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lllmm Iu]“m Komunikacja - Informacja

AGH XXI wiek - czy to wiek danych, czy wiek
informacji?
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AGH Mowa a technologia AGH Mowa a technologia

e Tranzystor i Telekomunikacja
e Rozwaj techniki i technologii
e Maszyny cyfrowe

e Przetwarzanie sygnatow i w konsekwencji mowy
(Shannon, Viterbi, Markow)

e Telefonia cyfrowa — komdrkowa
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ull“m Modele traktu glosowego %J ull“m Do niedawna - status-quo
AGH (Voder, 1939, nhttp://www.youtube.com/watch?v=e5: Bei-z-c) AGH DSP i modelowanie statystyczne
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Kelly- Lockbasam Yosal Tract Model (Fiecemwise Cylimdrical i T 5 ) : M = ¥ s e ] ,
“‘ Frank Rosenblatt “‘
(1928-1971)
m m Siecl neurano e m m Stabilizacja (stagnacja?)
AGH AGH technologii
e Przetwarzanie
¢ Modelowanie statystyczne
e Konwencjonalny Machine
Learning
e Zastosowania domenowe
(specjalizowane)
Warstwa: wejsciowa ukryta(e) wyjsciowa
| |
ull“m Nowe nadzieje, ull“m
nowe srodowisko spoteczno-techniczne Kolejny przetom ?
AGH y AGH
e IoT, BIG DATA P
. Deep Speech: Scaling 7 i { R
 Crowdsourcing D epesch sach e do-end @[ L J 4 j
e WEB 2.0 =
O Abstract
O ————— 2 4 4h21 spocch rcognition

e Deep Learning

ystem Clean (94)  Noisy (82) Combined (176)

i)
Apple Dictation ~ 14.24 43.76 2673
Bing Speech 11.73 36.12 2205
Goaogle AP 6.64 30.47 1672
witai 794 3506 1941
Deep Speech 656 19.06 1185

eKolejny przetom ?



http://www.youtube.com/watch?v=e5gQBei-z-c
http://www.dsprelated.com/dspbooks/pasp/Ideal_Acoustic_Tube.html
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Podstawowe oznaczenia
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e x — zmienna skalarna

e X - zmienna wektorowa
e X - stata, macierz

e X - zbidr

’l!l“(] ! Sukcesy, klapy, Startup’y, korporacje

e x;, x(i), X(i,j) - element wektora, macierzy

o, p ..
e y=f(x), z=g(x) - funkcje
e x7, XT - transpozycja

o itd.

.
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e Szybkie i precyzyjne przekazywanie
informacji - rozwdéj gatunku

e Proces ztozony / wielopoziomowy

e Ewolucja mowy - optymalizacja
http://uvafon.hum.uva.nl/bart/papers/deBoerEncyclopedia2006.pdf

e Pragmatyzm ($rodowisko)

e Anatomia i fizjologia

e Komunikaty, informacje,
pojecia, abstrakty, myslenie
Wspdlna wiedza

- parametr skalarny, wektorowy

Facebook Acquires Wit.ai To Help Its Developer.

Speech Recognition And Voice Interfaces

- HaonEsonon

amplituda

What is the Ubi:

Dzwiegki i ich postrzeganie
http://www.ted.com/talks/julian_treasure the 4 ways sound affects us.html
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AGH Czym jest mowa

czas (s)

MFC (dB)



http://www.ted.com/talks/julian_treasure_the_4_ways_sound_affects_us.html
http://www.ted.com/talks/julian_treasure_the_4_ways_sound_affects_us.html
http://uvafon.hum.uva.nl/bart/papers/deBoerEncyclopedia2006.pdf

mmm Zjawisko mowy - proces komunikacji
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e Osrodki mowy w moézgu

e Obszary Broc’a i Wernicke'go

iy 107 CONOl Stip

mator area

Sormalo-sensory
cortex

Vocalization Angular gyrus
Occipial obe

Broca's area

Frortal lobe

oo

Vosalzaton region” gy e
oimotrarea g

Wisual cortex

ernicke's Area
Temporal lobe
Primary audiory coriex

o Wiecej ciekawostek: www.talkingbrains.org

mI“JJJ Aparat mowy - struny gtosowe
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Struny gtosowe (endoskop): http://www.youtube.com/watch?v=Z ZGgn1tZn8
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mmm Dziwiek mowy

AGH

e Analiza widma F1

£2 F3
Output
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Source

irends in Cognitive Sciences



http://www.talkingbrains.org/
http://www.ling.upenn.edu/
http://www.sciencephoto.com/
http://commons.wikimedia.org/wiki/User:Welleschik
http://www.rothenberg.org/
http://www.youtube.com/watch?v=Z_ZGqn1tZn8
http://www.youtube.com/watch?v=Z_ZGqn1tZn8
http://commons.wikimedia.org/wiki/User:Welleschik
http://www.rothenberg.org/
http://www.youtube.com/watch?v=Z_ZGqn1tZn8

lllmm Trakt glosowy
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lllmm Profil traktu glosowego
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lllmm Modele traktu glosowego
AGH Von Kempelen (1791), Riesz (1937)

Y
lllmm Modele traktu glosowego %J

AGH (Voder, 1939, http://www.youtube.com/watch?v=e5 Bei-z-c)
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Kelly. Lickham Vocal Tract Madel (Piecewise Cylindrical)

lllmm Model sygnatowy zrodto-filtr
AGH

jama nosowa glosowy
podniebienie
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http://www.youtube.com/watch?v=e5gQBei-z-c
http://www.dsprelated.com/dspbooks/pasp/Ideal_Acoustic_Tube.html

llll“JJJ Model zrédio-filtr, c. d.
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Illmm Narzad stuchu
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llll“JJJ Krzywe izofoniczne Fletchera-Munsona
AGH obszar mowy

Prég bélu
(120 fondw)

Prég
pobudzenia
(0 fonéw)

Cisnienie akustyczne [dB]

1
Czestotliwos¢ [kHz]

* fragment siatki obiektywnej skali decybelowej,
— — — — subiektywna skala fonowa - krzywe izofoniczne
prég pobudzenia i prég bolu

b Akustyka mowy

e Dopasowany system komunikacji
e Fizyka, teoria informadiji, ...
e Zakres czestotliwosci:
- PCM 4000Hz
- Std. 8000Hz
- CD 22050Hz
e Dynamika
- min. 3, 4 bity
- 6.5%3 ~ 20 dB

lll JIJ Slimak, narzad Cortiego

AGH
Aparat stuchowy cztowieka: http://www.youtube.com/watch?v=70-adw-HyrQ
Narzad Cortiego - zasada dziatania: http://www.youtube.com/watch?v=xMUISCCOW6Y (_)
Przykfad: http://www.youtube.com/watch?v=dyenMiuFaUw . e
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llll“JJJ Pasmo a zrozumiatos$¢
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http://wupa.wustl.edu/record_archive/1999/10-14-99/people.html
http://www.youtube.com/watch?v=7O-adw-HyrQ
http://www.youtube.com/watch?v=xMUl5CCoW6Y
http://www.youtube.com/watch?v=dyenMluFaUw&feature=related

b Pasmo sygnatu - przykitady
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ISO 226:2003
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Equal-loudness contours (red) (from ISO 226:2003 revis

!l]“!L Rozdzielczos¢ czestotliwosciowa

* Jednostka JND (ang. Just Noticeable Difference)

2-Af ~ f
e Pasma krytyczne (Barkhausen)

£y 069
Afgan(f)=25+ 75{1+1.4(ﬁ) ]

b

Krzywe izofoniczne Fletchera-Munsona

(estimatell

(threshold)

1000 1 10k

Original 1ISO standard shown (blue) for 40-phons

ref ,Hz -0,7%
- skala Bark (Zwicker, 1961)

Faan Fu )13arctan[&)+3.5arctan H
1000 750(

2

e ERB (ang. Equivalent Rectangular Bandwidth)

fi
02

ERB(f,,,)=21.4-log 10[4 SIAM 1}

1000

Mel (Stevens, Volkman, Newman, 1937)

100k

£ =1127.01048In (1+ f /700)

* Wiecej o transformacjach: https://ccrma.stanford.edu/~jos/bbt/bbt.pdf
e A perceptual space that can explain the robustness of bio-acoustic
communication (53 min.):
http://video.google.com/videoplay?docid=11313322079603350.
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Liczba bitow - przykiady
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¢ Jednostka JND (ang. Just Noticeable Difference)
2-Af ~ f 0,7%

ref Hz *

e Pasma krytyczne (Barkhausen) - skala Bark (Zwicker, 1961)
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lll““ Melowa psychoakustyczna skala
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http://www.hearing-guide.com/Clipart_Man_with_Hearing_Aid.jpg
http://www.hearing-guide.com/Clipart_Man_with_Hearing_Aid.jpg
https://ccrma.stanford.edu/~jos/bbt/bbt.pdf
http://video.google.com/videoplay?docid=1131332207960335088
http://www.hearing-guide.com/Clipart_Man_with_Hearing_Aid.jpg
http://www.hearing-guide.com/Clipart_Man_with_Hearing_Aid.jpg

b Spektrogram w skali melowej
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mmm Rozdzielczo$¢ czestotliwosciowa
AGH przykiady (JND=f*0.7%)
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ul““" Maskowanie tonéw
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Level Lt of a sinusoidal test tone of frequency fr masked by
a sinusoidal masker with fy; = 1 kHz
....... narrowband noise with level Lys and with critical bandwidth,
centered at far = fo = 1 kHz ([Zwicker, Fast] 1999])

ull“ m Rozdzielczos¢ czestotliwosciowa
AGH przyktady (JND=*0.7%)
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2000 Hz § § ¢

| ————
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.l.‘ 0 N
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signal "N ALLTIN Rt
L} ] Tapunst
Maske: log frequency
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(dashed)
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ul““" Maskowanie w czasie
AGH
ﬂI pre- I post-masking
aB
80 . i 4
60 )
¢ ¢
40 Masker Lt ¢ L]
20 )
6 ¢ ¢
50 0 50 100 150 200 250 300 350 ¢

t/ms
Figure 2.22: Pre- and post-masking: necessary level Ly for the audibility of a

sinusoidal burst (test tone) masked by wideband noise (adapted
from [Zwicker, Fastl 1999])



mmm Maskowanie w czasie - przyktady

AGH
Ly I [ pre- I post-masking dT
dB [
30: H ! 10 ms
60 -
L 20ms
40r | dL;=23dB (RMS) g
L Masker i 50 ms { Qg
20
L 100ms §
0
50 0 50 100 150 200 250 300 350 200ms @
t/ms
Figure 2.22: Pre- and post-masking: necessary level Ly for the audibility of a
sinusoidal burst (test tone) masked by wideband noise (adapted
from [Zwicker, Fastl 1999])
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Sygnat mow §
AGH Y9 Y

Sygnat czasowo-czestotliwosciowy ﬁ"ﬁ....m.‘.ﬂ.lﬂrll'm|,m. "H’"‘"“”
Zmienna moc i widmo chwilowe il i
Zakres(*) czestotliwosci 50<f<8kHz
Niestacjonarny globalnie
Quasi-stacjonarny w porcjach 10-20ms
Dzwieczny - bezdzwieczny — impulsowy
Czestotliwo$¢ podstawowa - f;

Formanty: f;, f,, f5, (f,) &
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(np. pozycje formantéw) odpowiada zdolnosci
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lllmm Przykiady formantow
AGH Wwidma szeregu samogtosek polskich
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[llmm Alfabet IPA - samogtoski [llmm Przetwarzanie sygnatu mowy
AGH AGH
e Rejestracja sygnatu
- mikrofon, mikrofony
- wzmacniacz, kompresja dynamiki (L>30dB)
Przednie Centraine Tylne . . ) .
- przetwornik A/C z filtrem przeciwaliasingowym
- oY, ~ioy weu (F.>8kHz, Q>8bit)  s(n)=s,(t,+n*dt), n=0,1,2, ..
awie
praymkniete \ g = r e Normalizacja ...
Polprzymkniete e-o o9 ¥*0 e Redukcja szumu ...
Srednie \ %\ e Ksztaltowanie charakterystyki
Polotwarte g 3+q A*D - kompresja dynamiki, kompandancja

\ .
Prawie otwarte ae\ e - equalizacja, preemfaza
A

Otwarte a-a aso ¢ Detekcja - energia, charakterystyka, ...
e Kodowanie, kompresja, parametryzacja, analiza,

rozpoznawanie, synteza,

10


http://teflworldwiki.com/index.php/Vowels

-

e Filtracja gérnoprzepustowa FIR

H(z)=1-bz1

0.92<b<0.98
* Kompensacja charakterystyki emisji gtosu
e Zwigkszenie istotnosci wyzszych formantéw

0 o1 02z 03 04 05 05 07 08 09 1
Nomalized Frequency (< radisample)

)

Ampituca (68)

8

cccccccc

Ampitucia
A o
Ampiuca (@8)
8 o

1

2 4 2 14 o 20 a0
Coc o Coocoincic i

|

AGH

Redukcja redundancji informacyjnej zapisu danego obiektu, przy
zachowaniu jego cech istotnych z punktu widzenia mozliwosci
dyskryminacyjnych.

Przeklenstwo wymiarowosci: duza liczba cech wymaga duzej ilosci
danych (A\t). Proporcja N/L>30

Wybor dokonany przez eksperta

Metody automatyczne

- Maksymalizacja zdolnosci dyskryminacyjnej

- Minimalizacja btedu klasyfikacji

- Maksymalizacja odlegtosci miedzyklasowej

- Minimalizacja rozmiaru klas w przestrzeni

- Analiza wariancji, statystyczne testy istotnosci, test t,...

ooy

e Zastosowanie: rozpoznawanie mowy, rozpoznawanie mowcow
(PLP, MFCC), kodowanie i kompresja mowy (CELP),
diagnostyka, przetwarzanie (vocoder), ...

e Mowa to zjawisko czasowo-czestotliwosciowe, wiec

e Analiza czestotliwosciowa (STFT, FFT, Falki, LP) w krotkich
(ok. 20-30 ms) okresach czasu (ramkach).

e Sygnat mowy:

b Ekstrakcja cech sygnatu mowy

5(F)

glosowy.

#rédio
dwieku

Model sygnatowy ukladu mowy

L/ R

e Zapis rozpoznawanych obiektow
w postaci ich liczbowych identyfikatorow

e Przetwarzanie wstepne sygnatu (pre-processing,
filtracja, normalizacja, redukcja szumu itp...)
e Wybor i zdefiniowanie wielkosci
charakterystycznych dla danej klasy obiektéw
Ekstrakcja cech i ich agregacja w postaci wektora
e Przetwarzanie wektordw cech (post-processing)
- VarNorm, SoftMax, PCA, SVD, ...

Transformacja, zmniejszenie wymiarowosci, bez
straty informagji

| —

AGH

¢ Prozodia e Czasowe

¢ Energia e Inne temporalne

e Widmowe e Supersegmentalne
e Cepstralne e Entropowe

e Formantowe e Statystyczne

Artykulacyjne

Metody parametryzacji:
MFC, MFCC, LPC, PLP, RASTA, TRAPS,

PWT, WPT, VQ, ...
|

!ﬂl‘ﬂ! Ramkowanie

e Konieczne zgromadzenie danych przed ich analizg
e Diugosc bufora / ramki
- Zbyt dtuga - sygnat przestaje by¢ stacjonarny
- Zbyt krétka
* problem w analizie niskich czestotliwosci
* brak okresu krtaniowego w ramce
« niemozno$¢ ekstrakcji cech toru gtosowego
» silne efekty brzegowe
e Diugos¢ zazwyczaj 15-25 ms
e Zaktadka (ang. overlapp, frame-shift): 1, -, 3/4, 1/3, ... ramki
e Okienkowanie (zmniejsza efekty brzegowe):

Hamming, Gauss, trojkat

11



Ramkowanie, 20ms

il

Shift: 1, 1, Va
AGH Overlapp: 0, Y, 3/4
1 T T T T
« 05~ q
é OAVAW/\UAWA »ﬁuﬂf'{nw #
E
i »
a2 : : : : : :
2 40 60 80 100 120 140 160
czas (ms)
1 1 1
05 05 05
¥ 2 3
g o g 0 F
g £ =
-0.5 -0.5 -0.5
1 -1 -1
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
czas (ms) czas (ms) czas (ms)
!l\lcl! Ekstrakcja tonu krtaniowego F,
* Zakres czestotliwoéci =ty S
80-1000 Hz, (czeéciej 100-500 Hz) - '
3l

| Short-term analysis pitch

)

Frequency-domain

analysis
!

Cepstrum
| d

Correlation

Distance function

d

Autocorrelation

Teast-squares

methods
d

d

‘Active modeling

d

Harmonic analysis

f

mmm Ekstrakcja tonu krtaniowego F,
AGH

e Cepstrum

s¢ = F’l(logQF (sw)))

FFT(s)
Cepstrum

10
f(Hz) czas (ms)

<«

Amplituda
Cepstrum

o 100 200 300
czas (ms)

400 500

5

10 15

czas (ms)

20 25

30

Ramkowanie 40ms

AGH Shift: 1, 2, Va
Overlapp: 0, A, 3/4
1 T
)
2 b i 1 \ ) i‘..I\,J Uil
s ‘ i ‘I i |y|\ I
H
0.5
400
czas (ms)
1 1 1
0.5 0.5 0.5
4 2 %
2 o E o 5 0
& £ =
0.5 -0.5 0.5
-1 -1 -1
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
czas (ms) czas (ms) czas (ms)

llll“m Ekstrakcja tonu krtaniowego F,
AGH

Zakres czestotliwosci -
80-1000 Hz, (czeéciej 100-500 Hz)
Autokorelacja |
s,,(m)=w(n-m)s(m) -
r(1)=>s,(m+1)s,(m) T

!
1

o Vv 3 o 3
F § os E &
g Z S o Myatn g o
g, s g Ofhm H
K E g E
E g, N g,
) 10 2 () 10 2 () 10 20 o ) E)
dt (ms) czas (ms) dt (ms) czas (ms)
1 1
50 50
g g
< H
1 1
o 100 200 300 400 500 o 100 200 300 200 500
czas (ms) czas (ms)

mmm Ekstrakcja tonu krtaniowego F,
AGH

e Cepstrum - brak pobudzenia krtaniowego

FFT(s)
Cepstrum
I
T
I

10 10° 10° 10° 107
1(Hz)
1 o
g% g 00
£ o g 04
£ g
< 05 © 02
N o Jadze pe
o 00 200 30 400 500 o 5 10 15 20 25 30
czas (ms) czas (ms)
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!“1“! Ekstrakcja formantéw

e Zakres czestotliwosci:
200Hz - 4000Hz
e skala Mel
e FFT - wygtadzanie widma
amplitudowego
¢ Predykcja liniowa
- modelowanie traktu gtosowego
¢ Inne modele
- Statystyczne
- Filtracyjne (2)
- Al

Crgsotlinosé [Mel]

20

0

Amplituda (dB)

20

0 2000 4000 6000 8000

Czistctl\woét Hz

lllmm Predykcja liniowa
AGH Wwyznaczanie wspdtczynnikow (LPC)

e Szukamy d=CGe<a=a

e Kryterium najmniejszych kwadratéw

J= {sw(m)fia(k)sw(mfk)}m 2 M:M D a=y

k=1

e Metoda kowariancji
(niewygodna, rozktad macierzy kowariancji)

e Metoda autokorelacji
- Stosujemy okienkowanie (okreslone granice estymacji)
my+M +K

- Ustalone K J= >d*(m)

m=m,-M

!l]‘[“JJ Charakterystyka filtru predykcyjnego

& |
K

l—Za(k)e 24t 11,
k=1

¢ Pozwala wyznaczy¢ obwiednie widma segmentu
e Stata obwiedni (dobroc¢) zalezy od K - rzedu predyktora
e Maksima lokalne obwiedni - formanty

[H(f/1,)=

0 0
g g
S 2 T 2
g g
2 2
3 -40 S -40
£ £
® K=21 ® K=7

60 60

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000

czestotliwosé (Hz) czestotliwosé (Hz)

lll]“m Predykcja Liniowa
AGH LP, ang. Linear Prediction

e Metoda modelowania cech traktu gtosowego

e Umozliwia ekstrakcje formantéw

Zakfadamy model sygnatu s(n):ZK:a(k)s(nfk)+Ge(n)

e Idea predykdji = T
- ze znanych probek sygnatu wyzna"gz kolejne

§(n):ga(k)3(n—k)

- bfad predykgji

4(n) sn)—5(n)

- to odpowiedz FIR o transmitancji

lllmm Predykcja liniowa
AGH Wyznaczanie wspotczynnikow

Macierz my+M—i my+M —k
P glik)= Ys,mls,mri-k)= s mks,(mrk-i) = ¢'=p
m=my—M i m=my—M—k

Wiec jest to wektor autokorelacji
olik)=pli-K) = olk)=p(-k)=3s,(m)s,(m+k)
Po wstawieniu do warunku min{J}, otrzymujemy:

ia(k)qo@i —k|)=0(i), i=12...K

czyli W0 o) pK-D|[al)] [ol)
o) p0) o (K- | |
o(K-1) p(K-2) 20) Jla(K)] oK)

——]
e

—
-

PC

AGH przykfady - gtoska dzwieczna

1 2
s
E
2 05 1
= =
g <
] 3
‘u[_: 0 g 0
E 05 1
g
g

-1 -2

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
czas (ms) Kk

0 0
g g
= -20 = -20
g g
B -40 3 -40
£ £
© K=21 < K=7

60 60

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000

czestotliwo$¢ (Hz czestotliwos¢ (Hz.
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- W .

=
=
-

AGH przykfady - gtoska bezdzwieczna AGH przykftady - formanty
1 3 1 1
] < ]
R 2 2 os 2 os
=1 = = 5
£ = E £
S 0 St S 0 S o
Z 5 5 2
E .05 0 g 05 g .05
2 2 2
3 H 3
1 -1 -1 -1
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
czas (ms) k czas (ms) | czas (ms)
0 0
3 -20 3 -20 5 . %/ -
P = P p
g g g 8
2 -40 2 -40 2 E]
=3 a g - a
5 %0 K=21 £ o K=7 H g
-80 -80 -80
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000

czistothwoéé Hz, czistotliwoéé Hz czestotliwo$¢ (Hz czestotliwosé (Hz

m FFT vs LPC m PLP (ang. Perceptual Linear Prediction)
przyktad - widmo LP w skali melowej

AGH .WoZ zyto bo zzety mdj tan, (...)" AGH .WoZ zyto bo zzety mdj tan, (...)"

T

1 T T T T

caas (6)

czas (s)

H @)1 (@8)

czas (s)

mmm Schemat wyznaczania MFCC mmm Schemat wyznaczania MFCC iy
AGH (Mel-frequency cepstral coefficients) AGH &gzll-fequency cepstral coefficients)
! 1. DSP: A/C, redukcja szumu, preemfaza
sn] Bank Filtrow elkl| log(| e[k |) — 0 7 (filtracja H(z)=1-az'!, a=0.96), normalizacja
——» DFT !\ lub

/ \ | —» DCT (——» | amplitudy
log(| e[k] %) ) 0 4000 10000 12000 = 2. Ramkowanie (ok. 20 ms)

g i 0 200 400 600 80 1000 1200 1400 1600 p 3. Okienkowanie (np. okno Hamminga)
s(e’”’)‘e‘“"dw "

n ]

4 . . . . . : :
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

1%
c[n]=g:|;log

" 4. Wyznaczenie widma amplitudowego

$()=2(N)-H(f.0)

J s*=|DFT{s}|

0 100 20 300 400 500 600 700 800

14



ul HJ Schemat wyznaczania MFCC

(Mel-frequency cepstral coefficients)
kroki 5-8

e

0 100 200 300

08~

06|

¢ Ml

= ill. II-ll-l-ll..l
o 5 10 15 20

15

EOL. 5. Filtracja bankiem filtréw melowych (np. 24

pasma) §'=Hme{s*}
6. Wyznaczenie (logarytmu) energii kazdego
pasm

7 a
_ MFC=log(||s"l1)
=
7. Transformacja kosinusowa DCT (cepstrum)
dekorelujaca

MFCC=DCT{MFC}

8. Usuniecie niepotrzebnych elementéw
(liftering)

MFCC:=MFCC({1,2}:12)

=T mpmm
IR

Nmm Przyktad parametryzacji MFCC
(32 MFC, 12 MFCC \ ¢,, z preemfazq)
AGH .WoZ zyto bo zzety mdj tan, (...)"

1 T T T T

amplituda.
o

MFC (dB)

MFCC

L‘l[‘!u}! Bottleneck Features — Deep Neural Networks

Deep Neural Network

Preprocessing

Feature vector

Nmm Przyktad parametryzacji MFCC
(32 MFC, 12 MFCC \ ¢,, bez preemfazy)
AGH ~Woz zyto bo zzety méj tan, (...)"

T T T

amplituda

MFCC

czas (s)

Nmm Przyktad parametryzacji MFCC

AGH .WoZ zyto bo zzety mdj tan, (...)"

z preemfaza

bez preemfazy

czas (s)

I Words, Speakers, 1
I Emotions, Phrases 1

15



lllmm Rozpoznawanie wzorcéw, modelowanie, lllmm Types of ML predictions

AGH uczenie maszynowe AGH
Classification "
; . : Predicts cat lass, label
o Ekstrakcja o Architektura e Analiza K;zv:lcnsl:;eﬁzgzéz:s: . ici )62 )
cech  Trening o Statystyki e
* Normalizacja modelu e Testowanie R B
. . egression
. Redu_kCJa - e Predykcja  Interpretacja 9 predicte val GO gle
wymiarowosci redicts value - —
Known 1/0 value mapj . o e :
y=f(x) eeceton g ines vegresainn
"
prccion g e el ing
Clustering srescson e e e

Groups similar elements (no labels)

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

il

Image
AGH ;tguure Classification
gVCN Feilure_ L] Customer
o Elicitation  Fraud ® Retention
Meaningful Detection ®
compression
@ Diagnostics
Big data
Visualisation
® Forecasting
Recommended UNSUPERVISED SUPERVISED .
Systems LEARNING ® Predictions
austonG atcaession
Targetted . Process
. ®
Marketing MACHINE Optimization -
LEARNING . com 1 |
e
Customer New Insights. iy dimensionality
Segmentation \—/‘"@ reduction
REINFORCEMNET
LEARNING
Real-Time Decisions @ ® Robot Navigation
GameAl ® ® skill Aquisition
Learning Tasks

lllmm Bayes Classifier (MAP)

lll]“m Classification

AGH AGH
Predict known label for unseen data . - . . N
MAP (Maximum a Posteriori prob.): we are looking for a specific label ¢;
30r
- feat t *
X - feature vector ” o Koty ¢ =argmax P(Ci | X)
L NERY
X:[Xi,...,XL]T H + psy Cid
20k T + That would maximize the observed probability
) o of the class given the input x.
¢; —class, label from the set < 15 B 4+ ’ P
of M classes, i=1,..,.M < [ 1 - |
! ® + fmj + +fr' Binary calssification: M=2 T("l‘;'ggf 157%\’13)5
= 10t + ++ T Class priors: P(c;), P(c;)
’ M s i + If we knew likelihood p(x|c):
x—>¢., Uc=Q
() A 1
I 0 . P(c, | x)= p(x|c)P(c;)
0 0.2 0.4 0.6 0.8 i )
pLX

wysokos$¢ (m)



l“l“]! Binary Naive Bayes mmm Naive Bayes - 2D

AG AGH

Dyscrimination Hyperplane
p(x] &)P(c,)><p(x| ¢, )P(c,)

P(cilx)—P(cjlx):O

Illmm Decision function (Fischer discriminator) Illmm Naive Bayes — Normal PDF
AGH AGH
Monotonic function of MAP Multi ate N-PDF 1 1( )T ( )
- =" — (X=X - p
G00=1PE1N) Vi 400>0,00=xeq iivarate N-PDFp(x1o) o imen{ 5 - =)

Decision plane

9,(0)=0,(x)-9,(x)=0, i,j=1..,M, i=]j w=Ex] = =E[x-p)x-n)] 0, ={m,%}

001 00 0.04 003
[ou ons} 003 003

How to tackle an N-class
using binary classifiers

A3

il

AGH

—
“Fiow,

Gaussian Models (Iter = 5)

"

©

>>> from sklearn import datasets

>>> iris = datasets.load_iris() T 3
>>> from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
>>> gnb = GaussianNB()
>>>y_pred = gnb fit(iris.data, iris.target).predict(iris.data)
>>> print("Number of mislabeled points out of a total %d points : %d"
9% (iris.data.shape[0], (iris.target !=y_pred).sum()))
Number of mislabeled points out of a total 150 points : 6




AGH

x 10°

()

AGH

D irvort numpy a5 m
from sklearn import mixture
np.random. seed(1)
§ - mixture. Gaussiankixture(n_cosponent
# Generate random
# and 10 to use in
ob = np- concatenatat(ng;
g.Fit(obs)
L-g.predice(([0], (21, [6], [9], [101])

ndom.randn(108, 1), 10 + np.random.randn(360, 1), 5 + np.randen.randn(200, 1)))

P predxrt proba(([e], [2], [, [9], [10]])
print(p)

G (112008
[[1.74450697¢-23 9.90985504e-01 1.44962481e-05]
[2.78709519e-14 B.18856673c-01 1.81143327¢-01]
[E.ElﬁZM{}SE‘ B4 3.438446580-18 9.996373752 EL]
[9.98599654e-01 3.640324602-22 1.40034569e-03]
[9.99984542e-01 1.86890181le-27 1.54577593e-05]]

Estymacja K-Means EM na DCT(log(X)),

lll m GMM w dziataniu
widok 3sigma, /u/, 8GMM

C

()

AGH

Gaussian Mixture Model

GMM - statistical model of
complex distributions

p(x|c;) i;,p(XI o,p,

Carl Friedrich Gauss
(1777-1855)

3

SP=1 [plxiokx=1
i XeX

k

{055

mixture.GaussianMixture

import numpy as np
from sklearn llllport mixture

np.random. seed(1)

mixture.GaussianMixture(n_components=3)

mixture.GaussianMixture(n_components=3)

# Generate random observations with two modes centered on @

# and 1@ to use for training

obsl = np.concatenate((np.random.randn(18@, 1), 5 + np.random.randn(3@2, 1))) # @ & 5
obs2 = np.concatenate((2.5 + np.random.randn(18@, 1), & + np.random.randn(208, 1))) # 2.5 & 6
gl.fit(obsl)

g2.fit(obs2)

pl=gl.score([[4]])

print("log p(x=4]|g1)=",p1)

p2=g2.score([[4]])

print("log p(x=4|g2)=",p2)

pl=gl.score([[2]

print("log p(x=2]g1)=",p1)

p2=g2.score([[2]])

print("log p(x=2|g2)=",p2)

print("What is P(g|x)=? , Bayes")

print("P(gl|x=2)=", np.exp(pl)*@.5/(np.exp(pl)*e.5+np.exp(p2)*8.5))

print("“P(g2|x= » np.exp(p2)*8.5/(np.exp(pl)*@.5+np.exp(p2)*8.5))

Histogram of Data

log p(x=4|gl)= -1.7872020753278263

log p(x=4|g2)= -2.2636967356701074
log p(x=2|gl)= -4.153287480767302 =
log p(x=2|g2)= -2.212724778571532 El
what is P(g|x)=? , Bayes El
P(gl|x=2)= ©.1255866595922101

P(g2|x=2)= 8.8744139484077899 e

GMM w dziataniu
Estymacja K-Means EM na DCT(log(X)),
widok 3sigma, /m/, 8GMM

< 4 =
,, 0}
0 "
Zai o "
1 gt $ S "
E > o ==l
m) % 2 29
= = % b =
»| | i -
-
W ) & g O 0 % £ g v
© o
‘ B
A r b
. w0 - »
o i L
Eoml g9 =% 2 |
=
=| ‘I o
| 1 x| »
0}
S DT 70 S T P B ST T} 0 L] 2 U 3 |
u
4 bl »
7 !
o »
0 )
s o == 2}
a 8 o
a
=| ’ 4
o 4 "’ -
£
W B E} v ¥ g Caa—] 3 g ¥ T ) B £} v 7 73 L B ® Z % = D 1
5 ® s




il

AGH

GMM w dziataniu
Estymacja K-Means EM na DCT(log(X)),
widok 3sigma, /1/, 8GMM

ol
o ol i
S, = | b
St =t o
o ) o
v w v w
- i B

U

AGH
2 EE T

GMM w dziataniu
Estymacja K-Means EM na X,
widok 3sigma, /s/, 8GMM

8,

LR | 2% -

i

Artificial Neural Networks

il

AGH

GMM w dziataniu
Estymacja K-Means EM na DCT(log(X)),
widok 3sigma, /s/, 8GMM

U

GMM w dziataniu
Estymacja K-Means EM na X,
widok 3sigma, /a/, 8GMM

AGH
.
ST W= “ s o
s | Y ke |
&
L L} LH o 5 0 o a5 L] 5 i £ L] a5

" N (O N (O 0

hidden
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ul HJ Rosenblatt perceptron
AGH

Algebraic function which defines a
discriminating hyperplane
w(L)]

g(x)=w x+w,, w=[w(),.
gij:WT(xi—xj):O %

Frank Rosenblatt
(1928-1971)

w - hyperplane normal vector 2

waga (kg)
&

0 0.2 0.4 0.6 0.8
wysokos$¢ (m)

Nmm Neural weights estimation
AGH

e Iterative perceptron algorithm

1 xec,
W, =W, — 5, X, eR’, S, =
=W, ﬂIXEZX;"x . {L xec,

waga (kg)

e Gradient descent

Saipo

0 0.2 0.4 0.6 0.8
wysokost (m)

w’=w - L* dF(w,X))/dw

Nmm FFN/MLP, one-hot classifier
AGH

»>>> from sklearn.neural_network import MLPClassifier

>3 X = [[@., @.], [1., 1.1]

>y = [0, 1]

»>»> ¢lf = MLPClassifier(solver='1bfgs’, alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(5, 2), random_state=1)

»»> clf.fit(X, y)

MLPClassifier(activation='relu’, alpha=1e-85, batch_size="auto’,
beta_1-8.9, beta_2-0.999, early_stopping=False,
epsilon=1le-88, hidden_layer sizes=(5, 2),
learning_rate="constant’, learning_rate_init=0.001,
max_iter-200, momentum=8.9, n_iter_no_change=18,
nesterovs_mementum=True, power_t=@.5, randem state=1,
shuffle=True, solver='lbfgs', .ee81,
validation_fraction=8.1, verbose=False, warm_start=False)

>»> clf.predict([[2., 2.1, [-1., -2.11)

array([1, @])

o+

AGH

Errar

4
Bias 2 -2 Weight

{3

import keras

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Activation
from keras.optimizers import SGD

rate dummy data
numpy as np
x_train = np.random.random((1000, 20))

y_train = keras.utils.to_categorical(np.random.randint(10, size=(1000, 1)), num_classes=10)
x_test = np.random.random((100, 20))
y_test = keras.utils.to_categorical(np.random.randint(10, size=(100, 1)), num_classes=10)

model = Sequential()
D ) a 1

[ 20-dim
model.add(Dense(64, activati
model . add(Dropout(@.5))
model.add(Dense(64, activations'relu'))
model . add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(1@, activation='softmax'))

‘relu’, input_dim=20))

sgd = SGD(1r=0.01, decay=1e-6, momentum=0.9, nesterov=True)
model . compile(loss="categorical_crossentropy ',
optimizer=sgd,
metrics= 1

*accury

model.fit(x_train, y_train,
epochs=20,
batch_size=128, verbose=8)
score = model.evaluate(x_test, y_test, batch_size=128)
print(score)

100/100 [==============s==s=ss=s======= ] - @s 704us/step
[2.2926833629608154, ©.12999999523162842]
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http://meta.stackoverflow.com/questions/30451/advertising-inquiry-a-platform-to-train-machine

llll“JJJ Activation functions and
AGH derivatives

Illmm Backpropagation - assumptions

AGH

i - layer WHl = W + AW

J - neuron

. ¢

w - weights

i~ layer (i=1,..,I)

Jj,m = neuron, synapse (j,m=1,...,))
k - sample (k=1,...,K)

u - learning rate

J - loss function

y - expected outputs

5 - gradient

y=fwx)

Awy = #Z ik Vit

({EM(m)wk(mvj
ik EW

Il!ll“!ul! Backpropagation - implementation
1. Inicjalizacja - wylosuj wszystkie wagi wt=°

2. Wyznacz odpowiedzi y; ,=f(wy,., «) wszystkich neuronéw sieci
dla kazdego wektora treningowego (forward step)

3. Oblicz funkcje kosztu J (krok posredni)

4. i=I, Dla wszystkich wzorcéw (k) wyznacz warto$¢ oy,
kazdego neuronu wyjsciowego (backward step)

5. Dla wszystkich warstw (kolejno wstecz) i=I,I-1,...,2 wyznacz
8.1, i Wszystkich neuronéw dla kazdego wzorca (k)

6. Ustaw wszystkie wagi .
Wl ! W IuZé‘IjKYI 1k

7. t=t+1, goto 2, until J<J, OR dJ/dw<e OR ¢t>T

mmm Softmax network outputs
AGH

e Usually used as the network output activation

e Trained to produce probability estimation

e 1 example - one class only (no multivariate class
problems, one-hot approach)

e Commonly trained under a log loss (or cross-
entropy) criterion

s Cross-Entropy
Softmax il

. e C
fls)i= X;AWRJ CE = _Zf,ing(ﬂa],}

e%
CE =1 ——
B (zf )
1 ——

s Backpropagation - solution

1
= o)

WHl—W —u 5| yl
Z ik Ji-Lk £(x)=af (x\1- (x))

Solution for J=L*MSE(y-y~)

i=1: 5| 1,jk =[f (leylfl,k)7 yk(j)]f,(wliylfl.k)

i<l: 8y, = [Z Wi ] Wiy Vi)

w- weights
i~ layer (i=1,...,1)

Jj,m - neuron, synapse Gim=1,..,N)
k - sample (k=1,...,K)

- learning rate

J - loss function

y - expected outputs

5 - gradient

mmm Stochastic gradient descent
AGH
e GD Problems
- RAM
- Computational power
e SGD Solutions
- Batch sample
- Batch-size
- Epochs

21
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AGH ® https://losslandscape.com/gallery/

llll“m Model evaluation
AGH

e How good is our model ?

e Generalization, Robustness

e Loss Function

e Performance: Accuracy, Error rate (%)

lllllllll Leave-one-out

AGH

1.
2.
... itd...

do K

Maksymalizacja mocy zbioru testowego i treningowego jednoczesnie

lllmm Comparison of classifiers
AGH

uuuuu

1 AL
[ Fyiepdo
| LE

ml‘]m N-fold Cross-validation

N
AGH ERR=%ZERR"
=1

W

Overfitting

e Train/Eval mismatch
e Data problem

e Model problem

e Optimizer problem
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How to avoid overfitting

* Better Data (quantity, quality,
representativeness)

e Data augumentation

e Feature engineering

e Hyper-parameter optimization (x-val)
e Model (architecture and size change)
e Regularization L1, L2

e Batch-Normalization

e Dropout

e Shorter training
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