitia de minim cautam daca timp de 15 ferestre nu
%creste peste pragul de jos
while (stop~=0 & k<lenen)
k=k+1;
p=p+l;
if k>lenen-1
realstop=stop;
stops (:,0)=realstop;
realstart=0;
end
%daca semnalul creste peste pragul de jos reincepem cautarea
if energy(k)>Elowth
p=0;stop=0;
end
if p==CL realstop=stop;
stops (:,0)=realstop;
realstart=0;
end
end
end
end

len2=length (stops);
fakestarts=starts;
fakestops=stops;
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$rafinarea pe criteriile ratei de treceri prin zero
for i=l:1len2
a=starts(i);
b=stops (i) ;
%parcurgem in sens invers vectorul ratei de zero pana cand scade sub
%valoarea de prag,cand creste peste prag acel punct devine startul
%cuvantului
c=0;stop=0;start=0;
while start==
a=a-1;
if ntz(a)>Ntzth
c=c+1;
else starts(i)=a;
start=1;
end
%alegem pozitia in care pragul ntz este depasit de 15 ori
if c==15
starts (i)=a;
start=1;
end
u=u+l;
if u==CL starts(i)=a;start=1l;
end
end
%parcurgem in sens crescator vectorul ratei de zero pana cand scade sub
$valoare de prag,cand creste peste prag acel punct devine capatul
$cuvantului
c=0;
while (stop==0 & b < lenen)
b=b+1;
if ntz (b)>Ntzth%
c=c+1;
else stops(i)=b;
stop=1;
end
%alegem pozitia in care pragul ntz este depasit de 2 ori
if c==15
stops (1)=b;
stop=1;
end
u=u+l;
if u==CL stops(i)=b;
stop=1;
end
if b==len-1
stop=1;
end
end
words{i}=inreg(starts (i) *dur:stops (i) *dur) ;
end
% inregistrarea formata doar din cuvintele obtinute in urma rafinarii
newinreg=words{1l,1}"';
for i=2:1len2
newinreg=[newinreqg words{1l,i}"'];
end
newinreg=newinreg';

o)

% timpii de start si stop in secunde
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timestarts=starts*dur/fs;

timestops=stops*dur/fs;

%inregistrarea formata doar din cuvintele obtinute inaintea rafinarii

for i=1:1en2
words2{i}=inreg(fakestarts (i) *dur:fakestops (i) *dur) ;

end

newinreg2=words2{1,1}"';

$xax folosit pentru a afisa timpii de start si stop pe axe

xax=sprintf (' %d %d ',timestarts(l),timestops(l));

for i=2:1en?2

newinreg2=[newinreg?2 words2{1l,i}'];

xax=[xax sprintf (' %d %d ',timestarts (i), timestops(i))];

end

lend4=length (newinreg?2) ;

len3=length (newinreq) ;

% sound (inregqg, fs)

% sound (newinreqg, fs)

for i=1l:1len2
d{i}=sprintf('%0.3f %s',timestarts (i), 's"');
e{i}=sprintf('%0.3f %s',timestops (i), 's');
end
timestarts=d;
timestops=e;

index start=timestarts;
index stop=timestops;
for i=l:length(index start)

a=inreg(starts (i) *dur:stops (i) *dur-1);
str=sprintf ('%$s%s%s%s%s%d',dest,filename, '/"', filename,
wavwrite (a, fs, str)

end

end

"ti)g

function [count]=octaveWavMerge (root, file,dest)
files=dir (root)
b=0;
for i=3:length(files)
if strcmp(files (i) .name, '.directory')==
a=wavread ([root '/' files(i).name 1]);
b=[b;a]
endif

endfor

str=sprintf ('%s%d',file);
wavwrite (b, [dest '/' str]);
end
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Anexa2
Script antrenare

enrollment.sh file folder

file="$1"
folder="s2"
file2="echo $file | cut -c 1-9° #se taie doar primele 9 caractere dupa O

var=$ (grep $file2 test/trainModel.ndx) fse cautd dacad este deja antrenat vorbitorul
if [ $(grep $file2 test/trainModel.ndx | wc -w) -gt 0 ];then

var2=$var" "$file #in caz pozitiv se adaugd noua inregistrare la cele existente
echo $file >> test/files/lst/UBM.lst f#se genereazd fisierele folosite in antrenare
echo $file >> test/files/lst/all.lst

echo $file >> test/files/ndx/totalvariability.ndx

echo "$file S$file " >> test/files/ndx/ivExtractor.ndx

varPldaStored=$ (grep $file2 test/files/ndx/Plda.ndx)

varbPldaNew=$varPldaStored" "$file

varNormStored=$ (grep $file2 test/files/ndx/ivNorm.ndx)
varNormNew=S$varNormStored" "S$file

sed -1 "s/S$varPldaStored/$varPldaNew/g" test/files/ndx/ivNorm.ndx

sed -1 "s/S$varNormStored/$varNormNew/g" test/files/ndx/Plda.ndx

sed -1 "s/S$var/$var2/g" test/trainModel.ndx

else echo $file2" "S$file >> test/trainModel.ndx #dacd nu a fost deja antrenat
echo $file >> test/files/lst/UBM.lst fse adaugd noul vorbitor in coadd

echo $file >> test/files/lst/all.lst

echo $file >> test/files/ndx/totalvariability.ndx

echo "$file $file " >> test/files/ndx/ivExtractor.ndx

echo $file >> test/files/ndx/Plda.ndx

echo $file >> test/files/ndx/ivNorm.ndx

fi

destfolder=test/files/data/prm/

mfccfile=$file" .mfcc"

echo "Extragere caracteristici: “date ™"

CMD EXTRACT FEA="sfbcep -F PCM1l6 -1 10 -p 19 -e -D -A $Sfolder/S$file
$destfolderSmfccfile”

$CMD_EXTRACT FEA

echo "Sfarsit extragere caracteristici: “date’™"
echo
echo "Normalizare caracteristici: “date’™"

CMD NORM="test/bin/NormFeat --config test/cfg/NormFeat SPro.cfg --
inputFeatureFilename $file --featureFilesPath test/files/data/prm/ -=
labelFilesPath test/files/data/lbl/"

echo $CMD_NORM

$CMD_NORM
echo "Sfarsit normalizare caracteristici : “date ™"
echo

echo "Antrenare model universal folosind maximizarea EM “date™"
test/bin/TrainWorld --config test/cfg/TrainWorld.cfg &>
test/files/log/TrainWorld.log

echo " sfarsit, vezi log/TrainWorld.log pentru detalii “date™"
echo

echo "Calculul matricei de variabilitate “date™"
test/bin/TotalVariability --config test/cfg/TotalVariability fast.cfg &>
test/files/log/TotalVariability.log

echo " sfadrsit, vezi log/TotalVariability.log pentru detalii “date™"
echo

echo "Extragere i-vectors “date "
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test/bin/IvExtractor --config test/cfg/ivExtractor fast.cfg &>
test/files/log/IvExtractor.log

echo " sférsit, vezi log/IvExtractor.log pentru detalii “date’™"

rm S$Sfolder/S$Sfile

Anexa3
Script testare

identification.sh file folder

file="$1"

folder="s2"

destfolder=test/files/data/prm/

echo "$file $file "™ >> test/ivExtractor.ndx fise genereazd fisierele pentru
echo "$file $file " >> test/ivNorm.ndx

echo $file >> test/files/lst/all.lst

mfccfile=$file" .mfcc"

echo

echo "Extragere caracteristici: “date ™"

CMD_ EXTRACT FEA="sfbcep -F PCMl6 -1 10 -p 19 -e -D -A S$folder/Sfile
Sdestfolder$mfccfile”

$CMD EXTRACT FEA

echo "Sfarsit extragere caracteristici: “date™"

echo

echo "Normalizare caracteristici: “date™"

CMD NORM="test/bin/NormFeat --config test/cfg/NormFeat SPro.cfg --
inputFeatureFilename $file --featureFilesPath test/files/data/prm/
labelFilesPath test/files/data/lbl/"

$CMD_NORM

echo "Sfarsit normalizare caracteristici : “date™"

c="cat test/trainModel.ndx | awk '{print $1}'" f#se extrage numele modelelor

#se geneard fisierul de testare
echo $file$" "$c >> test/files/ndx/ivTest plda target-seg.ndx
echo "Extragere i-vectors “date ™"

test/bin/IvExtractor --config test/cfg/ivExtractor fast.cfg &>
test/files/log/IvExtractor.log

echo " sfédrsit, vezi log/IvExtractor.log pentru detalii “date™"

rm Sfolder/S$file

echo "Normalizare i-vectors “date™ "

test/bin/IvNorm --config test/cfg/ivNorm.cfg &> test/files/log/IvNorm.log

echo " sfarsit, vezi log/IvNorm.log pentru detalii “date™"

echo "Antreneaza modelul PLDA “date ™"
test/bin/PLDA --config test/cfg/Plda.cfg &> test/files/log/Plda.log
echo " sfédrsit, vezi log/Plda.log pentru detalii “date™"

echo "Comparare modele stocate folosind analiza PLDA “date™"
test/bin/IvTest --config test/cfg/ivTest Plda.cfg --targetIdList
test/trainModel.ndx &> test/files/log/IvTest Plda.log
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echo " sfédrsit, vezi log/IvTest Plda.log pentru detalii “date™"

truncate -s -"S$(tail -nl test/files/lst/all.lst | wc -c)" test/files/lst/all.lst
#extragere din fisierul de scoruri doar scorurile pentru a fi folosite in interfatd
cat /home/Calin/Desktop/prototip/test/files/res/scores PLDA lengthnorm.txt | awk
'"{print $5}' > /home/Calin/Desktop/prototip/test/files/res/scores

rm $folder/S$file

Anexa 4
Calcul curba ROC si matrice de confuzie

fexemplu baza TSP
load('/home/Calin/experimente/experimente dizertatie/baza TSP/files/res/scores')
k=0;p=0;pp=1; tp=zeros(1l,351) ; fp=zeros(1l,351);fn=zeros (1, 351);tn=zeros(1l,351);z=0;ma
t=zeros (23,23);
for i=1l:length (scores)
k=k+1; #numdard scorurile
if k==23 #la fiecare 23 de scoruri se incrementeazd o noud inregistrare
p=p+l;
if p==28 #la fiecare 28 de inregistrdri se incrementeazd un nou vorbitor
pp=pp+l #indicele vorbitorului
p=0;
end
for §=-20:0.1:10 #se baleazd pragul de la -20 la 10 cu un pas de 0.1
z=z+1l; #se retine pozitia pragului
a=(find(scores (i-22:1i)>7))"'; #se cautd scorurile mai mari decat prag pe fiecare
fereastrd de 23 de scoruri
if find(pp==a) #dacd a fost gdsit indicele vorbitorului
tp(z)=tp(z)+l; #se incrementeaza vectorul tp cu 1 al pragului j
fp(z)=fp(z)+length(a)-1; #se incrementeaza vectorul fp cu len(a) -1
fp2=length(a)-1; #se salveazda numarul de fp al pragului j
fn(z)=fn(z)+0; #autentificdrile false nu se incrementeaza
tn(z)=tn(z)+23-fp2-1; #tn se incrementeazada cu diferenta intre nr total de
posibilitdti si numdarul de autentificdri false si pozitive
else fn(z)=fn(z)+1l; #dacda nu a fost gdsit indicele vorbitorului se incrementeazd
fp(z)=fp(z)+tlength(a); vectorul de respingeri false cu 1
fp2=length(a); , vectorul de autentificdri false cu lungimea lui a
tp(z)=tp(z)+0; vectorul de autentificdri pozitive nu se incrementeaza
tn(z)=tn(z)+23-fp2-1; vectorul de respingeri pozitive se incrementeaza cu
diferenta dintre numdrul total de posibilitati si numdarul de autentificdri false si
pozitive
end
end
z=0; se reinitializeaza counterul pentru prag si pentru scoruri
k=0;
end
end

frr=fn./ (tp+fn) #se calculeazad far si frr pentru toate valorile pragurilor
far=fp./ (tn+fp) #din graficul far/frr se extrage valoare pragului optim
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k=0;p=0;tp=zeros(1l,1);fp=zeros(l,1);fn=zeros(1l,1);tn=zeros(1l,1);z=0;mat=zeros (23,23
) icc=0;pp=1;
for i=l:length(scores)

k=k+1;
if k==23
p=p+l;
cc=cc+l;
if p==28
pp=pp+1l
p=0;
end
j=-0.4 #pragul optim ales
z=z+1;
a=(find(scores (i-22:1)>73))"';

c=scores (i-22:1)
for y=1l:length(a)

mat (cc,a(y))=c(a(y)); # se completeazd matricea mat pe linia corespunzdtoare
inregistrdrii testate cu valorile peste pragul optim

end

end

end

count=0;p=0;k=1;
for i=1:0644
for 3=1:23
p=p+1l;
if k==3j && max(mat(i,:))==mat(i,]j) #se verifica daca pe diagonala
principald se afld maximul liniei.
count=count+1
end
end

if p==644
k=k+1;
p=0;
end
end
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