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Sistemas automaticos de
reconocimiento de locutores
independiente de texto
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‘ FEl problema

= Grabacion incriminatoria (dubitada)
Pinchazo telefénico

d

2 Llamada anénima Criminal

o Micréfono oculto (Identidad C)
(| .
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‘ FEl problema

= Grabacion incriminatoria (dubitada)
Pinchazo telefénico

d

2 Llamada anénima Criminal

o Micréfono oculto (Identidad C)
(| .

= La policia arresta a un sospechoso

= Se realiza una toma de voz del
sospechoso (indubitada)

o En dependencias policiales SOSIO?ChOSO
o Pinchazos cuya autoria se reconoce (Identidad S)
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‘ FEl problema

= Grabacion incriminatoria (dubitada)

Pinchazo telefénico o
Llamada andnima Criminal

Micréfono oculto (Identidad C)

U 0O 0D O

= La policia arresta a un sospechoso

= Se realiza una toma de voz del
sospechoso (indubitada)

o En dependencias policiales SOSIOQChOSO
o Pinchazos cuya autoria se reconoce (Identidad S)

Q ...

= El contenido linglistico no se conoce a
priori en ambos casos

o Independiente de texto
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Reconocimiento automatico
= La gran mayoria de sistemas calcula puntuaciones (scores)

= Similitud entre las identidades en dos fragmentos de voz

ldentidad C «m -
Reconocimiento
automatico ‘ Score

ldentidad S M de locutor

o ldealmente:
= SiCy S sonlamisma identidad, score mas alto

= SiCy S sonidentidades diferentes, score mas bajo

o Un score permite discriminar
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‘ Calculo de una puntuacién (score): etapas

= Modelado de caracteristicas

S ) EXtI’aCCI,OH. de [SS=S Modelado
caracteristicas

m==) | Modelo S

= Calculo de la puntuacion (score)

Extraccion de

caracteristicas l

U EIEW[ Il ===p  SCOle

Modelo S J
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Sistemas basados en
informacion espectral




‘ Espectro de la voz

= Sistemas basados en informacidon espectral

o Extraen informacion de identidad a partir del espectro y su
variacion con el tiempo
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Pulso olotal y resonancia
Tracto vocal
(resonancia)

Envolvente
espectral:
estructura del
tracto vocal
(particular de
cada locutor)
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Andlisis a corto p.

= En un periodo corto c

470

e tiempo (5-40 ms.) la

senal de voz es pseudo-estacionaria
o Los sonidos sonoros también son pseudo-periodicos

/a/ (sonora)

h

.

/s/ (sorda)

3.22 3.23
Time (secon ds)
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Extraccion de caracteristicas espectrales

= Primera etapa: enventanado
o Ttramas de voz a corto plazo

= Segunda etapa: extraccion de caracteristicas
o Cada trama se representa como un vector de D numeros

Analysis  — . ______
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‘ Hspacio de caracteristicas espectrales

= LOs vectores pertenecen a un espacio vectorial de dimension D
o En ese espacio se pueden distinguir vectores de diferentes locutores
= Problemas:
o Solapamiento entre locutores
o Variabilidad debida al canal, ruido, idioma, etc.
15 ' ' ' ' ' ' ' 15 ' ' ' + Espafiaol
Siete hablantes de espafol Un hablante + Aleman
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Modelos de Mezclas de Gaussianas (GMM)

= Funcion densidad de probabilidad multidimensional

= Modela la probabilidad de obtener caracteristicas de un
locutor determinado en el espacio
o Como suma ponderada de densidades de probabilidad gaussianas

= Ejemplo:
o M=4 componentes (mezclas) e
gaussianas ey % 3
o Espacio de caracteristicas de . a0
D=2 dimensiones

= Detalles en [Reynolds00]
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Vector de medias (mezcla i): p,={u;}

Matriz de covarianzas (mezcla i): p:{zip}

Modelo del locutor p: A ={p;,,Z;,, @,

Vector de pesos (mezcla i): o ;={w;}, Z; 0,,=1

= Regiones diferentes del espacio
corresponden a configuraciones
diferentes del tracto vocal

o Valores diferentes de las
caracteristicas

= GMM representa bien muy
diversas distribuciones de
caracteristicas
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Calculo del score utilizando GMM

s Partimos del modelo GMM entrenado con el habla de identidad S

s Extraemos caracteristicas del habla de identidad C

= Calculo del score:
o Probabilidad de las muestras suponiendo el modelo
o Asumiendo independencia entre muestras

G
0,
Extraccion de 05
caracteristicas /\
o,

04

Modelo GMM de S I—'C_
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Otras técnicas de reconocimiento

= Extraccidn de caracteristicas

o Caracteristicas de alto nivel
= [Reynolds03,Karajarekar04]

o Parametros MLLR
m [Stolcke06]

= Modelado y calculo de puntuaciones
o SVM utilizando supervectores GMM
m  [Campbell06]

o SVM utilizando kernels GLDS
m  [CampbellO6b,Lopez07]

o HMM (sistemas dependientes de texto)
= [Rabiner07]

= Normalizacion de scores [AuckenthallerO0]
o Z-Norm
o T-Norm
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Otras técnicas de reconocimiento

= Extraccion de caracteristicas I\/Il]ltiples técnicas
o Caracteristicas de alto nivel ]
= [Reynolds03,Karajarekar04] d|ferentes de
. Par[ésmftIZO(?G';/'LLR obtener informacion
] folcke . .
, . sobre la identidad
= Modelado y calculo de puntuaciones

o SVM utilizando supervectores GMM
m  [Campbell06]

o SVM utilizando kernels GLDS
m  [CampbellO6b,Lopez07]

o HMM (sistemas dependientes de texto)
= [Rabiner07]

= Normalizacion de scores [AuckenthallerO0]
o Z-Norm
o T-Norm
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‘ Fusion de Informacion

= Muchas técnicas de reconocimiento diferentes
o Complementarias en muchos casos
o Se pueden combinar

= Combinacion de informacion: Fusion
o Tipicamente a nivel de scores
o Permite el uso de sistemas muy diferentes

Fusion
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‘ Desatfios actuales

= Variabilidad de la voz entre sesiones

o Provoca desajuste en las condiciones del habla dubitada e
iIndubitada (ruido, estilo de habla, reverberacion, etc.)

o [Kenny07,Vogt07]

= Degradacion del rendimiento con poco material de voz

o Locuciones cortas (tipicamente dubitadas)
o [Vogt08,Fauve08]

= Desajuste de base de datos

o El sistema se entrena con datos en condiciones muy diferentes
a la de funcionamiento real (ruido, estilo de habla,
reverberacion, etc.)

o [Ramos08]
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‘ Estado del Arte

= Caracteristicas (reconocimiento independiente
de texto)
2 Dominio de los sistemas espectrales

= Mucho mejor rendimiento que los sistemas de alto nivel
= [Reynolds00, Campbell06]

o Compensacion de variabilidad entre sesiones
= Area de intensa actividad investigadora en la actualidad
= [Kenny07,Vogt07]
o Fusion de diferentes sistemas
= Explotar informacion complementaria
= [BrummerQ7]
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Resultados de ATVS-UAM en
la evaluacion NIST SRE 2008




ATVS-UAM en NIST SRE 2008

= Sistema primario ATVS1
o Fusion de sistemas espectrales con compensacion de

variabilidad

a0 GMM, GMM-SVM-SV, SVM-GLDS
o Sub-condicion teléefono (entrenamiento) vs. teléfono (test)

SIAT/S
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ATVS-UAM en NIST SRE 2008

= Sub-condicion microfono (entrenamiento) vs. microfono
(test)
o 8 diferentes tipos de microfono, muy diversas calidades
o Diferentes estilos de habla (conversacion, entrevista)

False Hejection Prohahility (in %)
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ATVS-UAM en NIST SRE 2008

= Condiciones de desajuste muy fuerte

o Degradacion controlada en condiciones muy adversas
= Robustez

Teléfono vs

. microfono

R
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‘72 Rejection Probability {in %)

Ftecto y compensacion de variabilidad
= Desarrollo NIST SRE 2008 hombres

Evolution of ATYS Ghi system in SREDS development (male subsetlj DesaJUSte de base de datOS
IR N % 5 (datos microfénicos)

40

Compensacion de
variabilidad entre sesiones

20

. ~~_| Filtrado adaptativo
(filtrado de Wiener)

2 R RN § : f S —

-

— — Telephone dev, raw scores. EER-DET = 18.72; DCF-opt = 0.0776
— — + Microphone dew.. EER-DET = 15.01; DCF-opt = 0.0572

+ Channel compensation in enrolled models: EER-DET = 11.32; DCF-opt = 0.0432
+ Wiener filtering: EER-DET = £.28; DCF-opt = 0.0309

——+ Channel compensafion in test segments; EER-DET = 5.85; DCF-opt = 0.0286
—— + condition-independent THorm: EER-DET = 5.40; DCF-opt = 0.0250

+ condition-dependent THorm: EER-DET = 4.80; DCF-opt = 0.024E
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Valoracion de la evidencia forense
utilizando sistemas automaticos
de reconocimiento de locutor
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‘ Preguntas y evidencias

= Lo que quiere saber el juez: ¢ pertenecen la toma dubitada

¢ Misma persona?

®\C ¢ s
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‘ Metodologia I.R

= Lo que quiere saber el juez: ¢ son la misma persona?
: P(0,|E.1)

C ) S @ P(Qz E,I)

= Trabajo del perito: valoracion de la evidencia

-------------------------------------------------------

= Peso de la evidencia: relacion de verosimilitudes (LR)

o Cociente de probabilidades de observar la similitud dubitada-
Indubitada suponiendo

N Qp: el sospechoso es el autor de la toma dubitada
= ¢ otro individuo en la poblacion es el autor de la toma dubitada
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 Separacion de roles

\”M Cientifico forense
Perito ( )
Forense _ P \E HP’]}
M p(E|6,,1

. . . LR=1000
Inferencia de la identidad l
) 1 P(0,|E.1)
1) 99 — P(6,|E.1)
| 4 LR apoya opinion previa |
(no es opinidn en si)
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Calculo del LR utilizando sistemas automaticos

= El sistema automatico genera un score
o Arquitectura basica del sistema: en general no modificable

= Score mide similitud entre identidades: evidencia £
2 No necesariamente interpretable como un valor de LR

= Paso necesario: transformar el score en un LR

Reconcimiento .,
L. Transformacion
automatico

score a LR

de locutor

|:Score: evidencia (E)
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Probability density function

‘ Transformacion de score a LR
= Técnicas generativas [Meuwly00,RamosO07]:

Score to Log—LR mapping

p(E| §)

Modelado gaussiano

Log-LR

Pl E| &)

s 20 25 o i ] 3 10 13 20 25
Scora

Score to Log-LK mapping
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‘ Transformacion de score a LR
= Otras técnicas [BrummerQ7]:

Score to Log-LR mapping

Linear Log Reg

&l | = = = Monotonic PAY - -
== §-Cal '

o Regresion logistica (lineal)
o S-cal
o Pool Adjacent Violators (PAV)
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Medida del rendimiento
de sistemas basados en LLR




‘ Medida del rendimiento: importancia

= En ciencia forense, se demanda cada vez mas un
enfoque cientifico de medida del rendimiento
o Repetibilidad
o Prueba empirica

= Varias razones
o Errores de identificacion en disciplinas supuestamente infalibles
= Caso Mayfield en huella dactilar
o Evolucion del analisis de ADN
= Metodologia cientifica, basada en datos, probabilistica, aceptada

o Impulso/impacto de las reglas Daubert americanas

= Demandan procedimientos de medida del rendimiento potencial o
real de las técnicas

;} AT s l'_\ﬂ'!.l{ﬁll),‘&l,","l'-.'}.\{{}kl_i
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'Medida empirica del LR

= Prueba experimental
o Base de datos de ficheros de voz

= Condiciones lo mas parecidas posible a las de un caso dado
= Las identidades de los fragmentos de habla son conocidas

o Generar LR en los que Hp es
cierta (misma fuente)

o Generar LR en los que 0, es
cierta (fuentes diferentes)

= Metodologia cientifica
o Repetible
o Basada en datos
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‘ Ejemplo de medida del rendimiento (precision):
Entropia cruzada empirica (ECE)

Scores GMM
L

50 g | S LR values
09r oo === After PAV
20l 4 | g : B v | R=1 always
30F 1 0.8 3 :
| !
201 A | 3 1
II “ ‘“ |I . :: |
F s g | 3 !
. _.|I||II I I | § 06 E :
-6 -4 -2 0 2 4 6 B B
Logl0(LR) S gs5- g !
=] | =z
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 5 ol é :
50k ifferent Sources| | ié Il :
a0k J w 03k R da it
| P 1
sor 02- .’ !
20- | i
|8 1
101 01 | s
0 O,Illlllll_
0 -25 -2 -18 -1 -0& 0 0.5 1 1.5 2 25
Log10(LR) Prior Iogm(odds)

o “Informacion media para obtener certeza”
= Cuanto mas alta ECE, peor es la técnica analizada

o Ventaja: separacion de roles:

= Perito: puede calcular ECE a partir inicamente del conjunto experimental del LR

o Asumiendo un rango amplio de otra informacion (probabilidades) a priori
= Juez: con el resto de informacion (probabilidad) a priori podria calcular ECE

o Detalles en [Ramos07]
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Ejemplo 1ilustrativo:
caso simulado

(y muy simplificado)
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‘ Caso simulado

= Grabaciones incriminatorias
tomadas en la Comunidad
Autdonoma de Madrid

o Poblacion: potenciales criminales

= Hablantes de Madrid con
caracteristicas similares al hablante
de la toma dubitada

0 ldioma
0 Acento
Q...

o Sistema: GSM grabado en cinta
magnetofonica

= Las investigaciones policiales llevan a la S
detencion de un sospechoso

o UA
4 M s UNEVERSIDAD AUTONOMA
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‘ Caso simulado
= Se realizan grabaciones del sospechoso (voz indubitada)

s{m}

o En principio, la abundancia y control sobre las grabaciones suele
ser mayor gue en la toma dubitada
= Pero posiblemente en condiciones muy diferentes a la toma dubitada

o Puede haber incluso pinchazos no incriminatorios de los cuales el
sospechoso reconoce la autoria
= Condiciones similares a la toma dubitada

= Eljuez le pide al perito:
o Que evalue la evidencia
o Que le informe de la precision de las tecnicas utilizadas

;} AT s l'_\ﬂ'!.l{ﬁll),‘&l,","l'-.'}.\{{}kl_i
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‘ Calculo del LR

Paso 1: el sistema automatico
calcula un score

o Sin valor por si mismo i
= ¢10 con respecto a qué? Reconocimiento

automatico

= A priori, no conocemos su S M l de locutor

o En general, no interpretable

rango de variacion

s
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‘ Calculo del LR

Paso 1: el sistema automatico
calcula un score

o Sin valor por si mismo

= ¢10 con respecto a qué?
o En general, no interpretable

rango de variacion

= A priori, no conocemos su S M “

Paso 2: célculo del LR

o En este ejemplo usamos modelado gaussiano

Intervariabilidad
(poblacion)

gar
D.oek
5 D.0E

= .
[=]

3o
7]
Intravariabilidad | %%
(Sospechoso) [~
- 0.01
SIATVS

ook o

=]
'.

p(E| §)

plE| )

th

a B 10 15 20 25 30
scorel

Reconocimie

nto

automatico
de locutor
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‘ Calculo del LR

Paso 1: el sistema automatico
calcula un score

o Sin valor por si mismo

= ¢10 con respecto a qué?

o En general, no interpretable
= A priori, no conocemos su

rango de variacion

Paso 2: célculo del LR

o En este ejemplo usamos modelado gaussiano

Intervariabilidad
(poblacion)

gar
D.oek
5 D.0E

= .
[=]

3o
7
Intravariabilidad | %%
(sospechoso) [~Ssal /
o.02f
E oo
O|ATVS

plE| )

a B 10 15 20 25 30
scorel

Reconocimie

nto

automatico

de locutor
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‘ Calculo del LR

Paso 1: el sistema automatico
calcula un score C
o Sin valor por si mismo
= ¢10 con respecto a qué?

o En general, no interpretable

= A priori, no conocemos su
rango de variacion

Reconocimiento

automatico
de locutor

m Paso 2: célculo del LR

o En este ejemplo usamos modelado gaussiano
R 0,35
Intervariabilidad | .| i o210 | LR = 015 2,33
(poblacién) \5\32 ’fﬂfl b _ :
N L e | | latipoiesisg
Intravariabilidad | £° | | aranp p
(sospechoso) [~ - (“misma fuente”)
— n:n:
f MS = . : e T e an CNIVERSIDAD 1[1)\(}*41

scorel



‘ Medida del rendimiento

= El perito debe evaluar la precision de su sistema
o Para ello, utiliza un enfoque empirico y repetible

= Para este ejemplo:

o Sistema utilizado en el Departamento de Acustica e Imagen
(DAI) de la Guardia Civil
o Base de datos Ahumada Il [RamosO08].

= Subcorpus de BDRA (Base de Datos de Registros Acusticos)
0 Orden ministerial INT-3764-04, BOE 277

= Habla proveniente de casos forenses reales autorizados

= Habla GSM grabada sobre cinta magnetofonica
0 Condiciones utilizadas en muchos casos en la actualidad

o Gracias al Tte. Cnel. José Juan Lucenay a DAI-DGGC por los
esfuerzos de captura de Ahumada Il y por los scores para este ejemplo
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 Caso simulado: rendimiento (precision)
= Precision del LR en condiciones de funcionamiento reales

o En lalinea de Daubert

= El perito utiliza BDRA y un protocolo adaptado al caso

= A Incluir en el informe:

o LR: peso de la evidencia
= Probabilistico, basado en datos

= Expresable en escalas verbales de ;"

apoyo
o Precision de los LR calculados en

condiciones proximas a las del
caso (por ejemplo, curva ECE)

= Metodologia cientifica
0 Repetible, empirica
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‘ Conclusiones

= Reconocimiento automatico de locutor
o Estado del arte maduro con buen rendimiento y robustez
o Pero aun quedan importantes retos que resolver...
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= Uso para valorar la evidencia forense: Metodologia LR
= “Emulando al ADN” [Gonzalez07]
= Repetible, basada en datos
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‘ Conclusiones

= Reconocimiento automatico de locutor
o Estado del arte maduro con buen rendimiento y robustez
o Pero aun quedan importantes retos que resolver...

= Uso para valorar la evidencia forense: Metodologia LR
= “Emulando al ADN” [Gonzalez07]
= Repetible, basada en datos
o Arquitectura basica: transformacion de score a LR

= Importancia de la medida del rendimiento cientifico de las técnicas
utilizadas

o En condiciones de funcionamiento lo mas proximas posibles a las reales
o Necesidad de bases de datos de habla
= BDRA, Baeza, Ahumada Ill, Ahumada IV... [RamosO08]
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‘ Conclusiones

Reconocimiento automatico de locutor
o Estado del arte maduro con buen rendimiento y robustez
o Pero aun quedan importantes retos que resolver...

Uso para valorar la evidencia forense: Metodologia LR
= “Emulando al ADN” [Gonzalez07]
= Repetible, basada en datos
o Arquitectura basica: transformacion de score a LR
Importancia de la medida del rendimiento cientifico de las técnicas
utilizadas
o En condiciones de funcionamiento lo mas proximas posibles a las reales
o Necesidad de bases de datos de habla
= BDRA, Baeza, Ahumada Ill, Ahumada IV... [RamosO08]

Desafios destacables
o Seleccion de poblaciones (modelado de la hipotesis )
o Adaptacion a condiciones extremas en casos reales
o Funcionamiento con pocos datos de habla
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