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Resumen

En este PFC se presentan dos sistemas de reconocimiento forense de locutor basados en
caracteristicas fonético-acusticas, que efectiian seguimiento automatico de las trayectorias
de los formantes. Cada uno se prueba sobre dos bases de datos de naturalezas diferentes.

El primero de ellos replica otro sistema en el que la extraccién de formantes es rea-
lizada por un experto humano, de cara a evaluar el rendimiento ofrecido por la extraccién
automatica. En él se extraen las trayectorias de los formantes durante pronunciaciones de
diptongos o vocales, y se ajustan a curvas polindmicas o se les realizan transformaciones
DCT con el objetivo de definir dichas trayectorias con un niimero limitado de parametros.
Estos pardmetros se emplean como informacién discriminativa del locutor, y se emplean
para obtener un valor numérico en forma de relacién de verosimilitud o LR que repre-
sente el peso de la evidencia, a través de un modelado kernel de densidad multivariado
(MVLR). Para cada comparacion de identidades, los resultados individuales por diptongo
son fusionados a través de regresion logistica o suma en escala logaritmica.

El segundo sistema presenta un enfoque original, contribucion de este PFC, de re-
conocimiento forense de locutor partiendo del sistema anterior, basado en la utilizacién
de los diferentes pardmetros (que definen las trayectorias de los formantes) como car-
acteristicas individuales, en lugar de usarlos todos ellos de manera conjunta, permitien-
do al sistema seleccionar e integrar tan solo aquellos parametrosque ofrezcan un mejor
rendimiento siguiendo una estrategia de seleccion de caracteristicas.

Ambos sistemas se probaran sobre dos bases de datos diferentes: Kinoshita € Osanai
2006 de hablantes de inglés australiano y obtenida en condiciones controladas (habla
microfénica controlada etc.), y Zhang 2007 de hablantes de chino mandarin y obtenidas
en condiciones mas duras (codificacién GSM, habla espontanea etc.).

Por ultimo se realiza un andlisis general del sistema y su funcionamiento para la
obtencion de conclusiones finales y el planteamiento del posible trabajo futuro relacionado
con este proyecto.

Una parte de este proyecto ha sido aceptado y publicado en la 10" Annual Confe-
rence of the International Speech Communication Association (ISCA): Interspeech 2009
Brighton (http://www.interspeech2009.0rg), congreso internacional de maximo impacto
en el drea de tratamiento de voz, en el articulo [1] reproducido en el Apéndice A:

A. de Castro, D. Ramos, and J. Gonzalez-Rodriguez, “Forensic speaker recognition using
traditional features comparing automatic and human-in-the-loop formant tracking” in
Proc. of Interspeech, 2009.

Palabras Clave

Reconocimiento forense de locutor, caracteristicas fonético-actsticas, seguimiento
automatico de formantes, ajuste paramétrico, seleccién de caracteristicas, relacién de
verosimilitud.






Abstract

This volume presents two different forensic speaker recognition systems based on
acoustic-phonetic features, that use automatic formant-trajectory tracking. Both of them
are tested on two different-nature databases.

The first one replicates another system in which formants are manually tracked by
human experts, so that the performance of the automatic formant tracking can be eva-
luated directly by comparing results. The formant trajectories are tracked over diphthong
or vowel pronunciations, and are fitted to polynomials or DCT transformed in order to
resume the whole trajectory into a reduced amount of parameters. Those parameters are
taken as locutor-discrimative information, and are used to generate a numeric value called
likelihood ratio with a Multi-Variate Kernel Density model (MVLR). For each identity
comparison the individual per-diphthong results are fused applying logistic regression or
direct logarithmic-scale adding.

The second system presents a new approach for forensic speaker recognition, as an
original contribution, based on the use of the different parameters that define the formant
trajectories as individual features that contain locutor information, instead of using all
of them together as a single package. In this way, the system is allowed to select and
integrate only the individual parameters that improve the system performance, following
a feature selection strategy.

Both systems will be tested on two different databases in order to evaluate their
performance: Kinoshita € Osanai 2006 which contains records for Australian-English
speakers under controlled conditions (microphonic recording, control sentences etc.), and
Zhang 2007 which contains recordings for Mandarin Chinese speakers in tough conditions
(GSM codification, spontaneous speaking etc.).

In last term, a general analysis is made over the system results and working, in order
to obtain final conclusions and define possible future work related wit this project.

Part of this project has been accepted for publishing in the 10** Annual Conference of
the International Speech Communication Association (ISCA): Interspeech 2009 Brighton
(http://www.interspeech2009.org), an international congress with maximum impact in
voice treatment. The article [1] is reproduced in the Appendix A:

A. de Castro, D. Ramos, and J. Gonzalez-Rodriguez, “Forensic speaker recognition using
traditional features comparing automatic and human-in-the-loop formant tracking” in
Proc. of Interspeech, 2009.

Key words

Forensic speaker recognition, acoustic-phonetic features, automatic formant tracking,
parametric fitting, feature selection, likelihood ratio.






(zlosario de acronimos

APE: Applied Probability of Error
DCT: Discrete Cosine Transform
DET: Detection Error Trade-Off

EER: Equal Error Rate

FA: False Accept

FR: False Reject

FSR: Forensic Speaker Recognition
FX: Formante(s) X

GSM: Global System for Mobile
JPEG: Joint Photographic Experts Group
LPC: Linear Predictive Coding

LR: Likelihood Ratio

MVKD: Multi-Variate Kernel Density
MVLR: Multi-Variate Likelihood Ratio
PAV: Pool Adjacent Violators

PCM: Pulse-Code Modulation

VAD: Voice Activity Detection
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Preambulo

A lo largo del desarrollo de un juicio, para ayudar a determinar la implicacién o
no en los hechos de un individuo presuntamente involucrado, se puede hacer uso del
reconocimiento forense de locutor, manifestado en el apoyo a una de las dos hipotesis
que simbolizan los intereses de fiscalia y la defensa respectivamente, especialmente en
sistemas adversariales (modelo anglosajon). Para poder recurrir al reconocimiento forense
de locutor, debe ser presentada como prueba por alguna de las partes una grabacion de
legitimidad legal contrastada que influya en la determinacion de la culpabilidad o ino-
cencia del individuo en cuestién (por ejemplo una grabacién policial generada por el
agresor). Su comparaciéon con una serie de muestras de control tomadas de un sospechoso
es lo que se conoce como evidencia. Interesa por tanto en estos casos valorar el peso de
la evidencia para determinar su relevancia en el proceso. Para ello, se obtienen también
de manera controlada muestras de referencia del sospechoso, haciéndole pronunciar unas
frases o palabras determinadas y recogiéndolas en un ambiente conocido, con el objetivo
de recopilar la informacién necesaria para poder llegar a conclusiones concretas sobre el
asunto que nos ocupa.

En este proyecto se presenta un sistema automético de reconocimiento forense de locu-
tor, que persigue el objetivo de evaluar el peso de la evidencia a través de la comparacion
entre una locucién incriminatoria, de identidad desconocida, y una locuciéon de origen
conocido. El reconocimiento forense de locutor [2] engloba dreas multidisciplinares como
la lingiiistica, la fonética, la actstica, el procesado de senal o la estadistica, yendo mucho
mas alld del reconocimiento nativo [3] de locutor, entendido como la habilidad innata de
los seres humanos para identificar al individuo que genera una locucién que llega a sus
oidos.

Supervision de

Segmentacion
y etiquetado

resultados y eleccion
entre extracciones

Extraccion de f\ Ajuste a curva
Base de datos » L
U formantes U paramétrica
I
| Parametros para
cada diptongo
Resultados l
) A 4
por diptongo
Fusiény Comparacion
Resultado «— R — — — — — .
calibracion por diptongos

Figura 1.1: Esquema de un sistema forense de reconocimiento de locutor basado en ajuste
paramétrico con extraccion de formantes semi-automatica

A dia de hoy existen, y se trabaja, en multiples formas [4] de afrontar el problema
que plantea el identificar una locuciéon dubitada, entendida como aquella cuya identidad
nos es desconocida. Pero la mayoria de ellas estan basadas bien en procedimientos au-
tométicos de reconocimiento de locutor ([5, 6, 7] etc.) o bien en aproximaciones basadas
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en analisis humano de caracteristicas fonético-acusticas, también llamadas tradicionales
[8]. La mayoria de métodos optan por una de estas dos aproximaciones o una combinacion
de ambas para desarrollar sistemas de reconocimiento de locutor.

Por ejemplo en la Figura 1.1 se resumen las fases del sistema forense de reconocimiento
de locutor basado en caracteristicas fonético-actsticas descrito en [9]. Se trata de un
sistema completo, que emplea una base de datos que nos es disponible, y para el que
se dispone de los resultados generados sobre dicha base de datos. A continuacién se
desarrollan brevemente las diferentes fases:

1. Base de datos, generadas a partir de la captacion de un conjunto de locuciones en
condiciones generalmente similares, de tal forma que sirvan para efectuar pruebas
de rendimiento de sistemas, o puedan ser usadas como informacién relevante de una
poblacién tipo.

2. Segmentacion y etiquetado realizados por un experto humano, consisten en la
delimitacion temporal de la unidad lingiiistica de interés en cada locucién, y la
asignacion de una denominacion que defina dicha unidad, de cara a compararla
unicamente con unidades similares o compatibles en otras locuciones.

3. Extraccion de formantes de forma semi-automética, para cada region analizada,
se extraen de manera automaética las trayectorias de los formantes. Se generan varias
posibles extracciones siguiendo diferentes criterios, y el experto humano decide en
la siguiente etapa.

4. Supervision de resultados y eleccion entre extracciones realizadas por ex-
perto humano, que comprueba la validez de las extracciones semi-automaticas, y
elige entre ellas la mejor en base a comprobaciones visuales o escucha de sonidos
sintetizados a partir de la informacion extraida.

5. Ajuste a curva paramétrica de las trayectorias de formantes extraidas de tal
forma que estas queden lo mejor definidas posible por un nimero reducido de
pardametros. Se emplea ajuste polinémico o transformacién DCT (Discrete Cosine
Transform).

6. Comparacién por diptongos: empleando estos pardmetros para evaluar el pare-
cido entre diferentes muestras de diferentes usuarios en base al conocimiento previo
proporcionado por las grabaciones del resto de usuarios en la base de datos. Para
cada comparacion se genera un resultado diferente en base a cada diptongo compa-
rable.

7. Fusién y calibracién para cada comparacion. Los resultados generados por los
diferentes diptongos son fusionados en un tnico resultado y este es calibrado con el
objetivo de alcanzar un tnico resultado final que resuma lo mejor posible el parecido
entre las identidades comparadas.

En cambio la Figura 1.2 muestra el esquema de otro sistema en el que la extraccion
semi-automatica de formantes ha sido sustituida por un método de extraccién plenamente
automatico, lo que hace prescindible el esfuerzo del experto forense en esta tarea, que
puede asi ser efectuada integramente sin precisar atencion humana. Esto allana mucho
el camino hacia el uso de grandes bases de datos, lo que siempre es deseable tanto para
obtener LRs mas fiables, como para una validacion estadisticamente robusta.

Este sistema es presentado en la Seccion 3.4 de este proyecto para evaluar la bondad
de la extraccion automatica de formantes, para la que se hace uso de la herramienta
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Figura 1.2: Esquema de un sistema forense de reconocimiento de locutor basado en ajuste
paramétrico con extraccion de formantes plenamente automatica

para MATLAB™™ descrita en [10]. El resto del sistema es en esencia una réplica del
anterior, intentando replicar el resto del experimento en condiciones similares para obtener
una evaluacion fiable del detrimento en el funcionamiento del sistema que acarrea la
automatizacion. Para evaluar esta reduccién del rendimiento, se comparan los resultados
obtenidos por este sistema con los resultados del sistema con extraccion semi-automatica
de formantes, reflejados en [9)].

Adicionalmente se presenta un sistema basado en un enfoque nuevo, que mejora el
rendimiento aprovechando el diferente poder discriminativo de los parametros fonético-
acusticos individuales de cada diptongo y formante en la base de datos. La mejora radica
en el uso individualizado de las caracteristicas, distinguiendo y evaluando cara pardmetro
individual del conjunto que define la trayectoria de un formante, en lugar de emplear todos
ellos de manera conjunta.

La Figura 1.3 muestra el esquema del sistema basado en selecciéon de caracteristicas
que se presenta en este proyecto en la Seccién 3.5. Dicho sistema se sirve de la extraccion
de formantes y el ajuste paramétrico descrito en el sistema anterior.

Sin embargo, no evalia todos los parametros que definen las trayectorias de los for-
mantes de manera conjunta, sino que considera cada uno de ellos como una caracteristica
del locutor en si misma, y recurre a una discriminacion paramétrica de acuerdo con el
rendimiento ofrecido por cada uno de los elementos disponibles.

De tal modo, selecciona secuencialmente aquellas caracteristicas que ofrecen un nivel
de rendimiento suficientemente alto como para mejorar el rendimiento global del sistema,
que solo puede mejorar con la adicién de cada nueva caracteristica.

A lo largo de este Capitulo se presenta la motivacion para el desarrollo de este proyecto,
los objetivos perseguidos por el mismo en base a dichas motivaciones, y una descripcién
general de los sistemas desarrollados que se presentan en esta memoria. Adicionalmente
se describe la estructuracién global de la misma.
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Figura 1.3: Esquema de un sistema forense de reconocimiento de locutor basado en ajuste
paramétrico con extraccion de formantes plenamente automatica

1.2. Motivaciéon

El reconocimiento forense de locutor puede presentar una serie de limitaciones. Un
sistema de reconocimiento forense de locutor generalmente precisa de un conjunto de
locuciones suficientemente representativas de la poblacién tipo a la que pertenecen el
agresor y el sospechoso, que necesariamente debe ser la misma para que puedan tratarse
del mismo individuo. La escasez de datos de voz en poblaciones afecta de manera directa
al rendimiento de los sistemas de reconocimiento forense de locutor.

Ademas es probable que cada una de estas muestras requiera un cierto tratamiento
previo. Muchos sistemas contemplan un tratamiento manual de las muestras de voz (en
forma de normalizacion, segmentacion, etiquetado, rechazo etc. de las muestras). Esto
se convierte en un problema cuando se pretende trabajar con conjuntos de muestras
muy amplios, en los que la manipulacion de la totalidad de muestras deja de ser viable
(por ejemplo no es razonable pretender etiquetar y segmentar manualmente millones de
muestras).

Este hecho hace que sea deseable automatizar al maximo posible los sistemas de
reconocimiento forense de locutor, de tal manera que generen resultados en margenes de
tiempo razonables, y sean aplicables sobre bases de datos de grandes dimensiones lo que
conlleva grandes ventajas como el aumento de generalidad al poder aplicarse sobre bases
de datos nuevas, y una mayor robustez estadistica de los resultados al tener en cuenta
mayor cantidad de muestras de referencia de la poblacion.

1.3. Objetivos

A lo largo de este proyecto se persiguen los siguientes objetivos:

1. La automatizacion de la extraccion de la méaxima informacion posible sobre la iden-
tidad del locutor de una grabacion bajo estudio sirviéndose de una base de datos
de locutores conocidos generada por expertos forenses.
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2. Reducir o eliminar el esfuerzo humano experto implicito en el manejo de bases
de datos de grandes dimensiones, principalmente aquel requerido en la labor de
extraccion de formantes y en el tratamiento previo de senal, buscando la posibilidad
de manejar una mayor cantidad de datos de entrada, lo que se traduce en una mejora
sustancial de resultados.

3. Evaluar el coste implicito por el aumento del grado de automatizacién del sistema,
en forma de una posible reduccion en el rendimiento de los resultados, comparando
estos con otros generados por otros sistemas con menor grado de automatizacion
que requieren el trabajo o la supervisiéon de expertos fonetistas para su correcto
funcionamiento, siempre que esta comparacion sea posible.

4. Analizar los pardmetros fonético-acisticos (por ejemplo trayectorias de formantes
en diferentes diptongos) y su influencia en el rendimiento con el fin de obtener infor-
macién relevante acerca del poder de cada caracteristica para discriminar locutores,
de manera que sea posible valorar el rendimiento de cada una de ellas.

5. Apoyandose en esta informacion, mejorar en lo posible el rendimiento de los sis-
temas forenses de reconocimiento de locutor basdndose en parametros fonético-
acusticos, evaluando la informaciéon aportada por cada una de sus caracteristicas
y aprovechando aquellas més discriminativas y/o aquellas que mejor influyan en el
funcionamiento global del sistema.

1.4. Contribuciones originales

Una de las principales contribuciones de este proyecto es el incremento del grado de
automatizacién frente a otros sistemas de reconocimiento de locutor. Esta mayor au-
tomatizacion se concreta principalmente en la supresion del esfuerzo humano requerido
en la labor de la extraccién de formantes y en el tratamiento previo de senal, que tradi-
cionalmente ha requerido de un experto fonetista para su supervision o incluso realizacién
completa.

Otra contribucion es la presentacion de una estrategia basada en seleccion de carac-
teristicas, posterior al ajuste paramétrico, que discrimina los parametros de acuerdo a
su rendimiento individual. Se seleccionan e integran aquellas caracteristicas que suponen
una mejora en el funcionamiento del sistema y por el contrario se descartan aquellas que
disminuyen la calidad de los resultados.

1.5. Organizacion de la memoria

Este proyecto esta organizado como se describe a continuacién. En el Capitulo 1 se
hace una introduccién global al proyecto, se presentan la motivacién y los objetivos del
proyecto, con un breve resumen de las contribuciones originales incluidas en el proyecto
y una descripcion de la organizacion de la memoria. El Capitulo 2 contiene una revision
del estado del arte y los trabajos relacionados que pueden resultar interesantes para una
mejor ubicacion y comprension de este proyecto. A lo largo del Capitulo 3 se describe
en detalle cada fase de los sistemas desarrollados, en primer lugar se describen las fases
comunes, y a continuacion se especifican las fases propias de cada uno de ellos. El Capitulo
4 contiene la parte experimental del proyecto, dénde se demuestra la adecuacién de la
extraccién automatica de formantes, se efectiia una valoracion critica de su rendimiento y
se compara con extraccion por parte de expertos humanos. Se efectiia también una extensa
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comparacion con otros sistemas, todo ello sobre dos bases de datos muy diferentes. En
el Capitulo 5 se exponen las conclusiones que se extraen del desarrollo del proyecto y
especialmente de los resultados reflejados en el Capitulo 4, ademas del posible trabajo
futuro a realizar a partir del mismo.
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE Y TRABAJOS RELACIONADOS

2.1. Introduccién al Capitulo

Histéricamente el reconocimiento forense de locutor basado en parametros fonético-
acusticos se ha afrontado de diferentes formas. Aun a dia de hoy no existe un método
universal con el que obtener informacién del locutor de una evidencia en forma de habla
grabada, sino que se sigue investigando por diferentes vias y comparando los resultados
obtenidos por diferentes métodos, que ano a ano son mejores.

A lo largo de este Capitulo se describiran los diferentes tipos de informacién con-
tenidos en grabaciones de voz, con la intencion de definir la informacién fonético-acustica.
También se revisaran algunos métodos de extraccién de caracteristicas fonético-acusticas,
especialmente de trayectorias formanticas en las que se basa este proyecto, y se plantean
los retos del reconocimiento forense de locutor.

También se detallara la metodologia de expresion de resultados en forma de Relaciones
de Verosimilitud (Likelihood Ratios - LR) que serd la base para realizar la comparacién
entre las caracteristicas de habla dubitada e indubitada, y se explicardn diversas medidas
de rendimiento, y representaciones graficas que reflejen el funcionamiento de los sistemas.
Adicionalmente se entrara en detalle sobre el método semi-automatico de extracciéon de
formantes planteado y utilizado en [9], trabajo sobre el cual se desarrolla parte del si-
guiente proyecto, y que requiere la participacion de expertos humanos.

2.2. Caracteristicas del habla discriminativas por lo-
cutor

Si nos disponemos a extraer y analizar informacién de grabaciones de voz, en primer
lugar se deben conocer las caracteristicas del habla inherentes al locutor y que por tanto
pueden ser sujeto de estudio, y la relevancia de las mismas. Entonces se procedera al
estudio del parecido de dichas caracteristicas entre grabaciones de locutor desconocido (y
cuya identidad queremos averiguar) y grabaciones de control tomadas sobre un individuo
sospechoso de ser dicho locutor. Ambas se comparan en el contexto de una poblacién
tipo.

Antes de emitir un resultado final, se debe tener en cuenta no sélo el parecido en una o
varias de las caracteristicas analizadas, sino la tipicalidad de las mismas en la poblacion.
Un conjunto de caracteristicas similares entre un locutor dubitado y uno indubitado
puede llevar facilmente a apoyar la hipdtesis de que ambos sean el mismo individuo, sin
embargo antes de emitir una valoracion al respecto se debe tener en cuenta el hecho de
que esta distribucion de caracteristicas pueda ser bastante comun entre la poblacion tipo,
por lo que la teoria de la fuente comun pierde fuerza, o por el contrario puede tratarse de
un conjunto de caracteristicas atipico y cuya repeticion en otro individuo sea altamente
improbable.

Las caracteristicas propias del locutor de una grabacién lo distinguen en mayor o
menor medida (segtn la tipicidad) de otros locutores, aunque cabe destacar que la mayo-
ria de estas propiedades no son constantes. Es mas, aquellas que son medibles ni siquiera
toman valores discretos, sino que generalmente vienen descritas por funciones de den-
sidad de probabilidad [11], que definen cémo se distribuyen las probabilidades de las
caracteristicas en locuciones de un individuo particular. Esto se traduce en que el mismo
locutor generard diferentes valores en diferentes momentos o incluso en realizaciones con-
secutivas (variabilidad intra-locutor). Esta diferencia no sera tampoco la misma en unas
personas que en otras. En condiciones éptimas sera sensiblemente menor que la variacion
frente a muestras de otros individuos (variabilidad inter-locutor).
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Las caracteristicas propias de un locutor pueden clasificarse segiin su naturaleza co-
mo la interseccién de dos clasificaciones binarias segun [8]. La primera de ellas permite
diferenciar entre caracteristicas auditivas y caracteristicas acusticas:

s Caracteristicas auditivas: son caracteristicas auditivas aquellas que pueden ser
percibidas directamente en la escucha por un oyente entrenado en estructura
lingiifstica, limitado no solo a fonética. Dicho entrenamiento consistiria, por un
lado en transcribir e interpretar cualquier locucién conversacional (fonética), pero
también en analizar la estructura lingiiistica, y como ésta cambia en un mismo
usuario y entre usuarios distintos. Las diferencias se perciben no como el resultado
de sub-analisis de diferentes caracteristicas, sino de manera global en la escucha,
y se expresaria como la sensacién de similitud transmitida, aunque a ésta podria
asignérsele un valor numérico en forma de relacién de verosimilitud [12].

» Caracteristicas acusticas: son aquellas que requieren alguna manipulacién de
senal para ser evaluadas, no son percibidas directamente en la escucha. Las carac-
teristicas acusticas se subdividen a su vez entre tradicionales y automaticas. Las
caracteristicas tradicionales son aquellas relacionadas directamente con la produc-
cién de la voz, tales como frecuencias formantes, frecuencia fundamental etc. Las
caracteristicas automdticas se extraen de forma indirecta, como en el caso de los
coeficientes cepstrales o delta-cepstrales, descritos en [13, 14]. En ocasiones alcanzan
un rendimiento superior al de las caracteristicas tradicionales, sin embargo presen-
tan una contrapartida bastante importante: los valores numéricos que toman las
caracteristicas automaticas no son directamente interpretables, lo cual dificulta su
explicacién en un juicio. A pesar de ello, no existe una razén para que caracteristicas
automaticas y tradicionales no puedan utilizarse conjuntamente en forma de datos
multivariables.

En general se recurre al uso conjunto de caracteristicas auditivas y actsticas. Las ca-
racteristicas acisticas son més rigurosas a la hora de generar un resultado, sin embargo
puede darse el caso de que dos locuciones que generan unos valores acusticos cercanos
nos lleven a pensar que vienen de la misma fuente, sin embargo un anélisis auditivo (una
escucha) lo descarte directamente, al encontrar alguna caracteristica muy diferente en-
tre ambas muestras que no haya repercutido en los resultados de los andlisis actsticos
realizados. El andlisis auditivo también se antoja imprescindible, por ejemplo, en la seg-
mentacién de conversaciones formadas por varios individuos y la identificacion de cada
uno de ellos (aunque resulten desconocidos) en los fragmentos en que participan.

Una segunda clasificacién binaria descrita en [8], independiente de la anterior, difer-
encia entre caracteristicas lingiifsticas y caracteristicas no-lingiiisticas segin el criterio
descrito a continuacion:

s Caracteristicas lingiiisticas: las caracteristicas lingiiisticas son aquellas rela-
cionadas con el orden y la estructuracion de las diferentes unidades del lenguaje.
Principalmente se pueden categorizar en:

1. Fonologicas: aquellas relacionadas con realizaciones alofénicas de fonemas.
Los aléfonos son sonidos del habla, realizaciones diferenciadas de un mismo
fonema (por ejemplo en la palabra dado generalmente pronunciamos /dado/).
Asi, dos individuos diferentes pueden utilizar aléfonos diferentes para pronun-
ciar el mismo texto (llegando a extremos como el ceceo, el seseo etc.).
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2. Morfolégicas: aquellas relacionadas con la estructuracién interna de las pa-
labras, basada en los morfemas, entendidos estos como la unidad minima del
lenguaje con significado propio. Los alomorfos son las diferentes realizaciones
fénicas de un determinado morfema. Por ejemplo, en espaniol el diminutivo
masculino se forma como -ito pero también como -illo, -in, -ino etc. Cada
locutor puede presentar caracteristicas personales, contemplandose el acento,
la pronunciacién o la idiosincrasia entre otras, asi como otros dependientes del
nivel cultural o dialectal.

3. Sintacticas: aquellas relacionadas con la coordinacion y la forma en que se
juntan y organizan las palabras en estructuras superiores como sintagmas
u oraciones para expresar conceptos complejos. Individuos diferentes pueden
construir oraciones diferentes para expresar la misma idea.

» Caracteristicas no-lingiiisticas: son todas aquellas que no se pueden encuadrar
como lingiifsticas. Son generalmente fruto de problemas articulatorios o fonatorios,
como por ejemplo una voz apagada, un timbre nasal, o una diccién lenta. Pueden
tener origen patoldgico, desde afonias o constipados hasta defectos congénitos.

Generalmente los desarrollos de sistemas automaéticos, no aprovechan toda la infor-
macién relevante del locutor al no estudiar todas las caracteristicas propias conocidas,
debido a varios motivos como por ejemplo el acarreo de un tiempo excesivo implicado o
la inviabilidad de la automatizacion, etc. por lo que diferentes métodos pueden generar
resultados distintos, aunque estos pueden ser complementarios. El enfoque a la hora de
integrar diferentes tipos de informacién puede partir de planteamientos diferentes, desde
el desarrollo de un sistema multinivel que contemple varios tipos de informacién hasta el
uso de multisistemas que se sirvan de una diversidad de resultados generados de forma
aislada. En [15] se desarrolla un sistema multimodal que emplea informacién relativa al
tracto vocal, combinada con informacién basada en el uso del lenguaje a alto nivel.

2.3. Uso de frecuencias formantes en reconocimiento
forense de locutor

Los formantes, son maximos en la transformacion frecuencial de la senal debidamente
enventanada durante la pronunciacion de determinados fonemas. Debido a las singulari-
dades de cada tracto vocal, y al aprendizaje individualizado del lenguaje, cada individuo
presenta unos valores caracteristicos de frecuencias formanticas y trayectorias tempo-
rales de estas, asi como propia de dichos formantes, durante la pronunciacién de sonidos
concretos.

El uso de frecuencias formantes implica una serie de ventajas frente a otro tipo de
caracteristicas fonético-acusticas, que hacen que su uso en sistemas de reconocimiento
forense de locutor sea apropiado, tales como su definicién absoluta en forma de valor
numérico, y que actualmente ya haya sido empleado en procesos judiciales reales, gracias
ademas a ser facilmente explicable a personas no versadas en la materia tales como jueces,
jurados etc.

La trayectoria seguida por dichos formantes a lo largo de realizaciones concretas de un
fonema o grupo de fonemas, puede ser empleada para el reconocimiento forense de locutor.
Comparando los comportamientos de los mismos, extraidos de diferentes grabaciones, se
puede obtener cierta informacion relativa a la identidad del locutor de la muestra bajo
analisis cuya identidad es desconocida.
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Sin embargo la extracciéon de formantes es una tarea no trivial, y todavia no esta re-
suelta en la literatura [16]. Los mejores resultados se obtienen cuando expertos se dedican
a extraerlos manualmente de las regiones de interés, no obstante para un gran ntmero
de grabaciones, cada una de ellas con un alto niimero de ventanas que precisan la extrac-
cién individual de formantes para cada una de ellas, es una tarea que consume una gran
cantidad de tiempo.

2.3.1. Extraccion semi-automatica de formantes

El procedimiento descrito en [17] (basado en la aplicacién préactica del algoritmo que se
recoge en [18]) que genera valores candidatos para los tres primeros formantes a partir de
coeficientes de autocorrelacién LPC y a un valor méximo de corte para F3. Si se generan
exactamente 3 candidatos se asignan directamente a F1 F2 y F3, en caso contrario se
elige entre los posibles candidatos la opcién que genere una menor discontinuidad con
respecto a las ventanas adyacentes.

Las tasas de resultados para varones adultos, con un margen de error de 300Hz (que
no deberian suponer omisiones de ningun formante) para F1 F2 y F3 son de 100 %, 99 %
y 94 % respectivamente, presentando unos errores cuadraticos medios de 63Hz, 96Hz y
172Hz respectivamente. Se observa que la extraccion de F3 ofrece un menor rendimiento.

En [18] se refleja que en el 85-90% de las extracciones se obtienen 3 candidatos
razonables por debajo de los 3kHz para los valores de los 3 primeros formantes a partir
de la autocorrelacion LPC (Linear Predictive Coefficients), empleando LPC de orden
15, y frecuencia de muestreo de 10kHz. También se obtuvieron buenos resultados para
mujeres y ninos adaptando la frecuencia de muestreo y el umbral méximo para F3 a
valores apropiados para cada locutor. El rendimiento con ninas es sensiblemente inferior.

En [19] se presenta un procedimiento semi-automético para la extracciéon de formantes
que hace uso del procedimiento anterior de cara a acelerar la extraccién de formantes.
Parte de una segmentaciéon manual de las regiones de interés sobre los ficheros de audio.
Se efectuaron medidas segun el procedimiento anterior cada 2ms con ventanas temporales
de 100ms, utilizando una ventana cos®. Se efectuaron ocho mediciones de los formantes
con diferentes umbrales para F3 entre 2500Hz y 4000Hz, obteniendo ocho conjuntos de
trayectorias candidatas para los formantes.

Para cada conjunto de valores se podia escuchar una sintetizacion artificial de la vocal
junto con la grabacion original, ademds de una representacién grafica de las trayectorias
superpuestas al espectrograma original de la senal. Con ayuda de esta inspeccién visual
y auditiva, el experto elige de forma manual entre los diferentes candidatos generados.

2.4. Retos en el rendimiento de las técnicas de re-
conocimiento forense de locutor basado en car-
acteristicas fonético-acusticas

En esta seccion se enumeran una serie de retos o problemas que plantea el re-
conocimiento forense de locutor basado en caracteristicas fonético-acusticas. A dia de
hoy la forma de afrontarlos en mayor o menor medida evoluciona con la investigacion y
desarrollo de la tecnologia.
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2.4.1. Extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas es uno de los campos mas abiertos, y mas cambiantes,
si englobamos en este campo la seleccion de las caracteristicas que se extraen, por ejemplo
en [20] se evalian dos caracteristicas diferentes. Es un campo de vital importancia. Un
extractor ideal de un ntimero de caracteristicas altamente discriminativas, generaria unos
resultados excelentes con un sistema discriminador bésico. Sin embargo para la mayoria
de extractores y caracteristicas reales se requiere la sofisticacion del sistema discrimi-
nador para ofrecer resultados aceptables, debido a que la informacién aportada por las
caracteristicas individuales no es plenamente discriminativa.

2.4.2. Ruido y distorsion

Hablamos de ruido y distorsion, no entendido tnicamente como impurezas en graba-
ciones, sino como la aparicién de cualquier fenémeno que afecte las medidas que se
efectiian sobre las muestras de interés y que no provenga de caracteristicas subyacentes
de las mismas. La causa del ruido puede ser cualquier sonido no deseado en el momento
de la grabacién, un defecto en el canal, la degradacion con el tiempo de una unidad de
almacenamiento etc. [21]. La apariciéon de cualquier tipo de ruido o distorsiéon reduce la
fiabilidad de las medidas de caracteristicas, y por lo tanto el rendimiento del sistema.

En casos reales, las grabaciones disponibles presentan siempre ciertos niveles de ruido,
debido por ejemplo a la ocultacién de un micréfono en un cajon, limitacion frecuencial en
el canal telefonico, que la voz haya sufrido una codificacion, por ejemplo GSM, o cualquier
fuente de ruido en el ambiente de la grabacion.

2.4.3. Modelado de poblaciones

Es imprescindible disponer de alguna informacién previa para elaborar un sistema de
reconocimiento, para conocer que caracteristicas son analizables sobre las muestras. A la
hora de emitir una valoracion también es fundamental conocer la distribucién de estas
caracteristicas sobre la poblacion a la que pertenecen el agresor y el sospechoso, aunque
es posible obtener dicha distribucién a partir de un conjunto de muestras representativo
en la fase de entrenamiento previo del sistema. Para ello es necesario disponer de bases
de datos extensas tales como [20, 22, 23].

2.4.4. Seleccion de unidades fonéticas

El criterio de segmentacion es una de las facetas mas importantes a la hora de de-
sarrollar un sistema de reconocimiento de locutor. Se pueden tomar diferentes decisiones
respecto a la unidad basica del estudio, y analizar individualmente fonemas, diptongos,
silabas, palabras, o cualquier estructura que se desee.

Por ejemplo en [23] se describe un sistema de reconocimiento de locutor basado en
el estudio de los formantes, que toma como unidad bésica de estudio fonemas, mientras
que en [24] se habla del poder discriminatorio de los diptongos y en [25] se detalla un
experimento completo basado en un tinico diptongo.

2.4.5. Variabilidad

Como ya se ha comentado anteriormente, existen caracteristicas extraibles de habla
grabada que son discriminativas del locutor, y pueden ser muy ttiles para diferenciarlo de
otros locutores. Sin embargo hay que tener en cuenta, que para el mismo individuo, este
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valor no siempre permanecerd constante en distintas observaciones, aunque si se espera
que no oscile demasiado, pues en ese caso dejaria de ser discriminativa.

Existe un amplio conjunto de factores que pueden influir en estas caracteristicas,
desde el estado de animo hasta el sistema empleado para capturar el habla, y aunque
se replicara en igualdad de condiciones, no se garantizaria la repeticiéon del mismo valor,
pues pueden tomar infinitos valores al tratarse de magnitudes continuas, aunque quedan
definidas por una funcién de densidad de probabilidad.

La variabilidad afecta al rendimiento del sistema. En sistemas automaticos es un
fenémeno muy tratado, por ejemplo en [26] se especifica un modelado de variabilidad
inter-sesién y en [27] se propone un método que tiene en cuenta efectos de canal, en
ambos casos para sistemas de verificacion de locutor

2.4.6. FEscasez de muestras

En general la cantidad y la calidad de los conjuntos de muestras forenses disponibles
son reducidas, tal y como se relata en [28, 5]. Esta circunstancia afecta de manera directa
al rendimiento del andlisis forense, debido esencialmente a lo reducido del nimero de
muestras es mas dificil modelar las diferencias sustanciales entre las muestras de habla
de identidad dubitada, muestras de control de sospechosos, y muestras representativas de
la poblacion.

Esto repercute directamente en el modelado de la variabilidad inter-sesion de los usuar-
ios dificultandolo significativamente, pues la escasez de muestras y la variacién externa
entre ellas y con respecto a las muestras de control y de la poblacién, impide efectuar
una evaluacion realista de la misma, lo que afecta de manera importante a los resultados
finales de las comparaciones.

2.5. Interpretacion de evidencias forenses

Cuando un experto o un sistema, analizan una evidencia relativa a un procedimiento
judicial, buscan sacar conclusiones valiosas para el desarrollo del proceso. No obstante
en ningun caso seran responsables de emitir una sentencia, o una conclusién final sobre
la culpabilidad o inocencia de los locutores, estas tareas corresponden a otros individuos
(jueces, jurados etc.) [5, 29]. Por tanto el rol del perito forense de se deberfa limitar a
la evidencia y a expresar de la mejor forma posible la informacion relevante relativa a
la misma en relacién con la poblacién manejada. Sin embargo, la forma de expresar esta
informacion, no es ni mucho menos obvia.

2.5.1. Expresion de resultados del analisis forense

No existe a dia de hoy una forma universal de emitir evaluaciones acerca de la com-
paracion entre muestras forenses en un informe. Sin embargo si existen algunos conceptos
que se empiezan a adoptar de forma general, como evitar afirmaciones categéricas, sino
mas bien orientar la valoracion del experto forense de tal forma que sirva de asesoramien-
to a jueces, jurados etc. para que decidan por si mismos, evitando resultados que sean
conclusiones finales en sf mismos.[30, 31]

En [32] se propone un esquema para la expresiéon de conclusiones de reconocimiento de
locutor realizada por expertos, con la intencién de unificar criterios a nivel nacional en el
Reino Unido, en forma de dos clasificaciones por niveles, basadas no sélo en la diferencia
de caracteristicas entre muestras sino también en la tipicalidad de los valores.
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En una primera clasificacion, se pretende evaluar la diferencia entre muestras, de
cara a decidir si ambas muestras son compatibles, es decir, consistentes con haber sido
producidas por el mismo locutor, analizando las diferencias entre ambas y evaluando con
que fuerza pueden ser fruto de la variabilidad inter-sesién. Por tanto se puede concluir
clasificando la evidencia como:

1. Consistente
2. No consistente
3. Sin decisiéon

Sélo en el caso de que se haya concluido que las muestras son consistentes con haber
sido producidas por el mismo locutor, se procede a una segunda clasificacion, basada en
la distintividad de las caracteristicas comunes con respecto del grueso de la poblacién.
Dicha distintividad se evaliia sobre una escala de cinco puntos:

1. No distintivo

2. Moderadamente distintivo
3. Distintivo

4. Altamente distintivo

5. Excepcionalmente distintivo (la posibilidad de que la combinacién de caracteristicas
se repita en otro individuo es remota).

Se considera un caso especial el reconocimiento de locutor sobre un conjunto cerrado
de individuos (por ejemplo, los participantes en una conversacién registrada, las personas
en una ubicacién de acceso controlado etc.). Si existen diferencias sustanciales entre las
caracteristicas contempladas, se justifica una identificacion categorica.

Sin embargo esta forma de expresién de resultados del analisis de la evidencia no
esta aceptada globalmente, ni mucho menos, sino que han aparecido varias respuestas
discordantes. Por ejemplo en [33] se critica que la comparacién de dos muestras ex-
tremadamente parecidas pueda resumirse en un término que no transmita esta situacion
en caso que los valores de la caracteristica analizada no sean altamente atipicos. También
discrepa en el uso de dos escalas segun consistencia y distintividad no relacionadas de
manera directa, de tal forma que no es posible expresar si las diferencias entre las mues-
tras se deben presumiblemente a la variabilidad inter-sesién, a fuentes diferentes para
cada grabacién, o ambas posibilidades son igualmente probables. También se critica que
el uso de dos fases de evaluacion no es representativo de la practica forense moderna,
y que las posibles clasificaciones generen necesariamente un nimero finito de categorias,
siendo necesario por tanto el uso de umbrales y ddndose por tanto un efecto cliff-edge (ver
[34]) para muestras cercanas a ellos, es decir, que dos puntuaciones casi idénticas pueden
resultar en dos categorias préximas con nomenclaturas de alta diferencia seméantica. Tam-
bién denota la ausencia de una especificacion acerca del manejo de datos multivariados,
y que las comparaciones sobre conjunto cerrado pueden ser tratadas exactamente de la
misma manera que sobre conjunto abierto desde el puto de vista del peso de la eviden-
cia tal y como se demuestra en [2]. También discrepa en detalles como la eleccién de la
terminologia etc.
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2.5.2. Inferencia bayesiana de la identidad en reconocimiento
forense de locutor

La labor del experto debe limitarse a su ambito, se reduce a la evidencia recogida y a
la informacién técnica de la misma que le sea proporcionada, y en base a ello deben ser
elaboradas las conclusiones que extraiga. Un modelo probabilistico basado en el teorema
de Bayes puede resultar muy 1til de cara a:

1. Asistir a los expertos a la hora de evaluar el peso de la evidencia, tanto para generar
resultados como para expresar los mismos de una forma inteligible para personal
ajeno a la investigacion.

2. Ayudar a los juristas y a personal no experto en reconocimiento forense de locutor
a interpretar los resultados que le sean suministrados por expertos.

3. Separar de una manera eficaz los diferentes papeles del experto encargado de evaluar
el peso de la evidencia y del juez o los miembros del jurado.

El trabajo del forense debe orientarse a comparar y evaluar la relacion entre los
rasgos del habla propios del agresor, o locutor fuente de las grabaciones dubitadas y del
sospechoso, o locutor de identidad indubitada del que se obtienen muestras de referencia,
y sus conclusiones deben orientarse a evaluar la posibilidad de que ambas identidades
se correspondan con el mismo individuo, relacionada con la hipétesis de la fiscalia (0p),
frente a que se ambos sean individuos diferentes, condiciéon generalmente implicita a la
hipétesis de la defensa(fp) [5], presentadas originalmente en [35].

Generalmente, el experto forense no esta al corriente del resto de pruebas que se
presentan en el proceso judicial (como por ejemplo que el sospechoso fuera visto en el
lugar del crimen en ese momento por un testigo, o que tuviera una mala relacién personal,
deudas etc. con la victima). Esta informacién (1), que no es suministrada al experto
forense, genera unas probabilidades a priori de cada una de las hipotesis, y su relacion
son las denominadas odds! o razones de probabilidades.

CP@el  PID)
OOl = 5D = T=PosD) (2.1)

Sin embargo la informacién de interés a la hora de sacar conclusiones es la prob-
abilidad aislada de ocurrencia a posterior: de cada una de las hipotesis, teniendo en
cuenta la informacién disponible (I) y las observaciones del experto forense respecto de
la evidencia(FE).

P(9P|Ea[)

O(0p|E,T) = POpIET)

(2.2)

Se debe por tanto, buscar una forma de expresar el peso de la evidencia que no emita
conclusiones finales, sino que convierta estas probabilidades a priori en probabilidades a
posteriori, contemplando la nueva evidencia. Una forma de satisfacer estas premisas es
hacer uso de una interpretacién bayesiana y expresar resultados en forma de Relacion de
Verosimilitud [36, 31], propuestos por primera vez en [37].

'El término anglosajén odds presenta una traduccién al castellano discutida; se ha traducido también
como disparidad, razén de posibilidades, razén de oportunidades, oportunidad, razén de momios, etc.

40 PFC - Alberto de Castro Rodriguez



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE Y TRABAJOS RELACIONADOS

2.5.3. Relacién de verosimilitud (LR)

Las conclusiones del experto forense generalmente expresan la probabilidad de la
ocurrencia de la evidencia (F) en caso de que el sospechoso sea el locutor de la misma
(P(E|0p, 1)) frente la probabilidad de ocurrencia en caso de que no lo sea (P(E|0p,1)).

El teorema de Bayes (Ecuacién 2.3) ayuda a relacionar esto con las probabilidades a
priori, de manera que sean modificadas por la evidencia para obtener probabilidades a
posteriori que la contemplen:

P(E|0p, 1)
P(E|9D7 I)
La relacién de verosimilitud (Ecuacién 2.4) o LR (Likelihood Ratio) mide el peso de

la evidencia, y resume de forma eficiente las conclusiones extraidas de la comparacién por
el experto en una relacion de probabilidades:

O(0p|E, I) = x O(0p|1) (2.3)

_ P(El6p,T)
~ P(Elfp. 1)

Por tanto, aunque el andlisis forense apoye una de las hipdtesis, nunca podra con-
cluir en una afirmacién categorica que implicase que el locutor desconocido es o no es el
sospechoso, ni de que lo sea 0 no con una cierta probabilidad, sino que la razén de proba-
bilidad a posteriori de la hipdtesis 6p 0 0p que contemplaban la informacién disponible 1,
sera, X veces mayor o menor que la razon a priori, al tener en cuenta la nueva evidencia
E (Ecuacién 2.3).

LR (2.4)

2.5.4. Relacién de verosimilitud Multi-Variada (MVLR)

A la hora de valorar la evidencia forense, el andlisis de una tinica caracteristica puede
resultar suficiente, por ejemplo porque presente un alto poder discriminativo por si sola.
En este supuesto, la caracterizacion de la muestra puede reducirse a la medida de una
Unica caracteristica y resumirla en un valor escalar x.

Sin embargo cuando el poder discriminativo de una tnica caracteristica no es sufi-
ciente, o existen otras fuentes de informacién complementarias, se puede recurrir al uso
de varias caracteristicas a la vez [38]. En estos casos una muestra particular quedaria
caracterizada en forma de vector de caracteristicas &, compuesto por las medidas de cada
caracteristica analizada.

Cuando el uso de un determinado conjunto de caracteristicas no satisface nuestras
expectativas o necesidades de rendimiento, se pueden anadir caracteristicas nuevas con
la intencién de mejorarlo. Sin embargo esto no siempre serd asi. La adicién de carac-
teristicas altamente correladas con alguna ya analizada, podra mejorar muy poco o nada
el rendimiento. También es posible que la caracteristica nueva sea poco discriminativa y
deteriore el rendimiento del sistema. Al margen del rendimiento hay més aspectos que
pueden echar atras a la hora de anadir nuevas caracteristicas como el coste o la comple-
jidad de su extraccion etc.

Sin embargo en ocasiones la adicién de una nueva caracteristica puede suponer una
gran mejora en el rendimiento de un sistema, en particular cuanto mas independiente sea
de las caracteristicas ya contempladas, pues la informacién nueva sera menos redundante.

Por ejemplo, supongamos que se nos facilitan los valores para una caracteristica de un
conjunto limitado de elementos que nos disponemos a evaluar. La distribucién de dichos
valores viene dada por el histograma de la Figura 2.1(a). Cada elemento debe clasificarse
como perteneciente al tipo A o al tipo B, de propiedades diferenciadas. En la Figura 2.1(a)
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Figura 2.1: Histograma de dos caracteristicas.

se diferencian claramente tanto los espacios que ocupan los valores de la caracteristica 1
para cada uno de los dos tipos posibles, como una zona de solape que inducira a errores
de clasificacién.

Ahora se nos facilita también el conjunto valores de una segunda caracteristica del
mismo conjunto de elementos relacionados con los valores de la primera, de tal modo que
para cada muestra conocemos ambos valores. El histograma de los valores presentados
por las muestras para la caracteristica 2 aislada se puede observar en la Figura 2.1(b).

Se observa que existe también una zona de solape, que se traducira en ciertos errores
al clasificar las muestras utilizando la caracteristica 2 individualmente. Sin embargo si
representamos las parejas de valores para cada muestra en un espacio bidimensional,
donde cada dimensién represente una caracteristica, obtendremos algo similar a la Figura
2.2.

Analizando las Figuras 2.1(a), 2.1(b) y 2.2, se observa claramente que ambas carac-
teristicas son complementarias, y que su uso conjunto mejorara sensiblemente el poder
de discriminacién de un sistema basado en ellas, de hecho se podria trazar intuitivamente
una frontera en el espacio bidimensional que separara eficazmente las zonas de clasifi-
cacién, sobre las que podriamos asignar tipo A o B a los elementos que ocupen cada una
de ellas.

A la hora de analizar varias caracteristicas discriminativas de manera conjunta, se
pueden asumir dos estrategias definidas:

1. Analizar cada una de ellas de manera individual, obteniendo para cada una de ellas
un LR tal como se describié en la Seccién 2.5.3, y combinarlos, multiplicandolos si
estan en unidades naturales, o sumandolos en unidades logaritmicas, para obtener
un LR general que englobe la informacion aportada por cada una. Este planteamien-
to asume independencia estadistica entre el conjunto de caracteristicas analizado,
situacién que no se da en todos los casos.

2. Un analisis generalizado que aplique una estrategia de anélisis multivariado de datos
[39, 16], es decir, que analice los datos por agrupacién (analisis por clisters, andlisis
de regresion etc.). Generalmente se obtienen mejores resultados que analizando las
caracteristicas de forma individual.
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Figura 2.2: Representacion bidimensional evaluando conjuntamente dos caracteristicas.

Un ejemplo de este segundo tipo de estrategias es la férmula de Aitken & Lucy [16],
utilizando estimaciones de caracteristicas segin densidades kernel multivariadas. Existen
més trabajos al respecto como por ejemplo [40]y utiliza esta informacién para descom-
poner el problema global en varios subproblemas de menor dimensién.

2.6. Evaluacion del rendimiento de métodos de reco-

nocimiento forense de locutor

A la hora de evaluar un sistema de reconocimiento, se hacen con él una serie de com-
paraciones sobre muestras o grupos de muestras de origen conocido. Dichas comparaciones
son de dos tipos:

1. Comparaciones target: evalian casos para las que 0p es cierta a través de com-
paraciones entre muestras que tienen el mismo origen. Una comparacién target
deberia generar como resultado un LR positivo en unidades logaritmicas, o mayor
que la unidad en unidades naturales.

. Comparaciones non-target: evalian casos para las que fp es cierta a través de
comparaciones entre muestras que tienen origenes distintos. Una comparacién non-
target deberia generar como resultado un LR negativo en unidades logaritmicas, o
menor que la unidad en unidades naturales.

Una forma inmediata de evaluar el rendimiento del sistema, es contabilizar el numero
de FA (falsas aceptaciones, es decir, dar como target una comparacién non-target) y FR
(falsos rechazos, es decir, dar como non-target una comparacién target). Dichos valores
dependeran no solo del sistema, sino de un umbral establecido que separe resultados que
se clasificaran como target de los que se clasificaran como non-target, por lo que una
pareja de tasas de FA y FR sé6lo determinaran el funcionamiento del sistema en un punto
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particular, determinado por el umbral escogido, llamamos discriminacion a la separacion
entre comparaciones target y non-target. Menor discriminacién implica una reduccion
en la tasa de FA para un FR constante o una reduccion en la tasa de FR para un FA
constante.

Para cierto valor del umbral, las tasas de falsa aceptacién y falso rechazo toman el mis-
mo valor, que se denomina EER (FEqual Error Rate) y que caracteriza el funcionamiento
del sistema de forma resumida en un tunico valor, aunque sélo para un punto de fun-
cionamiento. Sin embargo puede que los objetivos del sistema (como por ejemplo reducir
especificamente la tasa de FA o de FR) o un funcionamiento significativamente mejor
del mismo en alguna regién especifica, nos lleven a trabajar con un valor diferente de
umbral. A continuacién se presentan algunas representaciones que definen el rendimiento
del sistema para cualquier punto de trabajo, y no solo basandonos en la discriminacién
del mismo.

2.6.1. Graficas DET

Las graficas DET (Detection Error Trade-Off) resumen la discriminacién del conjunto
experimental de valores de LR en una tnica curva [41], por lo que la representacién
conjunta de las curvas de varios sistemas en una unica grafica resulta muy intuitiva, y
muy util para comparar el rendimiento de ambos en cualquier punto de trabajo.

Para elaborar una grafica DET se evalua el conjunto de LRs generados por el sistema
para comparaciones target y non-target, a lo largo de un conjunto de valores de umbrales,
y se calculan las tasas de falsa aceptacién y falso rechazo como medida del rendimiento
del sistema para cada punto de trabajo establecido por el valor del umbral que separa las
puntuaciones que seran evaluadas como target (6p es cierta) de las que seran evaluadas
como non-target (fp es cierta). A continuacion, se representan en una grafica la tasa de
falso rechazo frente a la de falsa aceptacion para todos los puntos de funcionamiento del
sistema. En el origen de coordenadas se establece el valor 0 para ambas. Obtendremos
una representacion similar a la de la Figura 2.3. En una grafica DET se puede ver de
manera inmediata:

1. El valor de EER (Equal Error Rate). Se corresponderia con el punto de corte de la
curva DET del sistema con una linea diagonal imaginaria que recorreria la grafica
desde el origen de coordenadas y que representaria la ecuacion FFA = F'R, definicién
del valor EER.

2. El rendimiento del sistema en cualquier punto de trabajo. Eligiendo un valor de FA
o FR en los ejes y buscando su proyeccion en la recta, el otro valor es inmediato, al
proyectar de nuevo el punto correspondiente de la recta sobre el otro eje. Ademas
es facil ver para que zonas trabaja mejor en lineas generales: las zonas de mayor
rendimiento tienen mayor cadencia hacia el origen de coordenadas.

3. La comparacién entre varios sistemas. Al representar juntas 2 o mas curvas DET,
la proximidad al origen de coordenadas diferenciard el rendimiento de ambos (tanto
general como para cualquier zona especifica) de manera bastante grafica. Los puntos
de corte entre ellas se corresponden con puntos de trabajo para los que ambos
sistemas ofrecen igual rendimiento.

44 PFC - Alberto de Castro Rodriguez



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE Y TRABAJOS RELACIONADOS

Ejemplo de curvas DET de 5 sistemas
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0.5 |—System 2
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False Acceptance Probability (in %)

Figura 2.3: Ejemplo de curvas DET para 5 sistemas ficticios.

2.6.2. Cur Yy Zﬁm

Para definir el rendimiento de los LR finales generados por el sistema se pueden utilizar
valores Cy, propuestos en [42]:

1 1 1
Cuir = - N ;mgQ (1 + LR,-) I %:logQ (14 LR)) (2.5)
siendo N, y Ny el numero de comparaciones (valores LR) para las que 0p y 0p (definidas
en 2.5.2) son ciertas respectivamente en el conjunto experimental, y que representan por
tanto comparaciones target (entre muestras del mismo individuo) y non-target (entre
muestras correspondientes a individuos diferentes).

Se puede observar en la Ecuacién 2.5 que el (. es una medida de rendimiento so-
bre un conjunto de LRs. Cuanto mayor sea Cy, peor es el rendimiento del sistema que
generd dichos valores.

La pérdida general de rendimiento reflejada por Cy,. se puede descomponer en:

1. Una pérdida debida a la limitacién del poder discriminativo del conjunto experimen-
tal sobre el que se trabajaba, en base a la distribucion de LRs target y non-target
en el espacio de los ntimeros reales. Este valor se denomina CJ/"" y es capaz de
resumir una curva DET (Seccién 2.6.1) en un tnico valor, cuanto menor sea éste,
mayor poder discriminativo del conjunto experimental (ver Figura 2.4). C/"™ repre-
senta la méxima optimizacién alcanzable de Cy,. (sin alterar el poder discriminativo
del conjunto experimental) por el sistema optimizado con un algoritmo PAV (Pool

Adjacent Violators, para mas informacién ver [43, 44]). Ver [42] para més detalles.
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2. Una pérdida por calibracién, debida a la posicién en la recta real de las relaciones
de verosimilitud target y non-target con respecto de los rangos que idealmente
ocuparian, si se van a utilizar como grado de apoyo a las hipotesis . La pérdida por
calibracién puede calcularse segtin la relacién: C52 = Cy, — Cf™. Ver [42] para més
detalles.

c""=0.0243

— I

Clr"’"" =0.3693

False Rejection Probability (in %)

i i i i i i i i i
01 02 0.5 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)

Figura 2.4: Ejemplo de curvas DET y valores de C[ para los mismos sets de valores.

2.6.3. Graficas APE

Las graficas APE (Applied Probability of Error) propuestas en [42] son una repre-
sentacion grafica de rendimiento de un sistema. Son una manera de representar la pro-
babilidad media de error si se escogen umbrales éptimos (Seccién 2.6.2). La probabilidad
media de error especifico se define en la Ecuacion 2.6:

Pe = P(QP)PFR(—)\) + P(QD)PFA(—)\), Pl = logz't_l()\) (26)
siendo Prr y Pra las probabilidades de FA y FR en el valor negativo del Umbral de
Bayes A\ expresado como:

P(6p)
P(0p)

En una grafica APE, como en la de ejemplo de la Figura 2.5 se observan claramente
los siguientes elementos:

A =log

(2.7)

= La linea sélida en color rojo, es la tasa de error real del sistema tal y como esta cali-
brado. Esta es la medida de rendimiento valida. Se puede demostrar ([42]) que el
area de esta curva a lo largo de todo su dominio se corresponde con el valor de Cy,.,

y esta representado en la altura total de la barra en el diagrama de barras bajo las
APEs.
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Figura 2.5: Ejemplo de representacion APE para 3 sistemas ficticios.

= La linea sélida verde, es la tasa de error optimizada con un algoritmo PAV (Pool
Adjacent Violators [43, 44]), que representa el sistema de referencia, supuesta una
calibracién perfecta. Representa la probabilidad de error minima alcanzable man-
teniendo la discriminacién, supuesto un sistema con calibracién perfecta. Se puede
demostrar ([42]) que el area de esta curva a lo largo de todo su dominio se corres-
ponde con el valor de C“" que estd representado en la altura de la seccién verde

de la barra en el diagrama de barras bajo las APEs.

= La linea negra punteada representa la tasa de error un sistema que no procesa la
entrada sino que asigna a la muestra el valor mas probable de entrada, y que por
lo tanto tiene una probabilidad de error P, = min(P(0p), P(0p)). El drea de esta
curva es la unidad y no se representa en el diagrama de barras.

» La seccién roja del diagrama de barras representa C£2, proporcional al drea que
queda entre las lineas que representan la tasa de error real y la tasa de error opti-
mizada simulando calibracion perfecta, o lo que es lo mismo la diferencia entre Cy,
(altura total de la barra) y Ci7%" (altura de la seccién en verde).

A la hora de analizar una representacién APE, conviene recordar que las probabil-
idades de error disminuyen hasta ser despreciables o incluso 0 al alejarse del origen de
abscisas (P(0p) = P(0p), es decir target y non-target son equiprobables), ya que el
conocimiento a priori amortigua sensiblemente el error.

2.6.4. Tippett plot

Las graficas Tippett (ejemplo en la Figura 2.6) propuestas en [45] son otra forma
de representar el funcionamiento del sistema. Consisten en la representacion de las dis-
tribuciones acumulativas en dos curvas diferentes de los logaritmos de los LR generados
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por los grupos de comparaciones de las que se sabe a priori que son target y non-target
respectivamente.
Existen dos variantes de las graficas Tippett:

1.

Tanto para las comparaciones target como non-target se representa el porcentaje
de realizaciones para las que el sistema genera un resultado en forma de log-LR
mayor que su proyeccion en el eje de ordenadas, por lo que se generan dos curvas
mondétonas decrecientes, que irdn de y = 100 % para x = —oo hasta y = 0% para
Tr = +00.

En la que las comparaciones target, para las que valores altos son mas deseables,
se representa el porcentaje de realizaciones para las que el sistema genera un re-
sultado en forma de log-LR menor que su proyeccion en el eje de ordenadas, por
lo que la curva generada es monoétona creciente en este caso pues la acumulacion
de comparaciones non-target se presenta hacia la izquierda (valores negativos), y la
acumulacién de comparaciones target hacia la derecha (valores positivos).

El resultado es el mismo que si se representase la tasa de falsa aceptacién P(F'A)
y la tasa de falso rechazo P(F'R) con respecto a un umbral definido por el valor en
el eje de ordenadas.

Por tanto, en las graficas Tippett del segundo tipo, para un punto de la recta, el eje
de ordenadas y representa la tasa de comparaciones que se encuentran por encima (para
comparaciones target) o por debajo (para comparaciones non-target) del valor de Log-LR
definido por el eje de abscisas x. En este tipo de gréficas se puede ver de forma inmediata:

El EER (Equal Error Rate), localizando el cruce de ambas curvas y haciendo su
proyeccion sobre el eje y, que reflejard el punto del trabajo para que las tasas
de FA y FR son iguales entre si, y a su vez al EER. Ademds, es facil evaluar el
rendimiento en cualquier otro punto de trabajo, pues el movimiento por el eje de
ordenadas equivale al desplazamiento del umbral A\ del sistema, y las curvas en ese
punto representaran la tasa de FA y FR respectivamente.

También es posible para un resultado (Log-LR) concreto conocer inmediatamente
la probabilidad de error de la calificacion asignada. Basta con buscar la puntuacion
en el eje de ordenadas y observando las curvas se ve rapidamente para ese LR la
proporcién de errores FR o FA (segun se haya optado por 6p o 0p).

La distribucién que toman los resultados de comparaciones target y non-target.
Teniendo en cuenta que cuanto mayor sea el log-LR asignado a una comparaciéon
target (y menor a una non-target) mejor serd el rendimiento del sistema, sera facil
hacerse una idea de como éste responde en general para cada tipo de comparaciones,
valorando la distribucion de la fuerza con la que se apoyan las hipdtesis.

El poder de discriminacion del sistema. Por ejemplo en un sistema que consiga
separacion total, ambas curvas no se cruzaran nunca, y cuanto mas separadas estén
las regiones que ocupa cada una, mayor sera el poder discriminativo. Por el contrario
si se cruzan, existe una regiéon de incertidumbre correspondiente con la zona de
solape.

La fuerza con la que se puede llegar a apoyar una hipdtesis errénea. Cuanto mas
se introduzcan una en otra, quiere decir que comparaciones non-target generaron
puntuaciones méas altas (o comparaciones target puntuaciones més bajas), y por
tanto mas fuerza pueden llegar a adquirir las clasificaciones incorrectas generadas
por el sistema.
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Figura 2.6: Ejemplo de curva Tippett para un sistema ficticio.
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CAPITULO 3. SEGUIMIENTO AUTOMATICO DE FORMANTES Y SELECCION
DE CARACTERISTICAS PARA RECONOCIMIENTO FORENSE DE LOCUTOR

3.1. Introduccién al Capitulo

En este Capitulo se describe el diseio de un sistema completo de reconocimiento
forense de locutor con extraccién automatica de formantes. Se empleard un seguidor
automatico de formantes para la extraccion de la trayectoria en las regiones de interés
de los 3 primeros formantes F1, F2 y F3. A continuacion se ajustan curvas expresables
paramétricamente a las trayectorias de estos formantes, quedando descritos por un con-
junto reducido de valores o caracteristicas que los describen de forma bastante completa,
y que seran tomados por el sistema como elementos discriminantes del locutor.

También se describe una estrategia de seleccion de caracteristicas, que partiendo de
las anteriores, trata de analizar individualmente cada una de las caracteristicas y elegir
exclusivamente aquellas que ofrezcan un mayor rendimiento con el objetivo de mejorar el
sistema. Los resultados de la eleccion de caracteristicas también pueden ser interpretados
de manera fonético-actstica, para evaluar de forma sencilla las propiedades de diptongos
y formantes que conllevan un mayor poder de discriminacion.

La contribucion de la primera estrategia es la automatizacion de la supervision a cargo
de un experto en la fase de extraccién de formantes frente a propuestas semi-automaticas o
de extraccién manual. La seleccion de caracteristicas ofrece una mejora en el rendimiento
de los sistemas, y hace factible un analisis fonético-actustico de la aportacion de cada
caracteristica.

Los algoritmos desarrollados han sido publicados en la 10* Annual Conference of
the International Speech Communication Association (ISCA): Interspeech 2009 Brighton
(http://www.interspeech2009.org), congreso internacional de maximo impacto en el drea
de tratamiento de voz, en el articulo [1] reproducido en el Apéndice A:

A. de Castro, D. Ramos, and J. Gonzalez-Rodriguez, “Forensic speaker recognition using
traditional features comparing automatic and human-in-the-loop formant tracking” in
Proc. of Interspeech, 2009.

3.2. Contribucién: automatizacion del seguimiento
de formantes

Para la extraccion automatica de formantes de las zonas senaladas que contienen
las unidades de habla de interés particular (diptongos o vocales), se ha empleado la
herramienta seguidora de formantes descrita en [10] para MATLAB™ . La Figura 3.1
muestra un ejemplo del uso de esta técnica.

La herramienta de seguimiento de formantes estd basada en una estimacion de las
frecuencias formantes por medio de un proceso de Gauss-Markov, modelado segtn:

Ty1 = Fay + wy (3.1)
siendo z; = (f1, ..., fx, b1, ..., br)T un vector de estado, resultado de parametrizar la en-
volvente espectral en cada ventana temporal ¢, y que contiene las frecuencias y los anchos
de banda de los K primeros formantes. F' es una matriz de transicion entre estados y w;
es una secuencia de ruido blanco. Para esa region temporal, los primeros N coeficientes
cepstrales LPC (Linear Predictive Coefficients) son observados, y relacionados con el
vector z; segun la Ecuacién 3.2. En este caso se emplearon 12 coeficientes cepstrales y
ventanas de 20ms, ambos valores son ajustables en la herramienta. De acuerdo con [10],
la relacién entre el enésimo coeficiente cepstral y;[n| y el vector de estado x; viene dado
por:

PFC - Alberto de Castro Rodriguez 53



CAPITULO 3. SEGUIMIENTO AUTOMATICO DE FORMANTES Y SELECCION
DE CARACTERISTICAS PARA RECONOCIMIENTO FORENSE DE LOCUTOR

Z cxp (—a:t ke + K]) (2£”xt [k]) (3.2)

donde f es la frecuencia de muestro de la senal. La especificacién del modelo se com-
pleta con la funcién no lineal h(-) que segin se define en la Ecuaciéon 3.2 calcula
yr = (y[1], ..., y[N])T (coeficientes cepstrales LPC) a partir de x; (vector de frecuencias y
anchos de banda de formantes).

Yr = h(ze) + vy (3.3)

siendo v; una secuencia de ruido blanco. Se asume que ambas funciones de ruido son
incorreladas de tal forma que satisfagan E(viwf) = ( para todo ¢ y j. Finalmente la
distribucién p(x;|y1.) se calcula para las frecuencias formantes en ¢, condicionado a la
informacion de la senal previamente observada. Su media se utiliza como estimacion y la
varianza para definir la incertidumbre de los valores.

Para obtener detalles sobre el funcionamiento de esta herramienta o en su desarrollo,

consultar [10]
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Figura 3.1: Ejemplo de extraccién automatica de formantes y ajuste a curva paramétrica.
El diptongo bajo andlisis es /ou/. La curva paramétrica a la que se ajusta esta descrita
por una ecuacion polinémica de grado 3. Las lineas sélidas son los formantes extraidos,
y las lineas punteadas son las reconstrucciones a partir de los parametros de ajuste.

3.3. Meétodos de ajuste paramétrico

El seguidor automatico de formantes nos devuelve la trayectoria extraida automatica-
mente para cada formante muestreada de acuerdo a la duracién del etiquetado manual
previa del diptongo y al ancho de ventana especificado, de tal forma que para cada dipton-
go analizado se generan 3 vectores de datos correspondientes a los 3 primeros formantes,
y otro vector de igual nuimero de elementos que los anteriores, que contiene los val-
ores de tiempo correspondientes, y que para eliminar dependencia temporal en el ajuste
paramétrico se desplaza en todo caso para que tenga valor inicial 0.
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Para determinar la naturaleza del ajuste paramétrico se emplearon dos enfoques.
Cada una de las alternativas contempladas a la hora de afrontar el ajuste paramétrico
materializan estrategias radicalmente diferentes de representacién paramétrica de curvas:

= Ajuste polinémico: la trayectoria de cada formante del diptongo bajo analisis, se
ajusta a una curva descrita por una ecuacion polinémica que describe la frecuencia
en funciéon del tiempo. Partiendo de la expresion paramétrica general de una curva,
se ajusta el valor de los coeficientes de tal modo que la diferencia con la trayectoria
extraida sea minima. Se contemplan polinomios de grados 3 (Ecuacién 3.4a) y
2 (Ecuacion 3.4b), que presentan 4 y 3 coeficientes respectivamente teniendo en
cuenta el término independiente, y que pueden resultar éptimas alternativamente,
acorde al nimero de puntos criticos esperados para la trayectoria genérica de cada
diptongo. Nos referiremos a estas estrategias como poly2 y poly3 respectivamente.

ar’ +br* +cr+d=0— (a,b,c,d) (3.4a)

ar’ +bz+c=0— (a,b,c) (3.4b)

» Transformada Discreta del Coseno (DCT): Al vector de valores se le aplica
una transformada DCT unidimensional [46], y lo convierte en otro vector de valores
correspondientes a los coeficientes que definen dicha transformacién (Ecuacion 3.5).
Los primeros valores del vector transformado son los de mayor relevancia a la hora
de reconstruir la senal, por lo que se puede reducir el peso de la informacién sin
pérdidas sensibles al reconstruir (la codificaciéon de imédgenes JPEG estd basada
en esta cualidad de la transformacién DCT). El elemento 0 define el offset de la
trayectoria, el elemento 1 define la amplitud del componente equivalente a medio
ciclo de un coseno, el elemento 2 define la amplitud del componente equivalente
a un ciclo completo de coseno, el elemento 3 define la amplitud del componente
equivalente a ciclo y medio de coseno, y asi sucesivamente. Para este experimento
tomaremos, en dos alternativas, los elementos 0, 1, y 2 en la estrategia denominada
DCT?2 y los elementos 0, 1, 2 y 3 en la estrategia denominada DCT'3.

Xl = LS o2 {(ch),Xc<1>,Xc<2>,Xc<3>> @5

Adicionalmente se contemplan diferentes alternativas de procesado previo de los datos
de los que se dispone. El objetivo del procesado previo es adecuar (y validar la ade-
cuacién) de la informacién disponible para optimizar los resultados, empleando técnicas
evaluadas en experimentos anteriores [9] como susceptibles de aportar una mejora fun-
cional al sistema. Las estrategias de procesado previo contempladas son las que se relatan
a continuacion:

= Duracion ecualizada o natural: Ecualizar la duracion de los diptongos puede
suponer una mejora, ya que para el mismo diptongo pronunciado por el mismo
usuario, la diferencia de duracién entre una realizacién y otra (que puede llegar
a ser bastante significativa) puede desvirtuar la informacién intrinseca a la curva.
Para contrarrestar este efecto, todas las trayectorias de formantes bajo andlisis se
interpolan linealmente de manera que resulten en vectores de 126 valores, corres-
pondiente a una escala temporal unificada de 0 a 250ms muestreada cada 2ms.
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En el caso de emplear una escala de tiempos natural, se utiliza directamente la
informacion extraida, de tal forma que el eje temporal vaya de Oms a la duracién
directa del diptongo en la muestra, y el vector de trayectoria serd de cualquier
longitud, acorde a la duracion y el tiempo de ventana.

= Frecuencia en escala logaritmica o natural: Variar la escala, para que deje
de ser lineal, puede suponer también una mejora en el modelo como se evalué en
[9]. Para ello se aplica logaritmo neperiano a los valores nominales de frecuencia
extraidos, y que definen la trayectoria del formante, resultando en un vector de igual
longitud de valores en log-Hertzio representativos del formante, que en adelante, y
para esta alternativa (frecuencia en escala logaritmica) serd tratado de igual manera
que el vector original, que se empleara en la alternativa con escala de frecuencias
natural.

= Descarte de F1: El habla telefonica, limita el espectro que puede ocupar la voz
a la regiéon comprendida entre 350 y 3500Hz aproximadamente. El limite inferior
estimativo de la regién principal formantica es de 200Hz para varias vocales, por
lo que en sistemas de andlisis de habla telefénica se tiende a descartarlo directa-
mente al estar desvirtuado y ofrecer un rendimiento pobre, no obstante no impide
la inteligibilidad de la conversaciéon aunque si afecta a la percepcion del habla. En
principio el descarte sistematico de F1 implicaria una simulacién mas realista del
sistema.

Para evaluar la mejora o no implicada por cada una de las citadas estrategias, se
ha simulado el sistema para cada diptongo, con todas las combinaciones de estrategias
alternativas de ajuste paramétrico y tratamiento previo de senal, y posteriormente se
siguieron 3 criterios distintos de seleccién descritos en la Seccién 3.4.2 de acuerdo con el
rendimiento mostrado por cada conjunto de condiciones.

3.4. Esquema de ajuste paramétrico utilizando
seguimiento automatico de formantes

En esta seccion se describe de forma global un sistema forense de reconocimiento de
locutor basado en ajuste paramétrico que aplica las mismas técnicas utilizadas en [9] con
la salvedad de que en lugar de extraccién semi-automatica de formantes supervisada por
experto, se utiliza seguimiento automéatico de formantes, tal y como se puede ver en la
Figura 3.2, con el objetivo de comparar resultados para poder valorar el rendimiento de
la extraccién automatica de las trayectorias de los formantes.

3.4.1. Obtencion de relaciones de verosimilitud

En este PFC se ha utilizado la implementacién en MATLAB™ [47] disponible en
http://geoff-morrison.net/ de la formula de Aitken & Lucy [16], para obtener relaciones
de verosimilitud utilizando estimaciones de caracteristicas segin densidades kernel mul-
tivariadas. Se evalia la diferencia entre muestras dubitadas e indubitadas con respecto
a la repetitividad de caracteristicas en una distribucién estimada sobre una poblacion
tipo apropiada. La variacion entre muestras del mismo tipo es estimada a través de una
distribucion normal, y entre muestras de diferente tipo es estimada a través de un modelo
kernel de densidad de probabilidad de acuerdo al siguiente modelo:
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Figura 3.2: Esquema de aplicacién de extraccion automatica de formantes sobre el sistema
de ajuste paramétrico.

p(Z,910p,1)  [p(&| 1, 0p,1)p (| bp.I)dp [ p(Fp.0p,1)p(pl0p,I)dp
(3.6)

donde 6p es la hipétesis de la fiscalia (El sospechoso es fuente de las grabaciones du-
bitadas), Op es la hipdtesis de la defensa (Otro individuo de la poblacion tipo relevante
es fuente de las grabaciones dubitadas), T e y son vectores de caracteristicas a comparar
del material de habla dubitada y de control respectivamente, I es el resto de informacién

disponible, y p es una variable de integracion. Para mas detalles del modelo consultar
36].

3.4.2. Criterios de extraccion de caracteristicas

En la Seccion 3.3 se definieron diferentes condiciones de tratamiento previo de senal y
de naturaleza de ajuste paramétrico, a saber, la duracién del diptongo puede haber sido
ecualizada o no, se puede haber aplicado logaritmo neperiano a los valores de frecuencia
de la trayectoria o haber hecho uso de los valores naturales, se puede haber empleado
F1 F2 y F3 o tan sélo F2 y F3, y los valores finales pueden ser fruto de haber ajustado
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la curva a una expresion polinémica de grado 2 o grado 3, o bien haber aplicado la
transformada discreta del coseno a la trayectoria y haber escogido desde el coeficiente 0
(offset) hasta el 2° o 3°" coeficiente.

De cara a seleccionar un conjunto adecuado de caracteristicas, se ha realizado una
valoracion preliminar sobre cada diptongo. Para cada comparacién se ha generado un
valor LR por cada diptongo. Este procedimiento se repite de manera completa para cada
método descrito en la secciéon 3.3, obteniendo para cada método y diptongo, un set de
resultados completo en forma de matriz cuadrada de LRs de Nx/N elementos, siendo N
el nimero de usuarios de la base de datos.

Estos resultados serviran para evaluar el poder discriminativo de cada método para
cada diptongo bajo estudio. Se toma como medida de eficiencia el CJ"" calculado tal y
como se describe en la Seccién 2.6.2 a partir de los LR multidimensionales sin calibrar.

Con esta valoracion preliminar se han desarrollado tres sistemas diferentes de acuerdo
a tres estrategias distintas de extraccién de caracteristicas en base a esta medida de
rendimiento, a saber:

» Mejor rendimiento individual (BEST_IND): de entre todas las posibles com-
binaciones de ajuste paramétrico y tratamiento previo de senal, se escogera para
cada diptongo, aquella que haya generado mejores resultados para €l en particular,
resultando en 5 criterios independientes (uno por diptongo) pero no necesariamente
diferentes (una combinacién particular puede ser la que mejor funciona para varios
diptongos). Este criterio de seleccién deberia ser a priori el que mejores resultados
finales ofrezca, ya que selecciona los ajustes que proporcionan un mejor rendimiento
para cada diptongo.

= Mejor rendimiento colectivo (BEST _ALL): se elegird una tinica combinacién
de condiciones para todos los diptongos, que serd la que mejor C77" haya generado
en media. La eleccién de ser de este criterio no busca mejorar los resultados, sino
evaluar la pérdida de rendimiento al generalizar el sistema al uso de un tnico con-
junto de caracteristicas que funcione aceptablemente bien para todos los diptongos,
en busca de un sistema maés sencillo y mas generalizable cuyo rendimiento no se
aleje demasiado del sistema BEST_IND, correspondiente a la eleccién especifica del
mejor conjunto para cada diptongo.

» Criterio para extraccién semi-automatica (HUMAN_AUTO): corresponde
al conjunto de caracteristicas seleccionadas por el experto humano en [9], esco-
giendo las condiciones que generaron un mejor ¢j*" individual para cada diptongo
empleando trayectorias de formantes extraidas de forma semi-automatica, tal co-
mo se describe en la Seccién 2.3.1. El objetivo del sistema implementado siguiendo
este criterio, es efectuar una comparacion directa con el experimento llevado a cabo
en [9] sobre la misma base de datos y un sistema similar pero aplicando extrac-
cién semi-automatica de formantes supervisada por experto. De tal forma se puede
analizar la bondad del extractor automatico de formantes y evaluar el coste en

forma de deterioro del rendimiento de una mayor automatizacién.

3.4.3. Fusioén y calibraciéon de resultados

Tras la obtencion de valores de LR para cada diptongo resulta necesario efectuar una
fusion de tal forma que los diferentes resultados individuales puedan resultar en uno solo
que los resuma de forma eficaz. También es necesario un proceso de calibracién [48], que
ajuste los valores de los LR y establezca el grado correcto de apoyo a una hipétesis de

58 PFC - Alberto de Castro Rodriguez



CAPITULO 3. SEGUIMIENTO AUTOMATICO DE FORMANTES Y SELECCION
DE CARACTERISTICAS PARA RECONOCIMIENTO FORENSE DE LOCUTOR

acuerdo con el funcionamiento del sistema, compensando el grado de desviacién de los
resultados generados por el mismo. La calibracién se realiza apoyandose en comparaciones
entre muestras de control conociendo a priori que #p o #p son ciertas respectivamente,
y compensa las desviaciones entre muestras que provienen de diferentes diptongos y que
no son interpretables probabilisticamente. El resultado final perseguido es un tnico valor
de LR o Log-LR, que exprese el peso de la evidencia, arrojado por el sistema.

Se siguen tres estrategias para la fusién y calibracion de los diferentes resultados, de
los que se dispone para cada comparacién, en uno solo, que represente lo mejor posible
los resultados que para ella ofrece el sistema. Se han seguido tres estrategias diferentes:

» Fusidn lineal con regresién logistica tal y como se describe en [42]. Con esta
estrategia se fusionan los LR obtenidos para cada diptongo, y se calibra el resultado
general. La principal ventaja es que los procesos de fusién y calibracién de resultados
se realizan en un unico paso, sin embargo el nimero de muestras de referencia
necesarias es elevado y crece exponencialmente con la dimensionalidad de la fusion,
es decir, con el nimero de resultados a fusionar.

= Suma de Log-LR y calibraciéon a posteriori. En primer lugar se suman todos
los log-LR calculados para cada diptongo obteniendo un tnico valor para cada
comparacion. A continuacién, se aplica una etapa posterior de calibracién para
compensar la falsa presuncién de independencia entre muestras.

s Calibracién a priori y suma de Log-LR calibrados. Cada conjunto de resul-
tados obtenido para cada diptongo, se calibra usando regresién logistica [42], de tal
modo que para una comparaciéon se tiene un Log-LR calibrado por cada diptongo,
que se sumaran en un unico valor que represente la comparacion, y que no seré cali-
brado de nuevo, por ser resultado de la suma de valores calibrados individualmente.

En algunos casos, lo reducido del niimero de muestras disponibles imposibilito la
ejecucion de la fusion lineal con regresion logistica para el conjunto total de diptongos,
por lo que se aplicé sobre combinaciones seleccionadas de diptongos. Se intenté adaptar
las demas estrategias para obtener resultados comparables a estos, ya que considerando el
sistema extrapolable a bases de datos mayores, se evitaria esta situacion y dicha estrategia
si seria finalmente 1til para obtener resultados validos.

Para todas las calibraciones se empleé una técnica Jackknife [49], consistente en que
para cada comparacion, se omite el uso en todos los procesos de entrenamiento de todas
aquellas muestras disponibles del sujeto o los sujetos bajo comparacién como muestras de
referencia. Con ello se consigue que, a la hora de efectuar la comparacion, sus muestras
sean tratadas como datos nuevos, evitando el uso de muestras de los individuos que se
van a comparar en la elaboracion del modelo y obteniendo resultados coherentes con
identidades dubitadas y, por tanto, mas realistas.

3.5. Contribucion: seleccion de caracteristicas

Una contribucion de este proyecto consiste en un procedimiento de seleccion de ca-
racteristicas, que utiliza los ajustes de trayectorias de formantes a curvas paramétricas,
pero no de manera global, como se ha hecho en la Seccién 2.3, sino escogiendo aquellas
caracteristicas (definidas como los pardmetros que describen la curva que mejor se adapta
a la trayectoria de cada formante) que mejor rendimiento individual ofrecen. Este procedi-
miento de seleccion de caracteristicas reemplaza la fase de fusion, al generar por si mismo
un unico resultado a partir de resultados individuales.
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Este sistema persigue la mejora general del rendimiento, que sobre el conjunto de
entrenamiento sera sensible, al escoger las caracteristicas que ofrecen mayor poder discri-
minativo para este conjunto en particular, segin el esquema de la Figura 3.3. Sin embargo
puede ser extrapolado probando el conjunto de caracteristicas obtenidos sobre bases de
datos diferentes o sobre muestras que no se incluyeran en el conjunto de entrenamiento.

Extraccion
Base de datos de
N

formantes

Ajuste a curva
paramétrica

Parémetros para
cada diptongo

Resultados l
por diptongo
Fusion y Comparacion

calibracion = = = por diptongos

Resultado «———

Extraccion
4 Ajuste a curva
automatica de

N paramétrica
formantes

Base de datos

Parémetros para
cada diptongo

5

por diptongo
Seleccion de Comparacién
. —

— T~ T 71 pordiptongos

Resultado «——

Figura 3.3: Esquema de integracion de seleccion de caracteristicas sobre el sistema con
ajuste paramétrico y extraccién automatica de formantes.

Otro objetivo del sistema puede ser la obtencion de nueva informacién sobre el poder
de discriminacion de ciertas caracteristicas en particular, lo que puede tener una clara
interpretacion fonético-acustica. Es decir, una representacion grafica de las caracteristicas
seleccionadas, puede servir para averiguar de manera sencilla, qué diptongo, qué formante,
o qué caracteristica, diferencia mejor un locutor de otro, o especificamente dentro de
cualquier diptongo en particular, por ejemplo, que formantes y/o caracteristicas son mas
discriminativos, y estudiar su relacién con las trayectorias genéricas de los formantes
para ese diptongo, etc. Esto es muy 1til para el experto porque le permite comprobar de
forma sencilla qué caracteristicas son mas discriminativas, y esta informacién puede ser
utilizada para el desarrollo o mejora de sistemas de reconocimiento forense de locutor.

Para este sistema los valores obtenidos para los diferentes criterios de seleccién des-
critos en 3.4.2 también se replican, de cara a comparar los resultados obtenidos siguiendo
el esquema de seleccion de caracteristicas con resultados obtenidos con el esquema de
ajuste paramétrico con seguimiento automatico de formantes descrito en la Seccion 3.4.
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3.5.1. Procedimiento de seleccion de caracteristicas

Partimos por tanto, para cada criterio de extraccion, de una serie de caracteristi-
cas (valores paramétricos) que definen las curvas que, para cada diptongo, siguen los
formantes en cada aparicién del diptongo bajo estudio pronunciado por un locutor en
particular. Tendremos por tanto un vector de caracteristicas fruto de dicho ajuste.

Como novedad, cada una de las caracteristicas del vector va a ser tratada de manera
individual y no agrupadas de tal forma que se obtenga un tnico resultado por diptongo.

De tal forma, se efectuaron comparaciones entre usuarios, usando cada caracteristica
individualmente, obteniendo relaciones de verosimilitud unidimensionales con cada carac-
teristica. Asi, para cada caracteristica y diptongo, se dispone ahora de un conjunto de
N x N resultados (N es el nimero de usuarios de la base de datos), sobre el que se calcula
el rendimiento sin considerar calibracién (al no estar calibrado) por medio de un valor
CjMm (descrito en la Seccién 2.6.2).

Ahora se elabora una tabla con todos los valores C"" para tener un fcil acceso a ellos.
En la tabla, cada fila es uno de los diptongos bajo estudio, y cada columna representa
una caracteristica, agrupadas de forma conjunta segtin el formante al que pertenecen para
una facil interpretacion. La Tabla 3.1 muestra un ejemplo ficticio de tabla.

F1 F2 F3

Diptongo C1 C2 C3 C1 C2 C3 C1 C2 C3

Diptongo 1 | 0.8943 0.8313 0.6391 | 0.7847 0.8073 0.786 | 0.6271 0.6863 0.7142
Diptongo 2 | 0.8742 0.819 0.7831 | 0.8436 0.8776 0.7412 | 0.6351 0.631 0.7069
Diptongo 3 | 0.9288 0.8934 0.7866 | 0.7955 0.7725 0.7077 | 0.6383  0.769  0.642
Diptongo 4 | 0.7279  0.664 0.6391 | 0.8919 0.7173 0.7248 | 0.6927 0.7306 0.6698
Diptongo 5 | 0.8979 0.8138 0.7323 | 0.8586 0.8966 0.8659 | 0.8204 0.7606 0.7241

Tabla 3.1: Ejemplo de tabla de CI'™ calculados individualmente para 5 diptongos y 9
caracteristicas (3 frecuencias formdnticas con 3 caracteristicas cada una) para utilizar en
la seleccion de caracteristicas. En negrita el valor minimo, que se escogeria en primer
lugar.

Llegados a este punto, teniendo almacenados el conjunto de resultados para cada
min

caracteristica y una vez elaborada la tabla con los C}"" que caracteriza el poder de
discriminacion de cada una de ellas, se procede con el siguiente algoritmo:

1. En primer lugar se selecciona la caracteristica que tenga el C77" minimo de la tabla,
es decir, aquella que mejor rendimiento individual ha ofrecido en las comparaciones,
y se define un sistema basico que solo hace uso de esta caracteristica. Por lo tanto
los resultados temporales del sistema son el conjunto de NxN Log-LRs calculados
previamente para esta caracteristica y diptongo. Se marca esta caracteristica como
seleccionada y su C7"™ se elimina de la tabla.

2. A continuacién, se busca la caracteristica con menor CJ“" entre las restantes en la
tabla, y se prueba si mejora el sistema actual de la siguiente manera: se fusionan
los resultados, sencillamente sumando los Log-LR actuales del sistema a los Log-LR
individuales de la caracteristica en fase prueba. Se calcula un nuevo CJ/"" para el
conjunto de resultados fusionados con la nueva caracteristica y se compara con el
CJM™ anterior del sistema. Si mejora (es decir CJ/"™ disminuye), se elige definitiva-
mente y su Cj"" se elimina también de la tabla. En caso contrario, se deshace la

mn

fusién y se contintia probando la siguiente caracteristica con menor Cj'" entre las

PFC - Alberto de Castro Rodriguez 61




CAPITULO 3. SEGUIMIENTO AUTOMATICO DE FORMANTES Y SELECCION
DE CARACTERISTICAS PARA RECONOCIMIENTO FORENSE DE LOCUTOR

aun disponibles y no probadas, y asi sucesivamente hasta que se encuentre alguna
que mejore el sistema. Cabe destacar, que aunque una caracteristica se pruebe y
no sea seleccionada por no mejorar el sistema, no se elimina de forma definitiva, ya
que se contempla la posibilidad de que si mejore el sistema en algin paso posterior.

3. El paso anterior se repite hasta que no queden caracteristicas para escoger, o el sis-
tema no mejore con ninguna caracteristica de las restantes disponibles. En el iltimo
paso se habra evaluado la adicién al sistema de todos los pardametros disponibles, y
ninguno de ellos lo ha mejorado.

La evolucién del CJ"" general del sistema, sigue forzosamente una trayectoria
monotona decreciente, al ser el valor de referencia de rendimiento, y necesariamente
disminuir en cada paso (en caso contrario el paso se desharia). Se puede ver un ejemplo

min

de la evolucién del valor C'"" para un sistema en la Figura 3.4.

Evolucion de CI'I"rIn

1 T T

min
lir

1 t L
0 5 10 15 20 25
Numero de caracteristicas seleccionadas

min

Figura 3.4: Evoluciéon de C'" global del sistema con la adiciéon progresiva de parametros
siguiendo el esquema descrito de seleccion de caracteristicas.

En base a la seleccion final de caracteristicas, se puede elaborar una tabla que repre-
sente la eleccién o no de cada una de ellas para facilitar una interpretacién fonética de
los resultados, como la de la Figura 3.5.

Seleccion de Caracteristicas

5
. No seleccionada
4
o
2
23 No disponible
2
a
2 .
Seleccionada
1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Caracteristica

Figura 3.5: Tabla representativa de la elecciéon o no de cada pardametro con el objetivo de
facilitar una interpretacion fonético-acistica intuitiva.

Siguiendo este procedimiento de seleccién de caracteristicas, se podria complementar
con una etapa final de post-calibracién que compensase la asuncién de independencia
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estadistica entre las diferentes caracteristicas, lo que no es necesariamente cierto. Sin
embargo en este PFC no ha sido considerado como necesario a causa de los bajos errores
de calibracion en los resultados finales, y de hecho se observé en simulaciones que un
proceso de calibracién disminuia el rendimiento.

3.5.2. Selecciéon de caracteristicas mediante Jackknife y extra-
polacién de resultados

Para tratar de darle generalidad a la aplicacion de la seleccion de caracteristicas sobre
bases de datos pequenas, y emular el comportamiento que el sistema tendria con mues-
tras nuevas (no empleadas en el entrenamiento), se procede a aplicar un procedimiento
Jackknife para efectuar seleccion de caracteristicas para, en cada comparacién, no tener
en cuenta muestras de usuarios implicados en la misma (individuos de la base de datos
tomados como agresor y/o sospechoso).

Sin embargo para testear por completo la generalidad, y aprovechando la disponibili-
dad de una segunda base de datos de diferentes usuarios y obtenida en condiciones dis-
tintas, se puede aplicar a esta el conjunto de caracteristicas seleccionado sobre la primera
base de datos, con el objetivo de probar la generalidad de una estrategia de extraccion
entrenada sobre otra base de datos obtenida en condiciones diferentes, y sobre otros dip-
tongos (o vocales) diferentes. Esto se ha llevado a cabo en este PFC, y sus resultados
estan contenidos en la seccion 4.6.3.
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CAPﬁULO4.RE&HEADOSYCOMPARNﬂONCONP?OCEDMMENTOS
SEMI-AUTOMATICOS

4.1. Introduccién al Capitulo

En este Capitulo se explican los resultados de este PFC, tanto finales como intermedios
si éstos son considerados de algun interés o tienen cierta relevancia para otros resultados
posteriores. Ademas se detalla el marco experimental, incluyendo tanto las descripciones
de las bases de datos empleadas como el protocolo experimental seguido para evaluar los
sistemas.

En primera instancia se exponen y analizan los resultados obtenidos con el esquema
de ajuste paramétrico con seguimiento automatico de formantes descrito en 3.4, de cara
a comparar ambos y evaluar el funcionamiento del extractor automatico de formantes
de [10] descrito en 3.2. Se detallan los resultados parciales considerados relevantes, y los
resultados finales, obtenidos en primer lugar sobre la base de datos de Kinoshita & Osanai
2006 [20], y a continuacién aquellos obtenidos sobre la base de datos de Zhang 2007 [23].
Cuando proceda y sea posible, se comparard con los resultados obtenidos con el proceso
de extraccién semi-automatica de [9] descrito en 2.3.1.

También se exponen y analizan los resultados obtenidos sobre las mismas bases de
datos, aplicando el esquema de seleccion de caracteristicas, contribucién original de este
proyecto, descrito en la Seccion 3.5. Cuando proceda y sea posible, se comparara con
los resultados del esquema de ajuste paramétrico con seguimiento automatico de for-
mantes pero sin seleccién de caracteristicas descrito en la Seccién 3.4 para evaluar el
procedimiento de seleccién de caracteristicas.

4.2. Marco experimental

Los sistemas basados tanto en esquema de ajuste paramétrico y seleccién de carac-
teristicas descritos en el Capitulo 3 se aplicaron sobre dos bases de datos etiquetadas
diferentes para contrastar su funcionamiento. En primer lugar se aplico sobre la base de
datos de Kinoshita ¢ Osanai 2006, de locutores masculinos de inglés australiano, y sobre
la que se contaba con los resultados del experimento llevado a cabo en [9] para efectuar
comparaciones y valoraciones de la extraccién automatica de formantes.

El sistema desarrollado se aplico también a la base de datos de Zhang 2007, de lo-
cutores masculinos de chino mandarin, mas extensa en cuanto a nimero de locutores,
y realizada en un d&mbito menos controlado (codificacién GSM de habla conversacional,
frente a grabacién microfénica de lectura de frases de control de Kinoshita ¢ Osanai

2006).

4.2.1. Base de datos de Kinoshita € Osanai 2006

Consiste en grabaciones de audio microfénicas con calidad de laboratorio, extraidas
de un corpus de grabaciones previamente descrito en [20] y utilizadas en [9]. Se dispone
de locuciones para 27 individuos de género masculino, de entre 19 y 63 anos de edad (la
mediana del grupo es 39 anos). El idioma de las locuciones es inglés australiano, del que
todos los individuos son hablantes nativos. Se les hara pronunciar palabras monosildbicas
en inglés que contengan uno de los diptongos objeto de estudio, a saber, /ai/, /e1/, /ou/,
Jau/ y /o1/. La relacion de palabras empleadas puede encontrarse en la Tabla 4.1.

En cada grabacion, el locutor pronuncia una frase, en base a una tarjeta que le ha sido
ensenada con una palabra. Por ejemplo, cuando al locutor se le ensena una tarjeta con
la palabra BIDF, el individuo pronunciara la frase: “Bide, B-I-D-E spells bide”, es decir,
la palabra en cuestion, su deletreo, y de nuevo la misma palabra, por lo que tendremos
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Contexto

Diptongo | /h./ /ht/ /hd/ /b./ /bt/ /bd/
Jai/ high  height  hide buy  bite bide
e/ hay  hate haydes bay  bait spade
Jou/ hoe  hote  hoed  bow  boat  bode
Jau/ how - how’d bough bout bowed
Jot/ (coy) hoytes - boy - buoyed

Tabla 4.1: Relacion de palabras empleadas para cada uno de los diptongos bajo estudio de
la base de datos de Kinoshita & Osanai 2006.

dos pronunciaciones validas del diptongo a estudiar, al principio y al final de la frase
respectivamente.

Cada usuario fue grabado en dos sesiones separadas aproximadamente dos semanas.
En cada sesion el orden en que les fueron mostradas las tarjetas que contenian las pa-
labras fue aleatorio. Para cada palabra se registraron dos realizaciones por sesion. Las
grabaciones fueron realizadas con un micréfono SONY?™ ECM-MS907 y un grabador
Edirol R-1, generando una senal digitalizada a 44.1kHz.

4.2.2. Base de datos de Zhang 2007

La descripcién de esta base de datos se encuentra en [23]. Los datos se recopilaron
de 64 hablantes de chino mandarin, jévenes y de género masculino. Todos los partici-
pantes han crecido en la ciudad de Shenyang, y sus edades estdn comprendidas entre 19
y 23 anos. Todos ellos son estudiantes en la Universidad de Policia Criminal de China
(http://www.ccpe.edu.cn/english/).

Aunque los locutores fueron grabados en tres sesiones sin embargo sélo se utilizaran
las dos primeras al no estar la tercera completamente etiquetada en el momento de
desarrollo del proyecto. La distancia entre las dos primeras sesiones es de 3 semanas
aproximadamente.

La base de datos fue recopilada por asistentes de investigacién, un par de anos mayores
que los individuos que la componen. Los asistentes de investigacion llamaron por teléfono
interno de la universidad a los hablantes y le realizaron una serie de preguntas naturales
del tipo “;Cémo te llamas?”, “; Cual es tu niimero de teléfono?”, “; Cual es la direccién
de tu universidad?”.

Las grabaciones fueron realizadas con el sistema de teléfono interno de la univer-
sidad, empleando teléfonos modelo KCM HCD9999P /TSDL, que incorpora una unidad
analogica de grabacion en cinta magnetofonica integrada. Las grabaciones fueron entonces
digitalizadas utilizando un equipo SANYO?™ DC-PT70, y almacenadas como archivos
de sonido de 16 bits PCM a una frecuencia de muestreo de 11.025kHz.

Para cada sesién y usuario, se identificaron y etiquetaron diez apariciones acentuadas
del fonema /i/ y seis apariciones acentuadas del fonema /y/. El criterio para que fueran
acentuadas o no, es que la vocal tuviera una duracién superior al umbral de 40ms.

Existen y se encuentran en la base de datos debidamente localizadas y etiquetadas
aparicion de otras vocales o diptongos, disponibles en las grabaciones realizadas de habla
espontanea. Sin embargo en este proyecto no se llegaron a utilizar, replicando el experi-
mento llevado a cabo en [23]. La Tabla 4.2 incluye la relacién de todos los diptongos de la
base de datos con un niimero elevado de apariciones, y el nimero de contextos diferentes
en que aparece.
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Diptongos
a(x4) iz (x1)
an (x1) ing (x3)
ao (x1) iou (x3)
e (x4) iz (x1)
en (x1) ou (x1)
er (x1) u(x4)
i(x4) wo (x1)
iao (x2) y (x4)
ie (x2)

Tabla 4.2: Relacion de diptongos disponibles para estudio de la base de datos de Zhang
2007 y entre paréntesis la cantidad de contextos en que aparece cada uno de ellas.

4.2.3. Protocolo Experimental

Para cada diptongo bajo estudio segmentado por el experto sobre el material
disponible (tanto si es una muestra dubitada de cuyo locutor la identidad es descono-
cida, una muestra indubitada de control del sospechoso o una muestra de un individuo
de la poblacién tipo) se genera un vector de caracteristicas con todos los coeficientes
de las ecuaciones paramétricas generados (en adelante caracteristicas). Este vector de
caracteristicas puede tener una longitud diferente para cada diptongo, de acuerdo con el
grado del ajuste a curva paramétrica de cada estrategia de extraccién. Por tanto para
cada individuo y diptongo, tendremos un conjunto de vectores, donde cada vector indi-
vidual representa una ocurrencia de ese diptongo para la que el individuo en cuestion es
el locutor.

Se efectuaran todas las comparaciones posibles entre los individuos de cada base de
datos. El conjunto de ocurrencias de cada diptongo en el material dubitado, tomadas
todas ellas de una misma sesion, se compara con el conjunto de ocurrencias del mismo
diptongo en el material indubitado, tomadas de otra sesion diferente. Por lo tanto, como
se dispone de al menos 2 sesiones completas en ambas base de datos, en cada comparacion
toda la informacién empleada sobre el agresor provendra de la primera de ellas, mientras
toda la informacién sobre el sospechoso provendra de la segunda de ellas. Por tanto sobre
cada par de individuos se pueden realizar 2 comparaciones totalmente independientes, en
las que cada uno de ellos produzca las tomas dubitadas respectivamente.

Ademds este planteamiento utiliza para las comparaciones target (el mismo indi-
viduo es el autor de las tomas dubitadas e indubitadas) utiliza la misma cantidad de
habla e igualmente distanciada temporalmente que para las non-target (entre individu-
os diferentes), usando el mismo nimero de muestras en ambos casos, y siempre de una
sesion frente a otra. Los resultados serdn por tanto representativos, al seguir el mismo
procedimiento para ambos tipos de comparaciones (target y non-target), y al emplear
sesiones diferentes suficientemente separadas en el tiempo para comparaciones target (en
vez de ocurrencias diferentes en la misma sesién, caso en el que no se daria variabilidad
inter-sesiéon). Ademads cada pareja de individuos diferentes, generarda dos resultados de
comparaciones non-target, en el primero uno de ellos es el agresor y el otro el sospechoso,
y en el segundo se intercambian los roles. Ninguna aparicion concreta de diptongo es
empleada en ambos procesos, por lo que se podrian considerar como dos casos totalmente
independientes al utilizar material completamente distinto.
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4.3. Esquema de ajuste paramétrico con seguimiento
automatico de formantes sobre la base de datos
de Kinoshita € Osanat 2006

En esta Seccién se va a analizar el rendimiento del sistema de ajuste paramétrico
descrito en 3.4 que hace uso del extractor automdtico de formantes de [10] descrito en
3.2 sobre la base de datos de Kinoshita € Osanai 2006 descrita en la Seccion 4.2.1. Este
esquema se basa en el ajuste de curvas paramétricas a las trayectorias formanticas y el
uso de los parametros que definen dichas curvas. La base de datos de Kinoshita & Osanai
2006 es una base de datos de habla microfénica inglesa por hablantes australianos.

El objetivo de esta seccion es la evaluacion de la degradacion del enfoque de ajuste
paramétrico por el uso de un extractor automatico de formantes.

4.3.1. Rendimiento individual de los diptongos

Una primera medida del rendimiento del extractor automético de formantes se puede
tomar a partir de los resultados obtenidos de realizar comparaciones entre individuos
utilizando cada diptongo de manera individual.

Esta comparacién de los resultados generados por el uso individual de las trayectorias
de los formantes extraidas automaticamente para cada diptongo, se puede interpretar
como una primera valoraciéon inmediata de la calidad de dichas extracciones, especial-
mente comparandolo con el rendimiento ofrecido por un sistema conocido que efectiie un
procedimiento similar pero basado en extracciéon semi-automatica de calidad contrastada,
realizada (o supervisada) por expertos humanos.

En esta Seccion se muestran diagramas de barras para cada diptongo de la base de
datos de Kinoshita € Osanai 2000, que muestran el rendimiento (sin calibrar) en forma
de Ci™ v Cy,. ofrecido por cada combinacién posible de ajuste polinémico y tratamiento
previo de senal.

Para todas las muestras de cada diptongo en particular, los resultados en forma LR
se calcularon haciendo una comparacion multidimensional de los vectores de parametros
que definen las curvas que se ajustaron a las trayectorias extraidas de los formantes, que
para una misma estrategia de ajuste paramétrico siempre seran de la misma longitud.

También se reflejan los resultados de [9] en forma de diagramas de barras de CJ/"" y
Cy, calculados para procedimientos similares, pero basadas en trayectorias de formantes

obtenidas con el procedimiento semi-automatico descrito en 2.3.1.

Pueden servir por tanto para efectuar una valoracién de la capacidad discriminatoria
de los diptongos usados individualmente. Sobre la misma base de datos, una extraccién
mas precisa ofrece un mayor rendimiento, por lo tanto indirectamente se puede evaluar
la bondad del extractor comparando resultados obtenidos con extracciéon automatica de
formantes frente a resultados obtenidos con extraccion semi-automatica de cuya calidad
se tiene certeza.

En las graficas se emplea nomenclatura abreviada para definir cada estrategia, segiin
F1 se mantenga (F1 F2 F3) o se descarte (F2 F3). El ajuste paramétrico puede ser
polinémico grado 2 (poly2) o grado 3 (poly3), o una transformacién DCT de la que aparte
del coeficiente 0 se cogen los 2 (DCT2) o los 3 (DCT) primeros coeficientes. La duracién
del diptongo puede ser ecualizada (EQ) o natural (noEQ), y la escala de frecuencias puede
ser natural (Hz) o logaritmica (logHz).
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Figura 4.1: Diagrama de barras representativo del rendimiento de las posibles estrategias
de extraccion para el diptongo /ar/ con extracciéon automética de formantes. (a) Usando

F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.
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Figura 4.2: Diagrama de barras de [9] representativo del rendimiento de las posibles es-
trategias de extraccién para el diptongo /ai/ con extraccién semi-automética supervisada
de formantes. (a) Usando F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.
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Figura 4.3: Diagrama de barras representativo del rendimiento de las posibles estrategias
de extraccion para el diptongo /er/ con extraccién automaética de formantes. (a) Usando

F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.

poly| 2

—_

DCT|2

(b) ]

cal =
e,
Bc |

0 0.5
CIlr

curve type
order
frequency
scale
time scale

l | §
:l 15 0 075

1 1.5

CIlr

Figura 4.4: Diagrama de barras de [9] representativo del rendimiento de las posibles es-
trategias de extraccion para el diptongo /er/ con extraccién semi-automética supervisada
de formantes. (a) Usando F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.
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Figura 4.5: Diagrama de barras representativo del rendimiento de las posibles estrategias
de extracciéon para el diptongo /ou/ con extraccién automética de formantes. (a) Usando
F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.
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Figura 4.6: Diagrama de barras de [9] representativo del rendimiento de las posibles es-
trategias de extraccién para el diptongo /ou/ con extraccién semi-automatica supervisada
de formantes. (a) Usando F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.
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Figura 4.7: Diagrama de barras representativo del rendimiento de las posibles estrategias
de extracciéon para el diptongo /au/ con extraccién automética de formantes. (a) Usando
F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.
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Figura 4.8: Diagrama de barras de [9] representativo del rendimiento de las posibles es-
trategias de extraccién para el diptongo /as/ con extraccién semi-automatica supervisada
de formantes. (a) Usando F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.
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Figura 4.9: Diagrama de barras representativo del rendimiento de las posibles estrategias
de extraccion para el diptongo /o1/ con extracciéon automética de formantes. (a) Usando
F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.

raw
norm
o2
HZ porm
st
Hz n(r)?x
oo
HZ porm

raw
logHz [norm

[ raw
Hz [norm
raw

_IogHz [norm
[ raw
HZ |y orm
raw

| |logHz [norm

Hz

poly| 2

—

DCT|2

curve type
order
frequency
scale
time scale

(b) ]

)
e~
Mc

1

@]
T 1

0 0.5 50
CIlr

0.5

1 1.5

CIlr

Figura 4.10: Diagrama de barras de [9] representativo del rendimiento de las posibles es-
trategias de extraccién para el diptongo /o1/ con extraccién semi-automética supervisada

de formantes. (a) Usando

F1, F2 y F3. (b) Usando F2 y F3.
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min

Se observa que los resultados no estdan muy distantes de los de [9]. El valor de CJ}!
se puede comparar directamente ya que no es afectado por procesos de calibracion, y
mide realmente el poder discriminativo. CJ/"" toma valor entre 0 (distincién total entre
comparaciones target y non-target) y 1 (no se procesan las muestras y devuelve siempre
el mismo valor). Se observa que los valores en general estan més alejados de 1. Los valores
de C™ no son muy distantes de los de [9] por lo que podemos suponer que el rendimiento

del extractor automatico es aceptable.
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Figura 4.11: Comparacion visual de rendimiento entre estrategias. Las columnas son las
diferentes estrategias, y las filas son los diptongos, de arriba a abajo: /oi/, /av/, /ou/,
Je1/ y /ai/. Tonos mas oscuros representan mejor rendimiento.

La figura 4.11 muestra una representacién gréfica del rendimiento en forma de CJ/"
de las diferentes estrategias descritas en la Seccién 3.3 en orden segin su Cj" medio,
calculado en base a sus resultados sobre todos los diptongos. Tonos mas oscuros represen-
tan valores menores, y por lo tanto un mejor rendimiento. Cada columna representa una
combinacién, y estdn ordenadas de acuerdo a su mejor rendimiento valorado como CJ"
en media sobre todos los diptongos. Elementos en la misma fila representan el mismo
diptongo, de arriba a abajo: /oi/, /av/, Jou/, Je1/ vy Jai/.

Se observa que ecualizar la duracién de la senal tiende a mejorar sensiblemente el
rendimiento frente a duracién natural y que el rango de frecuencias en escala natural
generalmente ofrece un mejor rendimiento que en escala logaritmica. La ausencia del
primer formante empeora en la mayoria de los casos el rendimiento frente a su presencia,
y sobre las estrategias de ajuste paramétrico no se pueden extraer conclusiones claras, ya
que el rendimiento de cada una dependera de la naturaleza particular de las trayectorias
en media de cada diptongo.

En las Figuras 4.1 a 4.9 se podia valorar el rendimiento de las diferentes estrategias
sobre cada diptongo. La figura 4.11 muestra las estrategias ordenadas por rendimiento
en media de cada estrategia para todos los diptongos, lo que facilita hacer observaciones

mas generales.

4.3.2. Rendimiento de cada estrategia para todos los diptongos

En esta secciéon se comparan las diferentes estrategias de extraccion descritas en 3.4.2.
BEST_IND seleccionaba las estrategias que ofrecian un mejor rendimiento en forma de
min para cada diptongo en particular, BEST_ALL seleccionaba la estrategia que ofrecia
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un mejor rendimiento en forma de CJ™ en media para todos los diptongos, y HU-
MAN_AUTO seleccionaba las estrategias que ofrecian un mejor rendimiento en forma

de C"™ para cada diptongo usando extracciéon semi-automadtica, basdndose en los resul-
tados de [9)].

Para cada sistema, se muestra una grafica APE y una grifica DET. Cada una de
ellas muestran de forma conjunta el rendimiento obtenido siguiendo estas estrategias de
extraccién para los 5 diptongos de la base de datos /ai/, /ei/, Jou/, Jav/y Jo1/.
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Figura 4.12: Curvas APE y DET por diptongo de la estrategia BEST_IND sobre la base
de datos de Kinoshita € Osanai 2006.
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Figura 4.13: Curvas APE y DET por diptongo de la estrategia BEST_ALL sobre la base
de datos de Kinoshita € Osanai 2006.
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Figura 4.14: Curvas APE y DET por diptongo de la estrategia HUMAN_AUTO sobre la
base de datos de Kinoshita & Osanai 2006.

Se observa que el criterio BEST_IND (Figuras 4.12(a) y 4.12(b)) ofrece los mejores re-
sultados, como era de esperar, aunque BEST_ALL (Figuras 4.13(a) y 4.13(b)) no esté de-
masiado por debajo en cuanto a rendimiento, maxime teniendo en cuenta que trata a
todos los diptongos con el mismo criterio, lo que supone una mayor generalidad del sis-
tema, y extrapolabilidad a nuevos diptongos en caso de aplicarla sobre otras bases de
datos.

Por su parte HUMAN_AUTO tampoco se aleja demasiado en rendimiento de los dos
anteriores, aunque el objetivo de esta estrategia es la comparacién entre la extraccién
automatica y semi-automatica de formantes y no la obtencion de los mejores resultados
basados en extraccion automatica. Los resultados son sensiblemente inferiores a los re-
sultados de extraccion semi-automatica de formantes, aunque se debe tener en cuenta el
aumento del grado de automatizacion.

BEST_IND BEST_ALL HUMAN_AUTO | HUMAN_SEMI

DiptOl’lgO CZZ}}" Cllr Cﬁ:,m Cllr Cﬁ:,m Cllr Cﬁ:,m Cllr
Jai/ 0.2086 0.2835 | 0.2086 0.2835 | 0.3966  0.5387 | 0.061  0.113
e/ 0.1274 0.1670 | 0.1309 0.1748 | 0.1811  0.3174 | 0.063  0.095
Jou/ 0.1170 0.2283 | 0.1170 0.2283 | 0.1170  0.2283 | 0.077  0.129
Jav/ 0.2463 0.3251 | 0.3381 0.5397 | 0.2493 0.3779 | 0.105  0.170
Jor/ 0.3188 0.4554 | 0.3188 0.4554 | 0.3677 0.8126 | 0.082  0.140

Tabla 4.3: Comparacion del rendimiento por diptongo entre todas las estrategias.

Se observa que los resultados con extracciéon manual son sensiblemente mejores, al-
canzando un funcionamiento muy bueno utilizando tnicamente un diptongo, mientras
que el mismo rendimiento de diptongos aislados presenta un rendimiento bastante infe-
rior al tratarse de extraccion automatica, aunque se mantiene dentro de unos margenes
razonables.

En lineas generales se aprecia que la discriminacion de los diptongos individuales es
sensiblemente superior en el caso de extracciéon realizada o supervisada por expertos frente
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a extraccion automatica. Es probable que este menor rendimiento de la extraccion au-
tomatica esté causado por el formante F3, de dificil extraccion, especialmente teniendo en
cuenta que algunos sistemas semi-automaticos requieren supervision humana a la hora de
elegir la trayectoria de F'3 entre varias posibilidades extraidas a través de procedimientos
diferentes.

4.3.3. Fusién mediante suma precalibrada y suma postcalibrada

Tomando los resultados anteriores, en forma de LR individual para cada comparaciéon
y diptongo, tenemos para cada comparacién individual cinco (5) resultados independi-
entes, al estar cada uno basado en diptongos diferentes, de la misma comparacién entre
cualesquiera dos identidades de locutor.

Como se describié en la Seccion 3.4.3, existen diferentes posibilidades para combinar
varios LR. La més inmediata es a la suma directa de los resultados en escala logaritmica,
pero es necesario aplicar un proceso de normalizacién o calibracion en alguna fase del
proceso para ofrecer resultados lo mas acordes posible a todas las fuentes de informacion
disponibles. Se puede optar entonces por aplicar el proceso de calibracion a los resultados
individuales y sumar resultados ya calibrados, lo que nos genera un resultado global que
puede no precisar ser calibrado de nuevo, si las fuentes de informacién son suficientemente
independientes.

Para cada criterio de seleccion de los descritos en la Seccién 3.4.2 (BEST_IND,
BEST_ALL, y HUMAN_AUTO) este proceso genera los resultados que se muestran a
continuacién.

BEST_IND BEST_ALL HUMAN_AUTO Sumade LLR precalibrada
oos[ ¢ 1 oos[ 1 Joos[ 1 | ST T [=BEsp
FEE s N 40 ‘ —BEST_ALL
,:0.06 " t 0.06 " t 0.06 —HUMAN AUTO
<] " ' N \ _
= [ 1 [ )
é.v’ 0.04 I : 0.04 " : 0.04 20
I 1 i 1
0.02f =, \:10.02 ) %+10.02
i N ' 3 i . 10 F
0 -5 0 5 0 -5 0 5 0 -5 0 5
logit prior logit prior logit prior

Sumade LLR precalibrada

[ discrimination loss
0.2l calibration loss

False Rejection Probability (in %)
[9)]

05 |

© 021
0.05 01l
010205 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)
(a) Curvas APE (b) Curvas DET

Figura 4.15: Curvas APE y DET comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema
completo aplicando para la fusion una suma precalibrada de los Log-LR de todos los

diptongos (/a1/, /et/, Jou/, Jaus/ y Jo1/) sobre la base de datos de Kinoshita €& Osanai
2006.

Por el contrario, se puede optar por sumar en primera instancia las relaciones de
verosimilitud de los que disponemos (en escala logaritmica) y aplicar a continuacién un
unico proceso de calibracién sobre el resultado global. De este procedimiento cabe esperar
resultados inferiores al arrastrar el posible error de calibracion inicial de cada medida, sin
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embargo el tiempo de célculo empleado para calibrar el resultado es cinco veces menor.
Este proceso genera los resultados que se muestran a continuacion para cada criterio:

BEST_IND BEST_ALL HUMAN_AUTO Suma de LLR postcalibrada
0.06 T 0.06 T 0.06 T N A B ‘ ——BEST IND _
] 0" ' " 40 i —BEST_ALL
£0.04 v Jooal o YN Jo.0af N —HUMAN_AUTO
o ' n ' " '
g /ANt 20l
2 0.02 0.02{ v o.02
,
- A ol . 10 |
° -5 0 5 0 -5 0 5 0 -5 0 5
logit prior logit prior logit prior

Sumade LLR postcalibrada

Il discrimination loss
0.7 [l calibration loss

False Rejection Probability (in %)
[8)]

0.2
0.05 0.1
010205 1 2 5 10 20
False Acceptance Probability (in %)
(a) Curvas APE (b) Curvas DET

Figura 4.16: Curvas APE y DET comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema
completo aplicando para la fusién una suma de los Log-LR de todos los diptongos post-

calibrada (/ai/, /et/, /ou/, /av/ y Jo1/) sobre la base de datos de Kinoshita €& Osanai
2006.

Se observa que empleando estos procedimientos de fusién los resultados mejoran sen-
siblemente frente a los de los diptongos individuales, ya que fusionando los diferentes
resultados individuales se da la posibilidad de que los errores causados por un mal resul-
tado en un diptongo individual, sean solventados gracias a buenos resultados en el resto
de diptongos.

Por otra parte se observa que la calibracién previa a la suma en escala logaritmica
ofrece un mejor resultado que la calibracion a posteriori.

PRECALIBRADO | POSTCALIBRADO
Sistema ﬁ;ﬁm Cur ﬁ;ﬁm Cur
BEST_IND 0.0549 0.2696 0.0590 0.1067
BEST_ALL 0.0896 0.4165 0.1056 0.1653

HUMAN_AUTO | 0.1200 0.6389 0.1317 0.2222

Tabla 4.4: Resultados de suma logaritmica con precalibracion y postcalibracion.

4.3.4. Fusién con regresion logistica sobre conjuntos de 3 dip-
tongos

Otro método de fusién propuesto en la Seccién 3.4.3 es aplicar regresién logistica
sobre el conjunto de resultados. No obstante la fusién por regresion logistica requiere un
numero elevado de muestras de entrenamiento cuando el nimero de fuentes de informacion
a fusionar es elevado. Lo reducido de la base de datos empleada, imposibilita realizar
fusién por regresion logistica de la totalidad de diptongos disponibles.

Se ha procedido por tanto a efectuar combinaciones de los diptongos en grupos de a 3,
que si permiten fusién por regresion logistica con la cantidad de datos disponible en esta
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base de datos. Aunque los resultados no utilizan toda la informacién posible, si pueden
reflejar la tendencia del funcionamiento de la fusiéon de un mayor conjunto de diptongos
a la hora de trabajar sobre bases de datos mayores que si permitan este supuesto.

A continuacién se muestran los resultados de fusién con regresién logistica para

BEST_IND.

loul faul /oil eil faul loil [eil Joul [oil [eil lou/ lau/ /ail [aul [oil [ail /oul [oil [ail lou/ Jau/ [ail /eil loil  [ail leil laul [ail [eil lou/

logit prior  logit prior ~ logit prior  logit prior  logit prior  logit prior  logit prior  logit prior  logit prior  logit prior

BEST_IND
I discrimination loss||
~| I calibration loss

Figura 4.17: Curva APE para la estrategia BEST_IND tras la calibracion y fusiéon en un
solo paso con regresiéon logistica de grupos de 3 diptongos.

Resultados para BEST_IND fusionando y calibrando diptongos de 3 en 3'
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Figura 4.18: Curva DET para la estrategia BEST_IND tras la calibracién y fusién en un
solo paso con regresion logistica de todos los grupos posibles de 3 diptongos.
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4.3.5. Comparacion entre estrategias de fusiéon

Para poder efectuar valoraciones acerca del rendimiento de los resultados obtenidos
a través de fusién por regresion logistica, parece razonable comparar dichos resultados
con los obtenidos por otras estrategias de fusion que hagan uso de los mismos datos.
Teniendo en cuenta que la extension de la base de datos no permitio el empleo de la
totalidad de la informacién utilizable, sino que obligd a extraer resultados selectivos
en base a combinaciones de 3 diptongos de los 5 disponibles, parece razonable efectuar
comparacion con el resto de estrategias de fusién presentadas en la Seccion 3.4.3 adaptadas
para que empleen exclusivamente la misma informacion.

Por tanto procederemos a efectuar una comparacién entre los resultados obtenidos a
través de fusion por medio de regresion logistica, suma precalibrada y suma postcalibra-
da, empleando en todos los casos combinaciones de 3 diptongos entre los 5 disponibles. Se
pueden efectuar por tanto 10 comparaciones diferentes entre regresién logistica y suma
pre y postcalibrada. Al ofrecer todas las estrategias rendimientos similares, se ha op-
tado por mostrar solo los resultados para BEST_IND al considerarlos suficientemente
representativos.

Regresion Logistica | Suma+Calibrado | Calibrado+Suma
Jou/ Jav/ [or/ 0.1563 0.0858 0.1939
Je1/ Jav/ [oi/ 0.1575 0.1320 0.2053
Je1/ Jou/ Joi/ 0.1019 0.0727 0.1785
Je1/ Jou] Jav/ 0.0989 0.0810 0.1658
Jai/ Jav/ [o1/ 0.1926 0.1377 0.2104
Jai/ Jou/ Jo1/ 0.1076 0.0639 0.1812
Ja1/ Jou/ [av/ 0.1384 0.0938 0.1792
Jai/ Jet/ Joi/ 0.1291 0.1223 0.1900
Jai/ Jer/ [avu/ 0.1260 0.0942 0.1735
Jai/ Jer/ Jou/ 0.0413 0.0655 0.1527

Tabla 4.5: Comparacion de rendimiento en forma de Cjj"" obtenido por fusion de combi-
naciones de tres diptongos mediante regresion logistica, suma postcalibrada y suma pre-

calibrada para la estrategia BEST_IND.

Se observa que en estas condiciones la estrategia basada en suma postcalibrada es la
que ofrece en general un rendimiento superior, tal y como se puede ver en la Figura 4.19(a)
de una comparacion relevante a modo de muestra. Se da una excepcién importante en el
caso particular del conjunto de diptongos /ai/ /er/ y /ou/, reflejada en la figura 4.19(b),
en que el resultado obtenido empleando regresion logistica es en el inico caso en que es
superior al obtenido por suma postcalibrada, sin embargo esto no es ébice para que dicho
resultado sea mejor que los de suma postcalibrada para todas las demas combinaciones
posibles de diptongos.

Esto impide la extracciéon de conclusiones definitivas acerca del rendimiento de cada
estrategia, sin embargo puede llevar a pensar que para cantidades mayores de informacion,
el rendimiento ofrecido por la fusién con regresion logistica mejore sensiblemente frente
a sumas precalibradas y postcalibradas respectivamente.

También llama la atencion que, como se vio en la Seccién 4.3.3, al efectuar la fusion de
los cinco diptongos, el rendimiento de la fusién por suma precalibrada era ampliamente
superior que por suma postcalibrada, sin embargo en los resultados de esta Seccién el
resultado es el contrario para todos los casos. De ello se puede deducir que la reduccion
de las dimensionalidad del problema eleva significativamente la relevancia del calibrado
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Regresion Logistica Suma postcalibrada Suma precalibrada Regresion logistica  Suma postcalibrada  Suma precalibrada
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Figura 4.19: Ejemplos de APE comparativas entre resultados obtenidos por fusion de los
resultados individuales de diptongos mediante regresiéon logistica, suma postcalibrada y
suma precalibrada para la estrategia BEST_IND.

final en detrimento del calibrado previo.

4.4. Seleccidon de caracteristicas sobre base de datos
de Kinoshita € Osanat 2006

En esta Seccién se va a analizar el rendimiento del sistema propuesto de seleccién de
caracteristicas descrito en la Seccién 3.5 sobre la base de datos de Kinoshita & Osanai
2006 descrita en la Seccion 4.2.1. El sistema de seleccién de caracteristicas estd basado
en el tratamiento individual de caracteristicas después de un ajuste paramétrico de las
trayectorias forménticas. Tal y como se describe en la Seccion 4.2.1 la base de datos de
Kinoshita € Osanai 2006 es una base de datos de habla microfénica inglesa por hablantes
australianos.

4.4.1. Tablas de ﬁ;‘f"

Tal y como se describi6 en 3.5, el algoritmo comienza evaluando el rendimiento indivi-
dual de cada caracteristica (entendida como cada coeficiente individual de los que de-
scriben la curva paramétrica que mejor se ajustaba a la trayectoria real de cada formante)
calculando el CI7™ que ofrecerfa un sistema ficticio que sélo empleara dicha caracteristica
y cuyos resultados fueran relaciones de verosimilitud unidimensionales calculadas en base
a ella.

Estos C"™ que representan el poder discriminativo de cada caracteristica se ordena-
ban en forma de tabla para su comodo acceso a la hora de compararlas y seleccionarlas.
En las tablas 4.6, 4.7, 4.8 se reflejan estos valores empleando las estrategias BEST_IND,
BEST_ALL y HUMAN_AUTO respectivamente.

La tabla 4.6 muestra la tabla de los CJ" calculados individualmente con la estrategia
BEST_IND. Todos los diptongos estan ajustados a una ecuacién polinomica de grado 3 con
salvedad de /au/ que sigue un ajuste por DCT. De esta estrategia cabe esperar que ofrezca

PFC - Alberto de Castro Rodriguez 83



CAPITULO 4. RESULTADOS Y COMPARACION CON PROCEDIMIENTOS
SEMI-AUTOMATICOS

F1 F2

Diptongo | a? x? x! 20 x’ x?
Jai/ 0.7337 0.7931 0.5212 0.7314 | 0.4701 0.5676
Jet/ 0.7091 0.7368 0.7079 0.812 | 0.4633 0.6626
Jou/ 0.6145 0.7117 0.6527 0.809 | 0.5476 0.5809
Jau/ 0.7429 0.7989 0.8205 0.7967 | 0.5648 0.7928
Joi/ 0.728 0.8082 0.7252  0.78 0.63 0.6641

F2 F3

Diptongo | a! 20 3 x? ! 20
Jat/ 0.571 0.6984 | 0.6915 0.8607 0.8478 0.853
Jet/ 0.5795 0.7931 | 0.6265 0.6186 0.6484 0.7701
Jou/ 0.6001 0.6863 | 0.7279 0.7378 0.7638 0.7934
Jav/ 0.6998 0.715 | 0.6518 0.6352 0.8261 0.8305
Jor/ 0.65 0.803 | 0.6917 0.7452 0.6084 0.8304

Tabla 4.6: Tabla de CJ"

de caracteristicas empleando BEST_IND

los mejores resultados para todos los diptongos, ya que se selecciona individualmente la
mejor estrategia de extraccion (de forma global para los 3 formantes) para cada diptongo.

Con una primera inspeccion se observa que la mayoria de las caracteristicas indivi-
duales de mayor poder discriminativo se concentran dentro de F2, y que el poder discri-
minativo de las caracteristicas de F1 y F3 es en general ligeramente inferior. En concreto,
la caracteristica con mayor poder discriminativo (0.4633) es la correspondiente con el
coeficiente cubico de F2. Esta caracteristica sera la primera escogida por el sistema y
sucesivamente se valorara una a una el resto de caracteristicas y la influencia sobre el
rendimiento del sistema que conlleva su seleccién.

F1 F2

Diptongo | 2 x? x! 20 x’ x?
Jai/ 0.7337 0.7931 0.5212 0.7314 | 0.4701 0.5676
Jet/ 0.7091 0.7368 0.7079 0.812 | 0.4633 0.6626
Jou/ 0.6145 0.7117 0.6527 0.809 | 0.5476 0.5809
Jau/ 0.7566 0.7976 0.8248 0.7898 | 0.645 0.8323
Jor/ 0.728 0.8082 0.7252  0.78 0.63 0.6641

F2 F3

Diptongo | a! 20 3 x? ! 20
Jat/ 0.571 0.6984 | 0.6915 0.8607 0.8478 0.853
Jet/ 0.5795 0.7931 | 0.6265 0.6186 0.6484 0.7701
Jou/ 0.6001 0.6863 | 0.7279 0.7378 0.7638 0.7934
Jav/ 0.7245 0.7269 | 0.7294 0.6545 0.8215 0.8253
Jor/ 0.65 0.803 | 0.6917 0.7452 0.6084 0.8304

Tabla 4.7: Tabla de C'" de caracteristicas empleando BEST_ALL

La tabla 4.7 muestra la tabla de los CJ“" calculados individualmente empleando la
estrategia BEST_ALL. Todos los diptongos estan ajustados a una ecuacién polindmica de
grado 3, ya que BEST_ALL implica la misma estrategia global de extraccién para todos
los diptongos y por tanto el mismo criterio de ajuste polinémico.
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Para los diptongos /ar/, /ou/ y /oi/ coincide exactamente con BEST_IND, por lo
tanto los resultados seran los mismos. Para el resto de diptongos (/e1/ y /av/) cabe
esperar que los resultados sean ligeramente inferiores, sin embargo se gana en cuanto a
automatizacion, ya que este sistema se podria concretar en un sistema global de extraccién
razonablemente eficaz para todos los diptongos, y del que cabria esperar que también
funcionase de forma aceptable para diptongos nuevos, diferentes de los de esta base de
datos.

F1 F2
Diptongo | 2 x? x! 20 x’ x?
Jai/ 0.6825 0.8048 0.5582 0.7337 | 0.5731 0.5347
Jer/ i i - - |07948 0.6123
Jou/ 0.6145 0.7117 0.6527 0.809 | 0.5476 0.5809
Jau/ 0.7224 0.806 0.6433 0.7762

Jor/ 0.7138 0.7897 0.7242 0.7841 | 0.5617 0.6636

F2 F3

Diptongo | a! 20 3 x? ! 20
Jat/ 0.5889 0.7192 | 0.6222 0.8562 0.8572 0.8208
Jet/ 0.6634 0.576 | 0.7691 0.6628 0.6475 0.6959
Jou/ 0.6001 0.6863 | 0.7279 0.7378 0.7638 0.7934
Jav/ 0.7636 0.5512 0.8019 0.8559 0.5737

Jor/ 0.6498 0.7549 | 0.6732 0.7358 0.6306 0.7832

Tabla 4.8: Tabla de CJ"™ de caracteristicas empleando HUMAN_AUTO

La tabla 4.8 muestra la tabla de los CJ“" calculados individualmente empleando la
estrategia HUMAN_AUTO. Replicando los criterios de extracciéon que mejor resultado
generaron en [9], los diptongos /ai/ y /ou/ estdn ajustados a una curva polinémica de
grado 3, /au/ esta ajustado a una curva polinémica de grado 2, y /er/ y Jor/ siguen
una curva definida por una DCT. El objetivo de esta estrategia era la comparacion con
resultados semi-automaticos por parte de expertos humanos. Sin embargo al no disponer
de las trayectorias extraidas no se puede comprobar el funcionamiento de seleccion de
caracteristicas con extraccion semi-automatica. En cualquier caso si se puede realizar
una comparacion con los resultados de la Seccién 4.3 obtenidos con HUMAN_AUTO y
el esquema de ajuste paramétrico para evaluar la mejora introducida por la seleccion de
caracteristicas.

4.4.2. Estrategia BEST _IND

Esta Seccién muestra los resultados obtenidos por la estrategia de seleccion de car-
acteristicas basada en el criterio de extracciones BEST_IND. La Figura 4.20 muestra la
evolucién del valor de Cj"" de medida de rendimiento del sistema basado en seleccién de
caracteristicas que emplea la estrategia de extraccion BEST_IND a medida que se van
anadiendo caracteristicas nuevas. La curva es forzosamente monodtona decreciente por
definicion, ya que el sistema implica la no adicién de caracteristicas nuevas en el supuesto
de que aumente (empeore) el rendimiento del sistema medido como CJj“".

Se observa en la gréfica que el poder de discriminacién medido como CJ/"" alcanza
el cero con la adicién de la 17% caracteristica. Un CJ"* = 0 implica separacién total
entre comparaciones target y non-target, e implica que el sistema no es mejorable en

cuanto a poder discriminativo. Aunque no es observable en la grafica el valor de Cy, (que
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Figura 4.20: Evolucién del valor de CJj'" para la estrategia BEST_IND.

comprende el error por calibracién) es de 0.0192, un valor bastante bajo representativo
de un buen funcionamiento.

La Figura 4.21 muestra la tabla de seleccion de caracteristicas. Todas las trayectorias
de formantes estan ajustados a una ecuaciéon polinémica de grado 3 con salvedad de
/au/ que sigue una DCT. En la Figura 4.21 se reflejan las caracteristicas que han sido
escogidas para formar parte del sistema final, lo que permite efectuar observaciones acerca
del conjunto seleccionado, analizando el comportamiento individual de cada diptongo,
formante, y coeficiente.

En una primera observacion, se ve rapidamente que en la grafica predomina el blanco
correspondiente a caracteristicas no seleccionadas. Teniendo en cuenta que se alcanza
separacién total, se concluye que la seleccién de 17 caracteristicas de 60 posibles indica que
hay muchas caracteristicas con poca informacion o para las que ésta no es aprovechable
empleando el extractor automatico de formantes. Esto permite un menor consumo de
recursos y a la vez mantener (o mejorar) el rendimiento frente al uso de toda la informacién
disponible. En cuanto a diptongos /ou/ es el que mayor nimero de caracteristicas aporta
(5), mientras que /au/ es el que menos (1), reflejo del poder discriminativo de cada uno
de ellos.

También se observa de manera inmediata que el formante que més informacién aporta
es F'2, y en particular el coeficiente del término ctibico z® de la ecuacién que define
la curva, mientras que F3 no aporta practicamente ninguna caracteristica, a pesar de
tipicamente F3 es altamente discriminativo. Esto es debido a la dificultad de alcanzar una
alta precision en la extraccién de las trayectorias para F3 [1], siendo esta faceta la que

Tabla de seleccion de caracteristicas para BEST_IND

Joil
Not Selectec

lau/

Jou/ Unavailable

[ail

Selected

. x3 x2 | x1 X0 | x3 x2 | x1 x0 | x3 x2 | x1 x0 |
F1 F2 F3

Figura 4.21: Esquema de seleccion de caracteristicas para la estrategia BEST_IND sobre
la base de datos de Kinoshita € Osanai 2006.
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requiere mayor labor humana en extracciones semi-automaticas vigiladas por expertos.

Una grafica DET como la de la Figura 4.22 que muestre el rendimiento del sistema
en algunas etapas intermedias ofrecen una buena aproximacion a la evolucion del sistema
con la adicion de caracteristicas nuevas.

DET plot para BEST_IND con seleccion de caracteristicas
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Figura 4.22: Curvas DET de la evolucién del sistema de seleccion de caracteristicas para
BEST_IND sobre la base de datos de Kinoshita € Osanai 2006. La curva correspondiente
a 17 caracteristicas no es visible porque queda totalmente definida por un tinico puno en
el origen de coordenadas (0,0).

La Figura 4.22 muestra la evolucion de la curva DET que define el funcionamiento del
sistema a lo largo de varias etapas, empezando con el sistema funcionando con una tinica
caracteristica (aunque esta es la de mejor funcionamiento entre todas las disponibles), y
se muestran etapas equiespaciadas hasta la etapa definitiva del sistema, aunque en este
caso no aparece ninguna curva al lograrse separacion total, por lo que el sistema queda
totalmente definido por un punto en el origen de coordenadas.

Es importante remarcar que con cada nueva etapa, el rendimiento del sistema no
necesariamente mejora en todos los puntos de funcionamiento, aunque en la Figura 4.22
no se aprecia este fenémeno, debido al reducido ntimero de etapas mostradas buscando
una mayor claridad en la grafica.

4.4.3. Estrategia BEST_ALL

Esta Seccion muestra los resultados obtenidos por la estrategia de seleccion de carac-
teristicas basada en el criterio de extracciones BEST_ALL, en el que todas las trayectorias
de formantes estan extraidas y ajustadas bajo las mismas condiciones buscando aumen-
tar la generalidad. La Figura 4.23 muestra la evolucién del valor de CJ"" a medida que
se van anadiendo caracteristicas nuevas. Al igual que en la Seccién anterior la curva es
forzosamente mondétona decreciente por definicién.
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Evolucion de C:Tri" para BEST_ALL

— ™" final = 0.0058)

0.8 *

0.6 *

min
lIr

0.4 i

0.2 i

G L L L
0 5 10 15 20 25
Numero de caracteristicas seleccionadas

Figura 4.23: Evolucién del valor de CJ"™ para la estrategia BEST_ALL.

En este caso, aplicando la estrategia BEST_ALL, no se logra separacién total. Se
alcanza en este caso un valor minimo de C}j*™ = 0,0058 que no obstante sigue siendo muy
bueno, especialmente teniendo en cuenta el aumento de la generalidad. Ese valor no es
reducilbe con la adiciéon de ninguna de las caracteristicas disponibles al final del proceso.

El valor final de Cy,., que también incluye el error de calibracion, es Cy,. = 0,0273.

La Figura 4.24 muestra la tabla de seleccion de caracteristicas. En este caso, y siguien-
do la estrategia BEST_ALL que busca un aumento de generalidad, la duracién de todas
las trayectorias ha sido previamente ecualizada, se ha mantenido la escala de frecuencia
natural en Hertzios y estan ajustadas a una ecuacién polindomica de grado 3, tal y co-
mo se describié en la seccion 3.4.2. En esta tabla se reflejan las caracteristicas que han
sido escogidas para formar parte del sistema final, lo que permite efectuar determinadas
observaciones.

Una primera observacion acerca de la Figura 4.24 permite apreciar el notable parecido
con la Figura 4.21, lo que refuerza (ligeramente, al tratarse de la misma base de datos, y
criterios de extraccién y ajuste paramétrico no muy lejanos) las conclusiones extraidas de
ella, como la importancia de F2 y la escasa aportacién de F3, ademas de que /ou/ sigue
siendo el diptongo que més caracteristicas aporta, mientras que en este caso el diptongo
/au/ no sélo sigue siendo el que menos, sino que no aporta ninguna caracteristica. El
nimero de caracteristicas elegido en este caso es de 14 de las 60 disponibles.

La Figura 4.25 que muestra la curva DET del sistema en algunas etapas intermedias
para poder valorar la evolucién del rendimiento del sistema con la adicion de caracteristi-
cas nuevas.

Tabla de seleccion de caracteristicas para BEST_ALL

. Not Selectec

Unavailable

loil

lau/

lou/

leil

Selected
Jail

L X3 x2 | x1 x0 | x3 x2 | x1 x0 | x3 x2 | x1 x0 |
F1 F2 F3

Figura 4.24: Tabla de seleccién de caracteristicas para la estrategia BEST_ALL.
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DET plot para BEST_ALL con seleccion de caracteristicas
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Figura 4.25: Curva DET de la evolucién del sistema de seleccién de caracteristicas para
BEST_ALL.

En este caso, al no lograrse separacion total, la curva correspondiente a la ultima etapa
(14 caracteristicas) define el funcionamiento del sistema final haciendo uso del conjunto
de caracteristicas seleccionadas. En este caso el rendimiento del sistema tampoco empeora
en ningun momento para ningun punto de funcionamiento del sistema, aunque podria no
ser asi. De hecho si se mostraran todas las etapas sucederia con cierta frecuencia, pero la
grafica dejaria de ser suficientemente clara.

4.4.4. Estrategia HUMAN_AUTO

Esta Seccién muestra los resultados obtenidos por la estrategia de seleccion de car-
acteristicas basada en el criterio de extracciones HUMAN_AUTO, que replica las condi-
ciones de extraccién y ajuste paramétrico que producian mejores resultados individuales
para extraccién manual en [9] de cara a comparar el rendimiento de ambos. La Figura

Evolucion de Clrl"ri" para HUMAN_AUTO

— ™" final = 0.0074)

0.8 i

0.6 *

min
lIr

0.4 i

0.2 i

G L L T
0 5 10 15 20 25
Numero de caracteristicas seleccionadas

Figura 4.26: Evolucién del valor de Ci7" para la estrategia HUMAN_AUTO con seleccién
de parametrossobre la base de datos de Kinoshita & Osanai 2006.
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min

4.26 muestra la evolucién del valor de C}'" a medida que se van anadiendo caracteristicas
nuevas. La curva es monétona decreciente por definicion.

En este caso, aplicando la estrategia HUMAN_AUTO, tampoco se logra separacién
total. Se alcanza en este caso un valor minimo de Cj/"" = 00,0074 bastante aceptable,
aunque con extraccion manual y un sistema de ajuste paramétrico [9] si se lograba sepa-
racion total. El valor final de C;,., comprendiendo el error de calibracion, es Cy,. = 0,0225,
de nuevo muy bueno.

Tabla de seleccion de caracteristicas para HUMAN_AUTO

Not Selectec

Unavailable

Selected

L X3 x2 | x1 x0 | x3 x2 | x1 x0 | x3 x2 | x1 x0

F1 F2 F3

Figura 4.27: Tabla de seleccién de parametros para la estrategia HUMAN_AUTO.

La Figura 4.27 muestra la tabla de seleccién de caracteristicas. En este caso, y siguien-
do la estrategia HUMAN_AUTO. Los diptongos /ai/ y /ou/ estan ajustados a una curva
polinémica de grado 3, /av/ estd ajustado a una curva polindmica de grado 2, y /er/ y
/o1/ siguen una curva definida por una DCT, tal y como se describi6 en la seccién 3.4.2.
En esta tabla se reflejan las caracteristicas que han sido escogidas para formar parte del
sistema final, lo que permite efectuar determinadas observaciones.

Se puede observar que la Figura 4.27 guarda algin parecido con las Figuras 4.21
y 4.24, lo que denota que caracteristicas con determinada relevancia bajo los criterios
BEST_IND y BEST_ALL la siguen teniendo, aunque ahora el ntiimero de caracteristicas
aportadas es sensiblemente mayor (23 de las 60 disponibles). Cabe destacar ahora entre
los diptongos /a1/ Jou/ y Jor/ aportan casi toda las caracteristicas y que en este caso el
formante F2 adquiere todavia mayor relevancia en cuanto al nimero de caracteristicas
aportadas, mientras que F3 se queda practicamente inédito, de nuevo a causa del inferior
rendimiento de una extraccién automatica sin supervision.

La Figura 4.28 muestra la curva DET del sistema en algunas etapas intermedias para
poder valorar la evolucién del rendimiento del sistema con la adicion de caracteristicas
nuevas.

En este caso, al no lograrse separacion total, la curva correspondiente a la ultima
etapa, de 23 caracteristicas, define el funcionamiento del sistema final haciendo uso del
conjunto de caracteristicas seleccionadas. Se aprecia en este caso, frente a las estrategias
BEST_IND y BEST_ALL, que las etapas estan mas proximas entre si, lo que significa
una mejora inferior en cada paso, no obstante con un mayor ntimero de pasos se obtienen
resultados similares a los anteriores.
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DET plot para HUMAN_AUTO con seleccion de caracteristicas
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Figura 4.28: Curva DET que muestra la evolucion del sistema a medida que se anaden
caracteristicas para la estrategia HUMAN_AUTO sobre la base de datos de Kinoshita &
Osanai 2006.

4.4.5. Comparacion entre las tres estrategias

Una APE conjunta del sistema final generado con las tres estrategias como la de la
Figura 4.29 permite hacer una comparacién directa del rendimiento de las mismas.

X107 BEST_IND X107 BEST_ALL X 10{-:iUMAN_AUTO
8 ; i 8 ; " 8 ; i
6 a 6 o 6 \
3 ap) o ' 4t e ‘ 4t} : '
o ! . ! \ | | . | \
i | \\ i | : \\ : N \\
2 // 3 \\ 2 // “ 74[,,,:,7 \\ 2 /i : \\\\ \\
OM/\ : 0t / : —~ ol— : ~ =
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logit prior logit prior logit prior
APE plot for Feature Selection
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Figura 4.29: Curva APE de comparacién entre las diferentes estrategias.
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Como se comenté anteriormente, para BEST_IND se logra separacion total Cji" = 0,

aunque BEST_ALL y HUMAN_AUTO presentan valores de C//“" muy bajos correspon-
dientes a rendimientos bastante buenos. Las tres estrategias también se observa que pre-
sentan valores de Cy,. bajos, por lo que el error por calibracion tampoco es muy elevado,

a pesar de que en ninguna etapa de este sistema se calibra ningin resultado intermedio
ni final.

4.5. Esquema de ajuste paramétrico con seguimiento
automatico de formantes sobre la base de datos
de Zhang 2007

En esta Seccion se va a analizar el rendimiento del sistema de ajuste paramétrico
descrito en 3.4 que hace uso del extractor automadtico de formantes de [10] descrito en
3.2 sobre la base de datos de Zhang 2007 descrita en la Secciéon 4.2.2. Este esquema se
basa en el ajuste de curvas paramétricas a las trayectorias formanticas y el uso de los
parametros que definen dichas curvas. La base de datos de Zhang 2007 es una base de
datos de hablantes de chino mandarin en conversacién espontanea telefénica.

En este caso sélo se siguieron las estrategias BEST_IND y BEST_ALL, ya que HU-
MAN_AUTO era la réplica de otro experimento realizado con extraccion semi-automatica
de diptongos sobre la base de datos de Kinoshita & Osanai 2006 y en este caso pierde
sentido la comparacion directa.

4.5.1. Fusién mediante suma precalibrada y suma postcalibrada

Una primera via de fusién de los resultados de los diferentes diptongos era la
suma directa de los diferentes radios de verosimilitud individuales en escala logaritmica.
Era necesario aplicar al proceso una etapa de calibracién. Esta etapa podia ser previa a la

Suma de LogLR precalibrados Suma postcalibrada de LogLR
T T T T T T

N y

40 - 40 -

20 | 20 |

10

False Rejection Probability (in %)
@

False Rejection Probability (in %)
@

05 1 05

021 1 021

01 ——BEST_IND 01 ——BEST_IND
01 02 0.5 1 2 5 10 20 40 01 02 0.5 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %) False Acceptance Probability (in %)
(a) Curva DET de la suma de LogLR precali- (b) Curva DET de la suma postcalibrada de
brados. LogLR.

Figura 4.30: Curvas DET de la fusiéon mediante suma precalibrada y suma postcalibrada.
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suma, es decir, de calibracién individual previa de los resultados particulares, lo que evita
acumular el error de calibracion, o posterior a la suma, calibrando inicamente el resultado
final, lo que ahorra sensiblemente tiempo de calculo.

Los resultados ofrecen un valor de EER ligeramente superior al 20 % lo que se traduce
como un rendimiento discreto. Se debe tener en cuenta al comparar con los resultados
obtenidos sobre la base de datos de Kinoshita € Osanai 2006 que las condiciones de esta
eran sensiblemente mas favorables que las dadas para la base de datos de Zhang 2007
(habla controlada frente a espontanea, microfénica frente a telefénica etc.).

De nuevo se observa que la suma precalibrada funciona ligeramente mejor que la suma
postcalibrada, aunque se mantienen en un margen de funcionamiento similar y el coste
computacional de la suma precalibrada es bastante mayor: cada resultado precisa un
numero de calibraciones igual al nimero de diptongos, en este caso 8, frente a la suma
postcalibrada que requiere tan sélo 1 calibracién del resultado final, por lo que la suma
precalibrada consume un 700 % mas de recursos.

4.5.2. Fusién mediante regresion logistica.

En este caso, la extension de los datos disponibles si permitié el uso de regresion
logistica como estrategia de fusion y calibracién del sistema y por tanto se pudo fusionar
toda la informacién disponible en un tnico resultado que permite efectuar una compara-
cién directa con la suma logaritmica.

BEST_IND BEST_ALL

_ 40 ¢ AN ! \“\
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S 1
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3 05 &z 0.5¢
$ o2p —BEST_IND S Il discrimination loss

0.1r —BEST_ALL o Il calibration loss

0.10.2051 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)
(a) Curva DET de fusién mediante regresion (b) Curva APE de fusién mediante regresion
logistica. logistica.

Figura 4.31: Curvas DET y APE de fusién mediante regresion logistica.

El rendimiento es ligeramente superior frente a los resultados arrojados por la
suma logaritmica, aunque se mantiene en valores de EER por encima del 20%
(EERpgst.inp = 21,6518% v FERprsr.ar, = 23,6359 %). El ahorro de recursos es
resenable pues en un tnico paso calibra y fusiona todos los resultados particulares en uno
solo, lo que combinado con el mejor funcionamiento demostrado hace que este método
parezca recomendable.
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4.5.3. Comparacion con extraccion manual basada en valores
medios de los formantes.

Durante la obtencién de resultados con extraccién manual de formantes sobre la base
de datos de Zhang 2007 en [23] no se recurrié al ajuste paramétrico de las trayectorias
de los formantes a la hora de perseguir informacién caracteristica del locutor, sino que
las comparaciones fueron efectuadas en base al valor medio de cada formante a lo largo
del tiempo marcado como de realizaciéon de un diptongo o vocal.
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Figura 4.32: Curvas DET y APE del sistema empleando valores medios de los formantes
extraidos automaticamente.

La Figura 4.32 evalda los resultados de replicacién completa del sistema con la in-
clusiéon de extraccion automatica de formantes, entendiendo que era la iinica comparacion
directa que se podia hacer entre extraccion semi-automatica supervisada por experto, y
extraccién plenamente automatica de formantes. El sistema empleado para fusién de
resultados es la suma logaritmica, seguido de una calibracién final mediante Jackknife.
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Figura 4.33: Curvas Tippett empleando valores medios de los formantes extraidos de
manera automatica y semi-automaética.
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La Figura 4.33 compara las curvas Tippett correspondientes a la fusién de resultados
de [23] y del sistema con extraccion automética de formantes, con la intencién de valorar
la pérdida de calidad introducida por ella, sobre la base de datos de Zhang 2007.

Se observa que aunque el punto de corte correspondiente al punto EER de ambas no
estd lejano, la extraccién manual de formantes si se traduce en un mejor rendimiento al
alejarse de este punto y optar por reducir la tasa de FA o FR, frente a la otra. Algunas
puntuaciones muy bajas para comparaciones target pueden suponer un problema.

4.6. Seleccidon de caracteristicas sobre la base de
datos de Zhang 2007

En esta Seccién se va a analizar el rendimiento del sistema propuesto de seleccién de
caracteristicas descrito en la Seccién 3.5 basado en el tratamiento individual de carac-
teristicas tras el ajuste paramétrico de las trayectorias formanticas, sobre la base de datos
de Zhang 2007 descrita en la Seccion 4.2.2. Se trata de una base de datos de hablantes
de chino mandarin en conversacién espontanea telefénica.

4.6.1. Estrategia BEST_IND

La Tabla 4.9 representa los valores de Ci"" para las diferentes caracterfsticas de cada
diptongo y formante de los contenidos en la base de datos para la estrategia BEST_IND
que selecciona para cada diptongo individualmente el tratamiento previo de senal y el
ajuste paramétrico que mejor rendimiento ofrecen.

F1 F2
Diptongo | a° x? x! 20 3 x?

il - 0.9513 0.9479 0.9423 - 0.9344
i2 - - - - - 0.9199
i3 - - - - - 0.9493
i4 - 0.9686 0.9717 0.9611 - 0.92

vl - 0.8837 0.9251 0.9661 - 0.8929
y2 - - - - 0.9756 0.9708
v3 i i ; i - 0.9319
v4 0.9778 0.9698 0.9643 0.9607 | 0.9481 0.9299

F2 F3
Diptongo | a! 20 3 x? ! 20
il 0.938 0.9354 - 0.9175 0.9329 0.9092
i2 0.9138 0.9675 - 0.9242 0.9127 0.9496
i3 0.9097 0.9479 - 0.9667 0.9124 0.9432
i4 0.9373 0.9884 - 0.9484 0.954 0.9437

vl 0.9153 0.9104 - 0.9084 0.9422 0.9434
y2 0.9619 0.9641 | 0.9831 0.9867 0.9958 0.9406
y3 0.9702 0.9701 - 0.9254 0.958 0.9766
v4 0.9195 0.9459 | 0.9861 0.9848 0.9361 0.9146

Tabla 4.9: Tabla de CJ"™ calculados individualmente con la estrategia BEST_IND para
los 8 diptongos y 12 caracteristicas (4 coeficientes del ajuste polindmico de 3 formantes)
para utilizar en la seleccion de caracteristicas.
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Se percibe rdpidamente que los valores de C/" son muy superiores a los de la base de
datos de Kinoshita € Osanai 2006, rondando practicamente la unidad, lo que se traduce
como un rendimiento muy bajo de cada uno de ellos a nivel individual. No obstante el
manejo conjunto de ellos puede mejorar el rendimiento global del sistema, aunque no
seria realista esperar resultados similares a los de la base de datos de Kinsohita & Osanai
2006.

La Figura 4.34 muestra la evolucién del valor de Cj/" del sistema segtin se van anadi-
endo las 28 caracteristicas seleccionadas en este caso.

Evolucion de C:Tr'" para seleccion de caracteristicas con BEST_IND

1 T =
—CIir™" final = 0.5641)

min
lIr

G L L L L L
10 20
Numero de caracteristicas seleccionadas

Figura 4.34: Evolucién del valor de "™ para la estrategia BEST_IND a medida que se
van anadiendo caracteristicas nuevas.

Se observa que el sistema final ofrece un rendimiento moderado, y no es capaz de mejo-
rar el sistema més alld de un valor de CJ7"" = 0,5641. Las 28 caracteristicas seleccionadas
quedan definidas en la Figura 4.35.

Resultados de seleccion de caracteristicas para BEST_IND

Not Selectec

Unavailable

Selected

L X3 X2 | x1 X0 , x3 x2 | x1 x0 |, x3 X2 | x1 x0

F1 F2 F3

Figura 4.35: Tabla de seleccién de parametros para la estrategia BEST_IND sobre la base
de datos de Zhang 2007.

El formante F3 en este caso adquiere mayor importancia, mas por el peor rendimiento
de F2 en esta base de datos que por el rendimiento de F3 en si mismo, que de hecho es
pobre debido a los problemas con la extraccién automatica, mientras como era de esperar
teniendo en cuenta que es una base de datos telefénica, F1 es significativamente menos
relevante, de hecho en algunos diptongos ha sido descartado previamente por disminuir
el rendimiento global del sistema y sélo han sido considerados F2 y F3.

96 PFC - Alberto de Castro Rodriguez



CAPITULO 4. RESULTADOS Y COMPARACION CON PROCEDIMIENTOS
SEMI-AUTOMATICOS

La Figura 4.36 muestra la evolucién del rendimiento del sistema a medida que se
anaden caracteristicas.

Resultados de seleccion de caracteristicas para BEST_IND

Ty N

40 r "_L\:\ | .
il

20

10

2 — 1 caracteristicas

1 H—5 caracteristicas ]

5 | 10 caracteristicas

— 15 caracteristicas

0.2 || =20 caracteristicas i

— 25 caracteristicas
28 caracteristicas | |

0.10205 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)

False Rejection Probability (in %)
(6)]

Figura 4.36: Evolucién de curva DET para la estrategia BEST_IND.

La curva DET que define el funcionamiento del sistema final presenta un rendimiento
peor que para la base de datos de Kinoshita € Osanai 2006. El espaciado entre etapas
también es menor, debido al inferior poder discriminativo de las caracteristicas indivi-
dualmente. A pesar de mostrar etapas igualmente espaciadas que en las figuras referentes
a la base de datos de Kinoshita ¢ Osanai 2006, se observa que en algunos puntos de
funcionamiento, una etapa ofrece peor rendimiento que la etapa anterior. Esto sucede,
debido a que la mejora de calidad necesaria para aceptar una nueva caracteristica o no, se
mide en forma de CJ/"" que resume el rendimiento de toda la curva en un tinico nimero,
que puede mejorar (ser inferior) a pesar de que en algin punto concreto de funcionamiento

la caracteristica nueva deteriore el sistema.

Se observa una tasa de EER del 20% en el rango de los resultados obtenidos con
extraccién manual, y supera los resultados con extraccion automéatica sin aplicar seleccion
de caracteristicas de la Seccién 4.3.

4.6.2. Estrategia BEST_ALL

La Tabla 4.10 representa los valores de CJ/"" para las diferentes caracteristicas de cada
diptongo y formante de los contenidos en la base de datos para la estrategia BEST_ALL
que selecciona el tratamiento previo de senal y el ajuste paramétrico que mejor rendimien-
to ofrecen de manera global en media para todos los diptongos bajo estudio.
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F1 F2
Diptongo | 2? x? ! 20 3 x?

il - 0.96654 0.97504 0.93801 | - 0.93545

i2 - 098332 0.98156 0.96301 | - 0.96233

i3 - 097683 0.97136 0.95144 | - 0.94269

i4 - 0.968 0.97167 0.9611 | - 0.92002

vl - 097105 0.94676 0.93044 | - 0.90503

y2 - 097133 0.99263 0.98248 | - 0.96354

v3 - 0.98811 0.98276 0.97533 | - 0.97143

v4 - 0.94655 0.95054 0.94812 | -  0.9254

F2 F3

Diptongo ! 20 x’ x? x! 20
il 0.9407 0.94232 | - 090463 0.927  0.92264
i2 0.96551 0.97412 | - 0.94602 0.92708 0.94538
i3 0.95479  0.946 - 091832 0.91882 0.95186
i4 0.93733 0.98837 | - 0.94837 0.95405 0.94374
vl 0.91745 0.9497 | - 0.93957 0.93848 0.91554
y2 0.97411 0.96451 | - 0.99555 0.99337 0.95696
v3 0.97247 0.95657 | - 0.97844 0.98029 0.97607
v4 0.92594 0.93204 | - 0.94225 0.9474 0.94767

Tabla 4.10: Tabla de Cj7""™ calculados individualmente con la estrategia BEST_ALL para
los 8 diptongos y 12 caracteristicas (4 coeficientes del ajuste polindmico de 3 formantes)
para utilizar en la seleccion de caracteristicas.

Al igual que con BEST_IND, los valores de CJ“™ son muy superiores (por tanto peores)
a los de la base de datos de Kinoshita € Osanai 2006, rondando practicamente la unidad.
Aunque la diferencia con respecto a BEST_IND no es muy resenable, si se aprecia cierto
aumento en los valores de C7"" | de los cuales para BEST_ALL ninguno desciende de 0.9.

La Figura 4.37 muestra la evolucién del valor de C}j"" del sistema segiin se van ana-
diendo las 28 caracteristicas seleccionadas en este caso.

Evolucion de clrl"ri" para seleccion de caracteristicas con BEST_ALL

— ™" final = 0.6650

0.8 i

0.6 *

min
lIr

0.4 i

0.2 i

L L L L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Numero de caracteristicas seleccionadas

Figura 4.37: Evolucién del valor de CJ7" para la estrategia BEST_ALL sobre la base de
datos de Zhang 2007 a medida que se van anadiendo caracteristicas nuevas.

El sistema final ofrece un rendimiento discreto denotado por un Cji"" = 0,6650 que
ademads es sensiblemente inferior al rendimiento ofrecido empleando el criterio BEST_IND,
a pesar de que un numero superior de caracteristicas (38 frente a 28) fueron seleccionadas.
Estas quedan definidas en la Figura 4.38.
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Resultados de seleccion de caracteristicas para BEST_ALL

y4
V3 Not Selectec
y2
yl
Unavailable
i4
i3
i2 Selected
i1

L x3 x2 | x1 x0 |, x3 x2 | x1 x0 |, x3 x2 | x1 x0
F1 F2 F3

Figura 4.38: Tabla de seleccion de parametros para la estrategia BEST_ALL sobre la base
de datos de Zhang 2007.

En este caso la importancia del formante F3 es incluso superior a la de F2, que sigue
siendo mas relevante que F1, cuyo bajo rendimiento es debido a que el habla bajo estudio
es telefénica y lo deteriora. Llama la atencién que de la vocal y3 no es seleccionada ninguna
caracteristica y de y2 tan sélo una, mientras que de y4 son seleccionadas practicamente
la totalidad. De todas las /i/ se han seleccionado conjuntos de caracteristicas similares,
adquiriendo especial importancia F3.

La Figura 4.39 muestra la evolucién del rendimiento del sistema a medida que se
anaden caracteristicas.

Resultados de seleccion de caracteristicas para BEST_ALL
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0.11 38 caracteristicas ‘ |
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False Rejection Probability (in %)
(6]

Figura 4.39: Curva DET que muestra la evolucion del sistema a medida que se anaden
caracteristicas para la estrategia BEST_ALL sobre la base de datos de Zhang 2007.
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En este caso nos encontramos con un rendimiento inferior al conseguido con
BEST_IND. El espaciado entre etapas también es atin menor, légicamente, al lograr mejo-
rar en menor proporcion el sistema inicial y emplear un nimero superior de etapas. Las
lineas se entrecruzan repetidas veces por lo que en algunos puntos de funcionamiento,
una la etapa ofrece peor rendimiento que la anterior. La tasa de EER es superior al 20 %
por lo que en esta faceta también obtenemos peor funcionamiento que con BEST_IND.

4.6.3. Prueba de generalidad: aplicacion de la estrategia
BEST _ALL de la base de datos de Kinoshita € Osanai
2006 sobre la base de datos de Zhang 2007

Con el objetivo de probar la generalidad de un patrén tnico de tratamiento previo
de senal y ajuste paramétrico para trayectorias formanticas, independiente de la base de
datos o condiciones de grabacion, se ha efectuado una simulacion del sistema completo
haciendo uso de seleccion de pardmetros sobre la base de datos de Zhang 2007, pero
aplicando los criterios de tratamiento y ajuste obtenidos con la estrategia BEST_ALL
sobre la base de datos de Kinoshita € Osanai 2006, de naturaleza totalmente diferente.

La Tabla 4.11 representa los valores de C77" para las diferentes caracteristicas de cada
diptongo y formante de los contenidos en la base de datos para la estrategia BEST_AND
de la base de datos de Kinoshita & Osanai 2006.

F1 F2
Diptongo 3 x? ! 20 3 x?

il 0.96481 0.96712 0.97198 0.93839 | 0.96465 0.95589
i2 0.94119 0.95256 0.96319 0.96617 | 0.96483 0.94461
i3 0.98353 0.98299 0.97683 0.94371 | 0.97948 0.96936
i4 0.97903 0.98266 0.98529 0.96232 | 0.96589 0.96769
vyl 0.9558 0.95549 0.94902 0.97139 | 0.94991 0.93447
y2 0.97892 0.98186 0.98928 0.99201 | 0.97409 0.9667
v3 0.98229 0.97465 0.97882 0.97638 | 0.93652 0.90941

v4 0.97776  0.96977 0.9643  0.9607 | 0.94807 0.92991

F2 F3

Diptongo ! 20 3 x? x! 20

il 0.93601 0.95647 | 0.93455 0.91073 0.86656 0.91073
i2 0.93455 0.98623 | 0.96437 0.96434 0.94125 0.96434
i3 0.94601 0.96266 | 0.95075 0.92845 0.9282  (0.92845
i4 0.94899 0.95174 | 0.98887 0.97637 0.95861 0.97637
vyl 0.92308 0.95043 | 0.95979 0.97559 0.97038 0.97559
y2 0.96183 0.96938 | 0.98407 0.98474 0.99561 0.98474
v3 0.91469 0.97218 | 0.98735 0.97682 0.97008 0.97682

v4 0.91954 0.94585 | 0.98614 0.98482 0.93609 0.98482

Tabla 4.11: Tabla de CJ'™ calculados individualmente con la estrategia BEST-ALL de la
base de datos de Kinoshita & Osanai 2006 para los 8 diptongos de la base de datos de
Zhang 2007 y 12 caracteristicas cada uno (4 coeficientes del ajuste cibico de las trayec-
torias de 3 formantes) para utilizar en la seleccion de caracteristicas.

Como cabia esperar, los valores son en general ligeramente superiores a los de
BEST_ALL aplicado directamente sobre esta base de datos, ya que si algin criterio su-
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perara su rendimiento medio hubiera sido seleccionado como BEST_ALL en su lugar,
aunque la diferencia es practicamente nula. La Figura 4.40 muestra la evolucién del valor
de O} del sistema segun se van anadiendo las 43 caracteristicas seleccionadas en este
caso.

Evolucion de cm'" para seleccion de caracteristicas con BEST_ALL de la base de datos de Kinoshita and Osanai 2006

1 T T T T T T
— ™" final = 0.5507]

0.8 b

0.6 b

min

=

0.4 1

0.21- 4

Il Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Numero de caracteristicas seleccionadas

Figura 4.40: Evolucién del valor de C}j“" para la estrategia BEST_ALL de la base de datos
de Kinoshita €& Osanai 2006 a medida que se van anadiendo caracteristicas nuevas.

El sistema alcanza un valor de CJj*" = 0,5507, inferior (mejor rendimiento) incluso al
alcanzado con la estrategia BEST_IND, supuestamente ideada para obtener los mejores
resultados. Parece por tanto posible caer en minimos relativos en forma de valles de Cji"
que no representen el mejor rendimiento posible del sistema (minimo absoluto). Es posible
que para un determinado ajuste, aunque no sea el mejor, alguno de sus componentes
st funcione de manera especialmente buena y su seleccion resulte mas ventajosa, a pesar de
que el rendimiento en media del ajuste baje debido a caracteristicas poco discriminativas,
que posteriormente seran descartadas y no pasaran a formar parte del sistema.

Al margen, unas ciertas condiciones de generalidad de los diptongos pueden ser benefi-
ciosas para el sistema aunque contravengan los criterios previos de seleccion de ajuste. Por
tanto un ajuste genérico (BEST_ALL de la base de datos de Kinoshita € Osanai 2000)
puede convertirse, como en este caso, en la estrategia que genere mejores resultados.

Empleando este ajuste, han sido seleccionadas las 43 caracteristicas que se muestran
en la Figura 4.38.

sultados de seleccion de caracteristicas para BEST_ALL de la base de datos de Kinoshita and Osanai 200

y4

v3 Not Selectec

y2

yl

Unavailable

Selected

L X3 X2 | x1 X0 , x3 x2 | x1 x0 |, x3 X2 | x1 x0
F1 F2 F3

Figura 4.41: Tabla de selecciéon de parametros sobre la base de datos de Zhang 2007 para
la estrategia de seleccion BEST_ALL de la base de datos de Kinoshita & Osanai 2006.

F2 vuelve a ser el formante que mas caracteristicas aporta, mientras que F3 pierde
mucha relevancia con respecto a la que tenia con los criterios BEST_IND y BEST_ALL
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de la propia base de datos de Zhang 2007, casi equiparandose a F1, del que sin em-
bargo es importante resenar la importancia del coeficiente correspondiente al término
independiente.

La Figura 4.42 muestra la evolucion de la curva DET del sistema a medida que se
anaden caracteristicas.

Resultados de seleccion de caracteristicas para
BEST_ALL de la base de datos de Kinoshita and Osanai 2006

20 1

| — 1 caracteristicas ,
——5 caracteristicas

—10 caracteristicas
||— 15 caracteristicas
1 H—20 caracteristicas .
— 25 caracteristicas
0.5 |30 caracteristicas i
02l — 35 caracteristicas
— 40 caracteristicas
0.17 44 caracteristicas i
0.10205 1 2 5 10 20 40

False Acceptance Probability (in %)

False Rejection Probability (in %)
(6)]

Figura 4.42: Curva DET que muestra la evolucion del sistema a medida que se anaden
caracteristicas para la estrategia BEST_ALL de la base de datos de Kinoshita ¢ Osanai
2006.

La tasa de EER ronda el 20 % logrando también en este caso un rendimiento supe-
rior al ajuste paramétrico de la Seccién 4.3, y similar al obtenido aplicando extraccion
formantica manual. Ademas que los resultados sean, no sélo comparables sino superiores,
a los logrados con BEST_IND, indican que ese criterio parece funcionar de forma acep-
table para un amplio rango de diptongos o vocales diferentes (fue seleccionado en base a
diptongos diferentes obtenidos en condiciones diferentes).
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1. Introduccién al Capitulo

A lo largo de este proyecto se han presentado dos sistemas completos de reconocimien-
to forense de locutor, basados respectivamente en un esquema de ajuste paramétrico con
extraccion automéatica de formantes, y un sistema basado en seleccién de caracteristicas.
Ademas cada uno de ellos ha sido evaluado sobre dos bases de datos de naturalezas muy
diferentes (Kinoshita & Osanai 2006 de habla microfénica controlada y Zhang 2007 de
habla espontanea con codificacion GSM).

En este Capitulo, se procede a analizar de forma global los resultados de cara a extraer
conclusiones valiosas del desarrollo y funcionamiento de cada uno de estos sistemas.

Adicionalmente se hablard del posible trabajo futuro, detallando posibles mejoras
al trabajo realizado, ampliaciones del mismo, o comentando la posibilidad de continuar
evaluando su rendimiento en nuevas bases de datos, méas amplias o més realistas.

5.2. Conclusiones

En este proyecto se han presentado dos sistemas completos, uno de ellos replica el es-
quema de ajuste paramétrico seguido en [9], reemplazando la extraccién semi-automatica
de formantes, por extraccion plenamente automética empleando la herramienta descrita
en [10] sobre bases de datos previamente etiquetadas por expertos humanos.

El segundo sistema amplia el anterior con la aplicacion de esquema nuevo que, tras el
ajuste polinémico, sigue un planteamiento basado en la individualizacién de caracteristi-
cas en lugar de emplearlas de manera conjunta para cada formante. En esta seccién se
sacaran conclusiones en base a los resultados obtenidos.

5.2.1. Esquema de ajuste paramétrico utilizando seguimiento
automatico de formantes

A lo largo de este proyecto se ha empleado el extractor automatico de formantes de
[10] y se han efectuado diversas pruebas de su funcionamiento, realizando cuando ha
sido posible comparaciones directas con sistemas similares que hayan utilizado extraccion
semi-automatica de formantes o supervisada por humanos.

Los resultados del sistema completo de ajuste paramétrico empleado el extractor
automatico de formantes sobre la base de datos de Kinoshita € Osanai 2006 han ofrecido
valores de rendimiento buenos, a pesar de no llegar a alcanzar la separacion total entre
comparaciones target y non-target, hito si alcanzado con extraccién semi-automatica en
9], aunque el rendimiento de los sistemas no estd muy distante.

El nivel de resultados disminuye al aplicar el mismo método y protocolo sobre la base
de datos de Zhang 2007, de tintes mas realistas, es decir, de cualidades mas cercanas a
lo que cabria esperar en una situacién real, o incluso mas duras, lo que contrasta con las
condiciones casi ideales de la base de datos de Kinoshita ¢ Osanai 2006.

Los resultados para la base de datos de Zhang 2007 han ofrecido un rendimiento
discriminativo sensiblemente inferior (debido a la naturaleza de las grabaciones: habla
espontanea GSM) aunque siguen estando en margenes aceptables, comparandolo con tra-
bajos similares basados en extraccién semi-automatica sobre el mismo cuerpo de muestras
como [23].

Se puede concluir que el extractor automatico de formantes de [10] funciona de manera
generalmente aceptable, aunque como cabia esperar es inferior a la extraccién manual o
semi-automatica (supervisada) de formantes. Sin embargo, el aumento en el grado de
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automatizacion, y la muy moderada degradacion relativa de los resultados, hacen que
la opcién de extraccién de formantes sin necesidad de labor o supervision humana cobre
importancia a la hora de enfrentarse a conjuntos de grabaciones extensas, pues se agilizaria
enormemente el tiempo necesario empleado y no seria necesaria la labor constante de un
experto pues gran parte del trabajo seria automatico.

La comparacion entre los resultados automaéticos y semi-automéaticos para las bases de
datos de Kinoshita € Osanai 2006 y Zhang 2007 respectivamente, permiten observar que
la inferior calidad de las grabaciones no afecta en exceso al rendimiento del extractor,
ya que la diferencia relativa de rendimiento frente a resultados con extraccién semi-
automatica no sufre variaciones significativas.

5.2.2. Esquema de selecciéon de caracteristicas

Como novedad se ha planteado un esquema de seleccién de caracteristicas, que en
una etapa posterior al ajuste paramétrico, diferencia entre coeficientes tomandolos como
caracteristicas propias (frente al tratamiento conjunto de todos ellos como datos mul-
tivariados) y selecciona para su integracién en el sistema sélo aquellos que lo mejoran,
empezando por los de mejor rendimiento. Este esquema realiza, ademas, la fusién de los
coeficientes seleccionados.

Aplicando este esquema sobre la base de datos de Kinoshita & Osanai 2006 se ob-
tuvieron unos resultados resenables, logrando en el mejor de los casos, correspondiente
con la estrategia denominada BEST_IND, separacién absoluta (Cji“" = 0) y en el resto
de casos valores bastante buenos (C“™ por debajo de la centésima de unidad), y en todo
caso errores de calibraciéon muy bajos (cerca de 2 centésimas de unidad) pese a que no se
calibra en ninguna etapa del sistema. En el caso de BEST_IND (Cy,. = 0,0192) incluso se
superaron los resultados logrados en [9] (Cy, = 0,056), en el que el experto intervenia en
la extraccién de formantes.

De nuevo sobre la base de datos de Zhang 2007 se obtuvieron resultados peores,
rondando siempre en el mejor de los casos EER del 20 %, lo que en cualquier caso mejora
el rendimiento del esquema de ajuste paramétrico con el mismo extractor automatico de
formantes y que se sittia en valores cercanos a la literatura disponible [23] que hace uso
de esta base de datos y extraccion semi-automatica.

5.3. Trabajo futuro

Sobre este proyecto es factible realizar una serie de ampliaciones, especialmente intere-
santes aquellas destinadas a seguir aumentando el grado de automatizacion de los bloques
del sistema, siempre con el objetivo en mente de poder aplicarlo (con la menor necesidad
de labor humana adicional posible) sobre bases de datos de grandes dimensiones.

Una total automatizacion haria irrelevante la dimension del material bajo estudio,
al no requerir labor ni supervision por parte de un experto humano. Esto permitiria
mas datos en menos tiempo y por tanto se traduciria en un funcionamiento mas robusto
estadisticamente a la hora de emitir un resultado.

Por otra parte, también puede ser productivo seguir efectuando pruebas sobre nuevas
bases de datos diferentes, de cara a valorar el funcionamiento de los métodos descritos a
lo largo de este volumen sobre materiales de diferentes condiciones.

En este aspecto, se ha de considerar que en este proyecto se han empleado bases de
datos previamente segmentadas y etiquetadas de forma manual, lo que se convierte en
un requisito estricto a la hora de efectuar mas pruebas. No obstante, el ya mencionado
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aumento del grado de automatizaciéon puede estar enfocado a eludir esta barrera auto-
matizando la segmentacion, lo que si permitiria finalmente un estudio sobre cualquier base
de datos genérica evitando el requisito previo de un alto nimero de horas de laboratorio
enfocadas al acotado y etiquetado de material relevante.

5.3.1. Aumento del grado de automatizacién

A la hora de efectuar ampliaciones a los métodos, parece inmediato intentar sustituir
la uinica fase del sistema que requiere supervision humana. En esta fase se procedia de
forma manual a localizar y segmentar los diptongos contenidos en el material de la base
de datos, y a etiquetar de forma manual la vocal o diptongo pronunciado.

Por ejemplo una mejora sustancial consistiria en el embebido en el sistema de un
proceso de reconocimiento de texto que pudiera facilitar la localizacién y extraccion de
forma automatica de material de interés sobre audios de mayor longitud, a través de una
definicion previa de las realizaciones que se desee comparar, pudiendo llegarse al extremo
de utilizar todos los diptongos, vocales o silabas disponibles en la locucion.

De manera ideal, este proceso devolveria para toda region de interés, las marcas tem-
porales, o directamente la forma de amplitud de onda, o incluso los valores numéricos
resultado del método de ajuste que se vaya a emplear, si este esta definido previamente.
También devolveria un texto o identificador que defina inequivocamente el contenido
de la region para compararlo tinicamente con material del mismo tipo o definido como
compatible.

Segmentacién

y etiquetado —
automaticos
Extraccion .
HR - Ajuste a curva
Base de datos » automatica de .
U paramétrica
formantes
I
| Parametros para
cada diptongo
Resultados I
) \ 4
por diptongo
Seleccion de Comparacion
Resultado «— e — — — — — .
caracteristicas por diptongos

Figura 5.1: Esquema de un sistema forense de reconocimiento de locutor basado en ajuste
paramétrico con segmentacion, extraccién y etiquetado de formantes automéaticos

La Figura 5.1 muestra un posible esquema de un sistema completamente automatico
al suprimir totalmente la necesidad de intervencién humana, integrando un moédulo que
segmente y etiquete de manera automatica el material de interés sobre la base de datos.

5.3.2. Pruebas sobre otras bases de datos

En este proyecto, se han efectuado pruebas sobre las bases de datos de Kinoshita
& Osanai 2006 y Zhang 2007. Con ello se ha pretendido valorar el funcionamiento en
diferentes condiciones, tanto de idioma (inglés australiano frente a chino mandarin), como
de naturaleza de las muestras (habla recitada frente a espontdnea, microfénica y sin
compresion frente a GSM etc.).
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No obstante, los individuos que forman parte de ambas son de un perfil parecido, ya
que en ambos casos las muestras fueron obtenidas sobre varones cuyas edades oscilan
entre 19 y 63 anos para Kinoshita € Osanai 2006 y entre 19 y 23 afios para Zhang 2007.
Esto deja fuera de la simulacion diferentes perfiles, como varones de edad avanzada,
ninos (perfil quizds menos relevante al tratarse de reconocimiento forense de locutor), y
especialmente mujeres de cualquier edad.

Seria por tanto de especial interés una prueba de los métodos descritos sobre bases de
datos femeninas. Ademas si el idioma de la base de datos y las condiciones de obtencion
de muestras coinciden con los de alguna de las bases de datos simuladas en este volumen,
serfa posible efectuar una comparacion directa de como el género de los individuos bajo
estudio afecta al rendimiento del sistema.

También serfa interesante en particular una evaluacién sobre bases de datos Nist [50]
de altisima variabilidad.

5.3.3. Diversificacion de la informacion extraida

Al tratarse de un sistema automaético, se podria ampliar la cantidad de informacion
analizada en el material de estudio, anadiendo algunas caracteristicas discriminativas por
locutor como la frecuencia fundamental, variacién de energia etc. de cualquier clasificacion
de las descritas en la Seccién 2.2 (auditivas/actsticas y lingliisticas/no lingiiisticas). Esto
permitiria anadir al sistema el andlisis de mas informacién que pueda resultar relevante
a la hora de identificar locutores en material dubitado. Se podria evaluar el rendimiento
individual o conjunto con el sistema de caracteristicas de otro nivel, o si se ha imple-
mentado un reconocedor de texto, proceder al andlisis de usos infrecuentes o incorrectos
del lenguaje a alto nivel, o cualquier otra cualidad que pueda entenderse como ttil (o
susceptible de ser 1til) en reconocimiento forense de locutor.

5.3.4. Fusién con resultados obtenidos por otros métodos

Si se logra disponer de resultados obtenidos por procedimientos de naturaleza diferente
o compatible (por ejemplo resultados de sistemas automaéticos basados en coeficientes
cepstrales) y se cumplen ciertos criterios de independencia entre los grupos de resultados,
se puede proceder a la fusién para obtener un tnico resultado final para cada comparacién
que englobe toda la informacién analizada, contenida en cada resultado.

Esta fusion se puede afrontar integrando una implementacién del método que genere
estos resultados dentro del propio sistema, de tal manera que se puedan efectuar evalu-
aciones completas sobre bases de datos sin depender de resultados de otras simulaciones
independientes.
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Abstract

In this paper we compare forensic speaker recognition with
traditional features using two different formant tracking strate-
gies: one performed automatically and one semi-automatic per-
formed by human experts. The main contribution of the work
is the use of an automatic method for formant tracking, which
allows a much faster recognition process and the use of a much
higher amount of data for modelling background population,
calibration, etc. This is especially important in likelihood-ratio-
based forensic speaker recognition, where the variation of fea-
tures among a population of speakers must be modelled in a
statistically robust way. Experiments show that, although recog-
nition using the human-in-the-loop approach is better than us-
ing the automatic scheme, the performance of the latter is also
acceptable. Moreover, we present a novel feature selection
method which allows the analysis of which feature of each for-
mant has a greater contribution to the discriminating power of
the whole recognition process, which can be used by the expert
in order to decide which features in the available speech mate-
rial are important.

Index Terms: automatic formant tracking, forensic speaker
recognition, traditional features, likelihood ratio.

1. Introduction

Forensic speaker recognition by human experts using traditional
features has being increasingly important in forensic science
[1], as more resources have been available to phoneticians in
the form of databases and software tools. Despite such progress,
the semi-automatic process for generating a result of a forensic
comparison is time-demanding in general. In a typical analysis
of phonetic-acoustic features, the expert has to perform several
steps before a result is obtained [1]. First, the units of interest
(words, diphthongs, phonemes, etc.) should be identified and
accurately segmented. Second, the phonetic-acoustic features
should be extracted from those units, e.g. formant frequencies
and formant trajectories. Finally, with those features a com-
parison should be performed. This whole process may spend a
considerable amount of time, as most of the tasks involved are
performed manually. This problem becomes more important
when the comparison process implies modelling the distribu-
tion of features among a relevant population of many speakers,

This work has been funded by the Spanish Ministry of Educa-
tion under project TEC2006-13170-C02-01. We strongly thank Daniel
Rudoy from Harvard University for providing the automatic formant
tracking software used in this paper; Yuko Kinoshita from the Uni-
versity of Canberra for providing the database for the experiments
in this work; and Geoffrey Stuart Morrison from the Australian Na-
tional University for providing the manual segmentation and the human-
supervised semi-automatic formant tracks, and for advice and inspira-
tion.
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as it happens in likelihood-ratio-based forensic speaker recog-
nition, which is considered a proper way of reporting results to
a court [2].

The contribution of this paper is the use of an automatic for-
mant tracking scheme for the use of traditional features in foren-
sic speaker recognition. This allows a much faster recognition
process, and therefore, a much higher amount of data can be
used as a background set for population modelling, calibration,
etc. This also helps to increase the robustness and accuracy of
the evidence evaluation process and the validation results from a
forensic case. Thus, if an accurate segmentation of the relevant
units in the speech signal is available, the rest of the proposed
recognition process is automatic. In this work we have used
diphthongs segmented by a human experts for comparison, but
this labels could also be obtained with a speech recognition sys-
tem, which would lead to a fully automatic approach of forensic
speaker recognition using traditional features. The evaluation
of the impact of the proposed recognition scheme with respect
to an expert-based semi-automatic formant extraction method
is also presented. Moreover, an analysis based on feature se-
lection is performed with the objective of identifying the most
discriminative features in the identity inference process. In or-
der to obtain results, a likelihood ratio (LR) approach is used
[3, 2]. The human expert performance is taken from the work
in [4], whose database is used and experimental set-up repli-
cated. Performance evaluation is given in terms of DET plots
and measures of LR performance such as Cy;, [5].

The paper is organized as follows. In Section 2, the feature
extraction approach followed by the expert in [4] will be de-
scribed. In Section 3 the automatic formant tracking tool used
in the paper, developed by [6], is sketched, and the proposed
feature selection analysis is detailed. Experiments are presented
in Section 4, where the adequacy of the methods proposed with
respect to expert-based approaches is shown. Finally, conclu-
sions are drawn in Section 5.

2. Expert-based traditional forensic
speaker recognition

In this section we describe the expert-based approach for foren-
sic speaker recognition, which is replicated from [4].

2.1. Database description

The database used in this paper includes recordings of the
speech of the 27 male speakers of Australian English from a
corpus described in [7] and used in [4]. Sentences are of the
kind “Bide, B-I-D-E spells bide”. Such utterances contained
the target diphthongs which will be used for recognition: /ar/,
/er/, Jou/, Jas/ and Jo1/. Their segmentation was performed
manually by the human expert by inspection of the spectrogram.

Copyright © 2009 ISCA 6 —10 September, Brighton UK
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The speech was recorded with the same microphone in the same
environment, and therefore it is not in real forensic conditions,
since variability and mismatch are reduced. However, it is a
valuable corpus for comparison between automatic and human
approaches, since there is a lack of databases segmented and
analyzed by human experts.

2.2. Human-in-the-loop feature extraction

For each diphthong manually selected from the database, the
formant tracking procedure described in [4] was applied to the
first three formants (namely F1, F2 and F3). Once the for-
mant trajectories have been determined, features are extracted
by a parametric-curve fitting of the formant trajectories, either
polynomial or based on the Discrete Cosine Transform (DCT).
As a result, for each formant a variable number of coefficients
is selected depending polynomial degree (Equation la) or the
amount of components in the DCT (Equation 1b):

a$3+bz2+cm+d:[)—>(a,b,c,d) (la)
N-1
1 k2mn
Xe(k) = N ; @ c08(= 7 ) — (1b)

— (Xc(0), Xc(1), Xe(2), Xe(3))

Thus, for each diphthong analyzed, the feature vector
will be formed by the concatenation of the coefficients
of the polynomial (e.g., [a,b,c,d]) or DCT fitting (e.g.,
[Xc(0), Xc(1), Xc(2), Xc(3)]) for the selected formants. Per-
formance is improved in [4] with equalization of the duration
of each diphthong and/or logarithmic frequency scaling applied
prior to feature extraction.

2.3. Comparison, LR computation, fusion and calibration

In order to perform a comparison among coefficients, the Mul-
tivariate Likelihood Ratio (MVLR) method has been used [3]:

_ p(xy|0p, 1)
p(x,y[0a,1)

where 0, is the prosecution hypothesis (The suspect is the
source of the questioned recordings), 64 is the defense hypoth-
esis (Another individual in the relevant population is the source
of the questioned recordings), and x and y are the feature vec-
tors to be compared from questioned and control speech mate-
rial. A function implementing this method in Matlab” ™ can be
found in www.geoff-morrison.net, which we have used in our
experiments. See [3] for details.

The comparison strategy is as follows. Every feature vec-
tor extracted from a given diphthong found in the questioned
speech material (one feature vector for each diphthong occur-
rence) is compared to all the feature vectors for the same diph-
thong found in the control material coming from the suspect.
Thus, for each comparison, a LR value is computed for each
diphthong. Then, the logarithm of the LR values of all the diph-
thongs are summed (fused) for each comparison in order to im-
prove system performance. Finally, a jackknife linear logistic
regression calibration process is applied to the obtained log-LR
set as described in [4]. This further calibration procedure of
the final, summed log-LR is necessary, since the sum of log-LR
values coming from independent sources (e.g., different diph-
thongs) may not be probabilistically interpretable. This last LR
value after calibration will represent the weight of the evidence.

LR (2)
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2.4. Performance measures

The determination of the goodness of the LR value computed is
achieved by the use of the Cj;,. metric [5]:

1 1 1
b= S logy (14— ) 45— log, (1 + LR,
Cur =375, 2 Og?( +LR¢)+2‘Nd - 08z (1+ LE;)
ip d

(3)
where N, and Ny are the number of comparisons (LR values)
where 0, and 64 are respectively true in the experimental set,
also known as target and non-target comparisons. As it can be
seen, Cy;, 18 an average measure of performance over a given
experimental set of LR values, and the higher its value the worse
the given LR set.

The overall loss of performance given by C;, can be de-
composed into a loss due to discriminating power and another
loss due to calibration [5]. In order to test the discriminating
power of the proposed methods alone (separation of target and
non-target comparisons regardless of the range of the LR val-
ues), DET curves are used in automatic speaker recognition.
Moreover, C/7™ has been also proposed as the optimization of
Ciyr restricted to preserve the discriminating power of the ex-
perimental set [5]. Thus, C}]“"" summarizes a DET curve with
a single value, and the calibration of the experimental set is de-
termined by C52! = Cyy,. — C2™.

3. Traditional forensic speaker recognition
using automatic formant tracking

In order to compare the approaches presented in this paper with
respect to the one presented in [4], we have replicated the same
method and experimental set-up as described in Section 2 with
the use of the segmentation labels provided by the human ex-
pert, with some differences. First, the semi-automatic formant
tracking procedure described in 2.2 has been replaced by a fully
automatic process described below [6]. Second, the feature ex-
traction strategies in [4] have been extended with two alter-
natives which improve system performance. Third, a feature
selection algorithm is proposed in order to identify the most
discriminant features with a phonetic-acoustic interpretation,
which would aid the expert in the selection of the relevant fea-
tures from the available speech.

3.1. Automatic formant tracking procedure

In order to automatically extract formant trajectories from the
speech spectrum for each speech unit (diphthong), the formant
tracking tool described in [6] was used. Figure 3.1 shows an
example of using this technique. The approach is based on es-
timating the formant frequencies by means of a Gauss-Markov
process. After a cepstral linear prediction analysis, the distribu-
tion p(z¢|y1:¢+) is computed for the formant frequencies condi-
tioned to previous waveform data observed, where ¢ is the cur-
rent time frame, x+ is a state vector result of parameterizing the
spectral envelope at time frame ¢, and y1.+ is a function related
to the past linear prediction coefficients. Details can be found in
[6]. For this work, the formant tracking software was provided
by the authors in [6].

3.2. Feature extraction and comparison strategies

For each diphthong, the feature set may vary depending on the
fitting (polynomial, DCT) and the time (equalized, not equal-
ized) and frequency (Hz, log-Hz) transformations. In this work
we have explored three different feature extraction strategies:
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Figure 1: Example of polynomial fitting (degree 3) of /ou/ for-
mant trajectories. Solid black lines are the estimated formant
trajectories. Dashed white lines are fitted curves.

e BEST.IND_AUTO: feature set which obtained the best
Cp™ for each individual diphthong, which gives a dif-
ferent selection for each diphthong (Table 1).

Dipht. | Formants Fit f Scale t Scale
Jai/ | FIF2F3 Poly3 Hz Equalized
Jeti/ | FIF2F3 DCT3 Hz Equalized
Jou/ | F1IF2F3  Poly3 Hz Equalized
Jas/ | F1F2F3 Poly3 Hz Original
/o1/ | FIF2F3 Poly3 Hz Equalized

Table 1: BEST_IND_AUTO feature extraction scheme.

BEST_ALL_AUTO: same feature set for all diphthongs,
which obtained the best average Cj;*" value across diph-
thongs. This strategy encourages a feature set which is
more general for all types of diphthongs, being a more
reasonable choice if a speech unit not analyzed before is
selected for comparison due to limitations in the speech
material. The feature extraction selected in this way
considered polynomial fitting of degree 3 obtained form
F1, F2 and F3 trajectories, natural frequency scale, and
equalized duration.

HUMAN_SEMI: feature set selected by the expert in [4]
with semi-automatic human-in-the-loop formant track-
ing. The feature set is summarized in Table 2.

HUMAN_AUTO: same feature set as HUMAN_SEMI
(Table 2). The main objective of this strategy is the direct
comparison of the automatic and the human-in-the-loop
formant tracking procedures.

Dipht. | Formants Fit f Scale t Scale
Jai/ | FIF2F3 Poly3 Hz Equalized
et/ F2F3 DCT 3 Hz Original
Jos/ | FIF2F3 Poly3 Hz Equalized
Jas/ | FIF2F3  Poly2 Hz Original
/o1/ | FIF2F3 DCT3 Hz Original

Table 2: HUMAN_SEMI and HUMAN_AUTO feature extrac-
tion schemes.

3.3. Analysis based on feature selection

A feature selection scheme is proposed in order to get a deeper
analysis of which specific information in the formants is dis-
criminating. The feature selection algorithm is based on the
following steps:

1. For each diphthong and feature in the original feature
set, a univariate log-LR set from comparisons in the
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database is computed, and its ;""" determined. This

shows which feature from which formant has a better
discriminating power (lowest C};,'™)

. The log-LR set from the next feature with lower Cj-™
value is fused with the output log-LR and if it decreases
CM™ value the feature is selected, otherwise the feature
is not selected and the sum fusion is undone.

3. The previous step is repeated for all the features in in-
creasing C7p,'" order.

4. Experiments
4.1. Results on automatic formant tracking

The experiments in this section aim at illustrating the loss of
performance due to an automatic approach for formant tracking
(HUMAN_AUTO) with respect to a human-in-the-loop semi-
automatic formant tracking (HUMAN_SEMI). In table 3 the
performance for each diphthong is shown for both strategies. It
can be seen that performance in terms of discriminating power
(CMi™y of the HUMAN_AUTO approach is worse than for HU-
MAN_SEMI. However, the HUMAN_AUTO strategy is still ac-
ceptable in terms of performance, especially considering that
eliminates the need of a human expert for semi-automatic for-
mant selection, consequently reducing the time for a compari-
son. Figure 2 shows the per-diphthong discriminating power of
the HUMAN_AUTO strategy in terms of DET pots.

HUMAN_AUTO

—/ail EER=11.8%
---leil EER=5.8%
- - Jou/ EER=7.4%
~— laul EER=7.4%
loil EER=12.6%)
0102 05

False Rejection Probability (in %)
(5]

H 1 i
12 5 10 20 40

False Acceptance Probability (in %)

Figure 2: DET plots showing discriminating power for each

diphthong with HUMAN_AUTO strategy.

Dipht | HUMAN_SEMI HUMAN_AUTO
Ja1/ 0.061 0.176
Jer/ 0.063 0.105
Jou/ 0.077 0.100
Jav/ 0.105 0213
o1/ 0.082 0.293

Table 3: CJ7“™ values showing discriminating power for each
diphthong with HUMAN_AUTO strategy.

In Table 4 the results of fusing and post-calibrating the
log-LR values of all the diphthongs for each comparison is
shown, both as an overall performance measure C;, and with
CIM™ as a measure of discriminating power. First, we ob-
serve that Cj;,- and C7,'" values are quite close for all cases,
which indicates a good calibration performance after jackknife
logistic regression. This is normal, since jackknife over the
test database implies highly matching conditions for calibra-
tion. Second, the HUMAN_SEMI strategy [4] achieves bet-
ter performance than the rest of approaches (in fact, it gives
perfect separation Cj1'" = 0). Moreover, although Cy;,. rel-
atively doubles for the best automatic formant tracking proce-
dure, its value remains low in absolute terms (e.g., an increase
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of 0.054 from HUMAN_SEMI to BEST_IND_AUTO). Finally,
the BEST_ALL_AUTO strategy performs only slightly worse
than the BEST_IND_AUTO in absolute terms, which justifies
the use of the same feature set for all diphthongs.

Before selection After selection
Strategy cpm Cur o Cur
BEST_IND_AUTO | 0.045 0.110 0 0.0192
BEST_ALL_AUTO | 0.074  0.127 | 0.0058 0.0273
HUMAN_AUTO 0.105  0.181 | 0.0074 0.0225
HUMAN_SEMI [4] 0 0.056 - -

Table 4: Performance of automatic formant tracking strategies
before and after feature selection.

4.2. Results on feature selection analysis

Table 4 shows C};"" and Cyy, performance values for the three
strategies using automatic formant tracking after the feature se-
lection algorithm proposed in Section 2.2. It can be seen that
BEST_IND_AUTO strategy outperforms the rest after feature
selection, reaching perfect separation (Cji"" = 0), and being
also better than HUMAN_SEMI before feature selection. More-
over, Cyy,- values for BEST_ALL_AUTO and HUMAN_AUTO
after feature selection are also extremely low, indicating excel-
lent performance.

It is worth noting that, due to the low number of compar-
isons allowed by the database used, the feature selection strat-
egy is applied over the same data in which it is tested. Thus, it is
not possible to check if the feature selection strategy improves
the performance on new, unseen data. However, this analysis
allows to highlight the influence of each formant in the discrim-
inating power of the recognition process. Figure 3 shows a chart
representing the final selection of features for the three proposed
strategies. It can be seen that, for all cases, F2 seems to con-
tribute with more features to the final selected set, whereas fea-
tures from F3 are almost not selected, although typically F3 is
assumed as significantly discriminating. This is because of the
difficulty of reaching a highly accurate automatic extraction of
the F3 trajectories. It is worth noting that in the semi-automatic
formant tracking procedure followed by HUMAN_SEMI, the
final trajectory for F3 is manually chosen among 8 different
strategies [4]. This implies a much higher accuracy in F3 for-
mant trajectories for HUMAN_SEMI than for the rest of auto-
matic approaches. Moreover, it can be also seen that for the pro-
posed algorithm /ar/ and /ou/ are the most feature-contributing
diphthongs. These kind of studies may help the expert to de-
cide which units and features are important from the available
speech material.

5. Conclusions

In this paper we have presented a comparison among the perfor-
mance of semi-automatic and automatic formant tracking ap-
proaches in forensic speaker recognition using traditional fea-
tures. The automation of the formant tracking procedure makes
the recognition process much faster. Therefore, for each com-
parison much more data can be used for comparison, which is
especially necessary for robust modelling of a relevant popula-
tion of many speakers in likelihood-ratio based forensic speaker
recognition. Results show that performance with automatic for-
mant tracking is worse, but still acceptable. Moreover, we have
proposed a feature selection algorithm, which allowed us to
analyze the impact of each traditional feature extracted in the
discriminating power of the recognition process. Finally, it is

2346

Feature Selection Result for BEST_IND_AUTO

Not Selected
Jau/|
Jou/ Unavailable
leil|
Jail Selected
x3 x2 x1 x0 x3 x2 x1 x0 x3 x2 x1 x0
Feature Selection Result for BEST_ALL_AUTO
H: Not Selected
Unavailable
Selected
x3 x2 x1 x0 x3 x2 x1 x0 x3 x2 x1 x0
Feature Selection Result for HUMAN_AUTO
il Not Selected

Unavailable

Selected

x3 x2 x1 x0

F1 F2

Figure 3: Features selected for automatic formant tracking
strategies. Rows are diphthongs. Columns are different degrees
of the polynomial or frequency index of the DCT for each for-
mant.

worth noting that, although the database used is small, lim-
ited and controlled, expert analysis of a database for forensic
speaker comparison is a highly demanding and time consuming
process, which requires language proficiency. Thus, such cor-
pora are extremely valuable and rare. Future work is mainly
focused on the use of a speech recognizer for diphthong or
phoneme segmentation, which would lead to a fully automatic
approach for forensic speaker recognition using traditional fea-
tures. We also plan to test the comparison of automatic and
expert-based procedures in more realistic scenarios in terms of
speech variability and number of speakers.
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APENDICE B. PRESUPUESTO

1) Ejecucién Material

= Compra de ordenador personal (Software incluido) 2.000 €

= Alquiler de impresora laser durante 6 meses 260 €

= Material de oficina 150 €

= Total de ejecuciéon material 2.400 €
2) Gastos generales

= sobre Ejecucion Material 352 €
3) Beneficio Industrial

= sobre Ejecucién Material 132 €
4) Honorarios Proyecto

= 1800 horas a 15 €/ hora 27000 €
5) Material fungible

= Gastos de impresion 280 €

= Encuadernacion 200 €
6) Subtotal del presupuesto

= Subtotal Presupuesto 32.774 €
7) L.V.A. aplicable

= 16 % Subtotal Presupuesto 5.243.8 €
8) Total presupuesto

= Total Presupuesto 38.017,8 €

Madrid, Octubre 2009
El Ingeniero Jefe de Proyecto
Fdo.: Alberto de Castro Rodriguez
Ingeniero Superior de Telecomunicacién
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APENDICE C. PLIEGO DE CONDICIONES

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacion, en este
proyecto, de un Desarrollo de un sistema de reconocimiento forense de locutor utilizando
pardametros fonético-acusticos y extraccion automdtica de formantes, y comparacion con
extraccion manual por parte de expertos.. En lo que sigue, se supondra que el proyecto
ha sido encargado por una empresa cliente a una empresa consultora con la finalidad de
realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una linea de investigacion
con objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de investigacién, junto con el posterior
desarrollo de los programas esta amparada por las condiciones particulares del siguiente
pliego.

Supuesto que la utilizacién industrial de los métodos recogidos en el presente proyecto
ha sido decidida por parte de la empresa cliente o de otras, la obra a realizar se regulara por
las siguientes:

Condiciones generales.

1. La modalidad de contratacién serd el concurso. La adjudicacion se hard, por tanto,
a la proposiciéon mas favorable sin atender exclusivamente al valor econémico, de-
pendiendo de las mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a
concurso se reserva el derecho a declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacion completa de los equipos que intervengan sera realizado
totalmente por la empresa licitadora.

3. En la oferta, se hard constar el precio total por el que se compromete a realizar la
obra y el tanto por ciento de baja que supone este precio en relaciéon con un importe
limite si este se hubiera fijado.

4. La obra se realizara bajo la direccién técnica de un Ingeniero Superior de Teleco-
municacion, auxiliado por el nimero de Ingenieros Técnicos y Programadores que
se estime preciso para el desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendré derecho a contratar al resto del
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no
estara obligado a aceptarla.

6. El contratista tiene derecho a sacar copias a su costa de los planos, pliego de condi-
ciones y presupuestos. El Ingeniero autor del proyecto autorizard con su firma las
copias solicitadas por el contratista después de confrontarlas.

7. Se abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujecion al proyecto
que sirvio de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la
superioridad o a las 6rdenes que con arreglo a sus facultades le hayan comunicado
por escrito al Ingeniero Director de obras siempre que dicha obra se haya ajustado
a los preceptos de los pliegos de condiciones, con arreglo a los cuales, se haran las
modificaciones y la valoracién de las diversas unidades sin que el importe total pueda
exceder de los presupuestos aprobados. Por consiguiente, el nimero de unidades que
se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no podra servirle de fundamento
para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescision.

8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacién final, se abonaran los
trabajos realizados por el contratista a los precios de ejecucién material que figuran
en el presupuesto para cada unidad de la obra.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algin trabajo que no se ajustase a las
condiciones de la contrata pero que sin embargo es admisible a juicio del Ingeniero
Director de obras, se dara conocimiento a la Direccién, proponiendo a la vez la
rebaja de precios que el Ingeniero estime justa y si la Direccion resolviera aceptar
la obra, quedara el contratista obligado a conformarse con la rebaja acordada.

Cuando se juzgue necesario emplear materiales o ejecutar obras que no figuren
en el presupuesto de la contrata, se evaluara su importe a los precios asignados a
otras obras o materiales andlogos si los hubiere y cuando no, se discutiran entre el
Ingeniero Director y el contratista, sometiéndolos a la aprobacién de la Direccion.
Los nuevos precios convenidos por uno u otro procedimiento, se sujetaran siempre
al establecido en el punto anterior.

Cuando el contratista, con autorizacion del Ingeniero Director de obras, emplee
materiales de calidad mas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en
el proyecto, o sustituya una clase de fabricaciéon por otra que tenga asignado may-
or precio o ejecute con mayores dimensiones cualquier otra parte de las obras, o
en general, introduzca en ellas cualquier modificacion que sea beneficiosa a juicio
del Ingeniero Director de obras, no tendra derecho sin embargo, sino a lo que le
corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujecién a lo proyectado y
contratado.

Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada
en el presupuesto final (general), no seran abonadas sino a los precios de la contrata,
segun las condiciones de la misma y los proyectos particulares que para ellas se
formen, o en su defecto, por lo que resulte de su medicién final.

El contratista queda obligado a abonar al Ingeniero autor del proyecto y director de
obras asi como a los Ingenieros Técnicos, el importe de sus respectivos honorarios
facultativos por formacion del proyecto, direccion técnica y administracién en su
caso, con arreglo a las tarifas y honorarios vigentes.

Concluida la ejecucién de la obra, serd reconocida por el Ingeniero Director que a
tal efecto designe la empresa.

La garantia definitiva sera del 4

La forma de pago serd por certificaciones mensuales de la obra ejecutada, de acuerdo
con los precios del presupuesto, deducida la baja si la hubiera.

La fecha de comienzo de las obras serd a partir de los 15 dias naturales del replanteo
oficial de las mismas y la definitiva, al ano de haber ejecutado la provisional, pro-
cediéndose si no existe reclamacion alguna, a la reclamaciéon de la fianza.

Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algiin error en el proyecto, de-
berda comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues
transcurrido ese plazo sera responsable de la exactitud del proyecto.

El contratista esta obligado a designar una persona responsable que se entendera con
el Ingeniero Director de obras, o con el delegado que éste designe, para todo rela-
cionado con ella. Al ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el proyecto,
el contratista debera consultarle cualquier duda que surja en su realizacion.
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20.

21.

22.

23.

Durante la realizacion de la obra, se girardan visitas de inspeccion por personal facul-
tativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas.
Es obligacion del contratista, la conservacién de la obra ya ejecutada hasta la re-
cepcién de la misma, por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea
por agentes atmosféricos u otras causas, deberd ser reparado o reconstruido por su
cuenta.

El contratista, debera realizar la obra en el plazo mencionado a partir de la fecha del
contrato, incurriendo en multa, por retraso de la ejecucién siempre que éste no sea
debido a causas de fuerza mayor. A la terminacién de la obra, se hard una recepcion
provisional previo reconocimiento y examen por la direccion técnica, el depositario
de efectos, el interventor y el jefe de servicio o un representante, estampando su
conformidad el contratista.

Hecha la recepcién provisional, se certificara al contratista el resto de la obra, re-
servandose la administracion el importe de los gastos de conservacion de la misma
hasta su recepcion definitiva y la fianza durante el tiempo senalado como plazo de
garantia. La recepcién definitiva se hara en las mismas condiciones que la provision-
al, extendiéndose el acta correspondiente. El Director Técnico propondra a la Junta
Econdémica la devolucion de la fianza al contratista de acuerdo con las condiciones
econdmicas legales establecidas.

Las tarifas para la determinaciéon de honorarios, reguladas por orden de la Presi-
dencia del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicardn sobre el denominado
en la actualidad ” Presupuesto de Ejecucién de Contrata” y anteriormente llamado
"Presupuesto de Ejecucion Material” que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares.

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la

empresa cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo anadirse las sigu-
ientes condiciones particulares:

1.

La propiedad intelectual de los procesos descritos y analizados en el presente tra-
bajo, pertenece por entero a la empresa consultora representada por el Ingeniero
Director del Proyecto.

La empresa consultora se reserva el derecho a la utilizacion total o parcial de los
resultados de la investigacion realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien
para su publicacion o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la
misma empresa cliente o para otra.

Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resenadas en las condiciones generales,
bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacion,
contard con autorizacién expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto,
que actuard en representacion de la empresa consultora.

En la autorizacion se ha de hacer constar la aplicacién a que se destinan sus repro-
ducciones asi como su cantidad.

En todas las reproducciones se indicara su procedencia, explicitando el nombre del
proyecto, nombre del Ingeniero Director y de la empresa consultora.

PFC - Alberto de Castro Rodriguez 127



APENDICE C. PLIEGO DE CONDICIONES

10.

11.

12.

Si el proyecto pasa la etapa de desarrollo, cualquier modificacion que se realice sobre
él, debera ser notificada al Ingeniero Director del Proyecto y a criterio de éste, la
empresa consultora decidira aceptar o no la modificacion propuesta.

Si la modificacién se acepta, la empresa consultora se hara responsable al mismo
nivel que el proyecto inicial del que resulta el anadirla.

Si la modificaciéon no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora decli-
nara toda responsabilidad que se derive de la aplicacion o influencia de la misma.

Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en
los que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, deberd co-
municarlo a la empresa consultora.

La empresa consultora no se responsabiliza de los efectos laterales que se puedan
producir en el momento en que se utilice la herramienta objeto del presente proyecto
para la realizacion de otras aplicaciones.

La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracién de los
proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacién industrial,
siempre que no haga explicita renuncia a este hecho. En este caso, debera autorizar
expresamente los proyectos presentados por otros.

El Ingeniero Director del presente proyecto, sera el responsable de la direccion de
la aplicacién industrial siempre que la empresa consultora lo estime oportuno. En
caso contrario, la persona designada debera contar con la autorizaciéon del mismo,
quien delegara en él las responsabilidades que ostente.
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