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Kombinace informaci vice-kanadlovych nahravek

Jan Prochazka*

Abstrakt

Tento projekt se zabyva analyzou a porovnanim kombinaci informaci vice-kanalovych ¥ec¢ovych dat pro
dlohu verifikace mluvéiho. Byly zvoleny tFi drovné/reprezentace pro fiizi dat: kombinace na drovni signalu,
embeddingu a skére. Na Urovni signalu jsou implementovany prostorové filtry (algoritmy formovani svazku —
beamforming), konkrétn& Delay and Sum a MVDR (celkem t¥i varianty: vypocet Sumové kovariangni matice
kardindlnim sinem, ze vstupu a ze separované nahravky na ¥et a um pomoci neuronové sit¢ DPRNN).
Retové nahravky slouZi jako vstup do neuronové sité (architektura ECAPA-TDNN), ktera extrahuje
embeddingy, vektorovou reprezentaci mluvciho. Vektory jsou dale zpracovany v modulu cosinové podobnosti,
jehoZ vysledkem jsou skore, redlnd ¢isla. Nejlepsiho relativniho zlepseni v odhadu odpovédi na tlohu verifikace
proti jedno-kandlovym nahravkam dosahuje flize na drovni skére (az 70 %), nejkonzistentngjsi vysledky pro
riizné podminky pofizovani nahrdvek poskytuje flize na trovni embeddingu.

*xprochOg®@vutbr.cz, Faculty of Information Technology, Brno University of Technology

Tato prace ma za cil porovnat metody pro zpra-
covani a kombinaci dat vice-kanalovych nahravek
(nahravky z mikrofonniho pole) ¥eci pro tlohu vzdélené
(mikrofon se nachazi daleko od zdroje ¥eci) veri-
fikace mluveiho. Vzdalenému rozpoznani fe¢nika se
vénujeme z diivodu nemoZznosti pouzit blizky mikrofon
pro danou aplikaci, nebo pouze z divodu pohodInosti
pro uzivatele. O&ekavame vyrazné zlepseni presnosti
verifikace pro promluvu nahranou vice mikrofony, re-
lativné k nahrdvce pofizené jednim mikrofonem.

P¥i pouziti vzdaleného mikrofonu do nahravky se do
nahravky dostava velké mnoZstvi reverberace, neza-
douciho Sumu z mistnosti (nap¥. lednice, klimatizace,
projizdgjici auto..) a snizuje se dynamicky rozsah.
Snizeni pomé&ru SNR mezi plivodnim Fecovym signalem
a ostatnimi zvukovymi signdly v mistnosti vede ke
zhorgeni vlastnosti nahravky, je méné srozumiteln3
a naro¢na na poslech. Spatné se odhaduje, kdo na
nahravce mluvi, systém sniZuje jistotu odhadu na
otdzku verifikace mluvéiho.

Na Obr. 1 je vidét zakladni schéma zpracovani
Fetovych nahravek. Srdcem celého systému je neu-
ronova sit s architekturou ECAPA-TDNN [1], kterd
ze vstupniho signalu extrahuje embeddingy, vektoro-
vou formu charakterizace mluvéiho. Pro obé vstupni
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Obrazek 1. Schéma vyhodnocovani

nahrdvky extrahujeme tyto embeddingy, které slouZi
Jjako vstup funkce cosinové podobnosti. Vystup cosi-
nové podobnosti je skoére, které urcuje podobnost
vstupnich vektord. Prostou metodou prahovani skére
ziskame odpovéd na otdzku verifikace mluvéiho.

Potvrdily se pocatecni predpoklady vyrazného zlep-
geni pro ulohu verifikace mluveéiho p¥i pouZiti vice in-
formaci, které poskytuji vice-kandlové nahrdvky oproti
jedno-kandlovym.

e A7 70,2% pro flzi na trovni skore.

e A7 63,2% a konzistentn&jsi vysledky pro flzi
na lrovni embeddingu.

e A7 11 % pro flizi na drovni signalu.

Pro ucely vyhodnoceni verifikace je pouZit datovy kor-
pus MultiSV [2], ktery obsahuje nahravky se Cty¥mi
kanaly a disponuje rozdélenim podle podminek pro
pofizeni nahravky (rozmé&ry nahravaci mistnosti, zdroje
sumu (hudba, televize, ¢i fe¢ v pozadi) a vzdalenosti
mikrofonl od zdroje Ffeové nahravky).
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Skore je vysledek cosinové podobnosti vektori repre-
zentujicich Fe¢nika, které nam poskytuje neuronova sit.
Pro zkoumané dvé& nahravky dostaneme skére, pomoci
kterého pak prahovanim ziskdme odpovéd na tlohu
verifikace mluv¢iho. Pro vice-kandlova data ziskdvame
unikatni skére pro kazdé porovnani kanalQ. Skoére
jsou reprezentovany pomoci redlnych ¢&isel, Ize nad
nimi snadno provadét jakékoliv matematické operace.
Vysledky verifikace pro metodu priimérovani (avg),
nebo vyb&ru maxima (max) ze ziskanych skére dosahuji
vybornych hodnot (viz Tabulka 1).

N&sledujici tabulky obsahuji hodnoty EER [%] a rela-
tivni zlep3eni oproti jedno-kandlovym datiim [%].

Tabulka 1. Vyhodnoceni MultiSV
s ,retransmitovanymi‘ nahravkami s fuzi na drovni
skére

Retransmit evall %

CE (max) 1.44 70.27
SRE (max) 1.72 65.47
MRE (max) 2.22 51.64
MRE_H (max) 4.51 37.85

Embeddingy, vektorova charakterizace fecnika, kon-
krétné jeho celé hlasové ustroji. Pro kazdou vstupni
nahrdvku extrahuje neuronova sit jednu reprezentaci
mluvcéiho. V pFipadé porovnani vdech kandld jedné
nahravky dostavdme vice takovych reprezentaci mluv-
¢iho, které jsou ddle zpracovdny. Varianta avg s¢itd
tyto vektory se stejnou vdhou a normalizuje na jed-
notkovou kruZnici. Varianta (vah) pridéluje jednotlivym
vektorim vlastni vahy. Dégje se tak na zdkladé odhadu

odstupu signalu od sumu (SNR) pro jednotlivé nahravky.

Z vice implementovanych metod se jako nejpresnéjsi
jevi algoritmus Wada' viz Tabulka 2.

Tabulka 2. Vyhodnoceni MultiSV
s ,retransmitovanymi‘ nahravkami s fiizi na drovni
embeddingi

Retransmit evall %

CE (vah) 1.78 63.20
SRE (vah) 2.06 58.59
MRE (vah) 2.11 54.07
MRE_H (vah) 4.31 40.64

1https://gist.github.com/johnmeade/
d8d2c67b87cda95cd253£55¢21387e75

4.1 Delay and Sum

Algoritmus Delay and Sum zohlediuje ¢asové zpoz-
déni, které vychazi z propagace rovinné viny pros-
torem. Zpozduje jednotlivé kandly nahravky, které
pfedstavuji vystupy z mikrofonli rozmisténych po
mistnosti, tedy v rliznych vzdalenostech od zdroje
zkoumaného fecového signalu. K odhadu posunu je
pouzita k¥iZzova korelace pres frekvencni spektrum
GCC-PHAT?. Nejlepsich vysledkil (viz Tabulka 3)
dosahuje varianta (norm), kterd normalizuje nahravky
pted aplikaci Da$S algoritmu.

Tabulka 3. Vyhodnoceni MultiSV
s , retransmitovanymi‘ nahravkami s fuzi na drovni
signdlu (Delay and Sum s omezenim)

Retransmit evall %

CE (norm) 4.39 9.36
SRE (norm) 4.82 3.24
MRE (norm) 4.42 3.77
MRE_H (norm) 6.70 7.63

4.2 MVDR

MVDR adaptivné potlac¢uje prostorové korelovany
Sum, Ceho? Ize dosdhnout zménou vahového vek-
toru beamformeru tak, aby se minimalizoval rozptyl
$umu a interference na vystupu algoritmu s ohledem
na podminku zkresleni (distortionless response), tj.
vystup beamformeru bez Sumu neni ani zesilen, ani
zeslaben. Z vice variant implementace nejlepsich hod-
not dosahuje metoda se separaci fe¢i a Sumu pomoci
neuronové sité DPRNN [3] viz Tabulka 4.

Tabulka 4. Vyhodnoceni MultiSV
s ,retransmitovanymi® nahravkami s fuzi na drovni
signdlu (MVDR)

Retransmit evall %

CE (dprnn) 431 11.02
SRE (dprnn) 4.66 6.49
MRE (dprnn) 4.18 9.19
MRE_H (dprnn) 6.81 6.12

Rad bych podékoval Ing. Ladislavu Mognerovi za jeho
netinavnou podporu, vedeni a poskytovani ¢etnych
konzultaci v priib&hu vytvareni této prace.
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