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RESUMEN

En este proyecto se estudia el impacto de la variabilidad en el rendimiento de los sistemas
automaticos de reconocimiento de locutor. Para ello, se analizaran distintas condiciones
de la sefial de voz como son la duracion o la calidad, asi como once métodos diferentes
para su compensacién y mejora del rendimiento de los sistemas biométricos. Estos
métodos se basan en técnicas de modelado gaussiano y regresidon logistica para
compensar el desalineamiento de las puntuaciones finales del sistema de identificacién
en condiciones de variabilidad. Algunos de ellos han sido definidos previamente en la
literatura y otros constituyen una contribucion misma de este proyecto, como se
manifiesta en las dos publicaciones derivadas de este trabajo (1) (2), una de ellas de
caracter internacional. Para medir la eficacia de los algoritmos implementados se ha
utilizado el sistema de identificacion presentado por el grupo biométrico ATVS a las
evaluaciones de NIST SRE de 2008 (3) y las bases de datos de NIST SRE 2006 (4) y 2008,
cuyo uso se encuentra ampliamente extendido en la actualidad.

ABSTRACT

In this project impact of variability in performance of automatic speaker recognition
systems is studied. For this purpose, different conditions of speech signal like duration or
quality will be analyzed, as well as eleven different methods to compensate and increasing
its performance in biometric systems. These methods are based on Gaussian models and
logistic regression to compensate final scores misalignment of the identification system in
variability conditions. Some of them have been proposed previously in the literature and
others constitute a contribution of this project as manifested in two publications resulting
from this work (1) (2), one of them internationally. Measuring performance of these
algorithms the identification system presented by ATVS biometric group in NIST SRE 2008
(3) and NIST SRE 2006 (4) and 2008 databases are used, whose use is really widespread.
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1 INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION

Actualmente el uso de técnicas de reconocimiento y autenticacion mediante voz estd
cobrando gran relevancia en todos los ambitos, ya que supone una forma mas segura de
identificacion de personas que mediante tarjetas o claves que pueden ser extraviadas u
olvidadas. Algunos de los ejemplos mas comunes donde se engloban estos sistemas se
enumeran a continuacion: controles de acceso, aplicaciones telefdonicas, comercio
electrénico, aplicaciones forenses, domética y accesibilidad.

Un sistema de reconocimiento automatico de locutor, en adelante SRAL, es aquél que
pretende identificar la pertenencia de un archivo de voz desconocido a partir de la
medida de similitud o parecido frente a un modelo estadistico de locutor que representa
al locutor bajo estudio. Este parecido entre las muestras de voz se denominada
puntuacién o score, y estard directamente relacionado con la tasa de error de
identificacion del sistema (rendimiento). Las principales ventajas de los SRAL radican en
gue son dificilmente falseables y poco intrusivos, es decir, el usuario no debe realizar un
esfuerzo adicional que resulte incémodo para que un sistema, por ejemplo de acceso,
analice su voz a costa de ganar en seguridad.

Debido a la gran diversidad de aplicaciones en las que puede implementarse un SRAL, el
escenario y las condiciones de la locucidn del habla pueden presentar extensas
diferencias, como por ejemplo en contextos en los cuales la duracién del fichero de voz a
identificar esta limitada, como es el caso de las aplicaciones forenses donde la muestra de
voz del usuario no identificado puede presentar cualquier longitud. Del mismo modo
ocurre cuando la calidad de los archivos de audio presenta variabilidad de un fichero a
otro, debido en parte a las condiciones de captura de la muestra (ruido de fondo,
conversaciones simultaneas, fidelidad del dispositivo de adquisicion) y al estado
emocional del hablante en cada caso.

Trabajos anteriores demuestran que para implementar un sistema robusto frente a la
existente variabilidad en cuanto a la duracién de un fragmento de voz (6) o en cuanto a su
calidad (7), es necesario compensar de algun modo dicha variabilidad. Como se describira
en los capitulos 6 y 7, este fendmeno puede provocar un descenso en el rendimiento fruto
de un desalineamiento de las distribuciones target (probabilidad de que la puntuacién
obtenida del sistema cumpla la hipétesis de que modelo y fichero son del mismo locutor)
y non target (probabilidad de que la puntuacién cumpla la hipétesis de que modelo y
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fichero son de diferentes usuarios), cuyo rango de scores depende de las condiciones de
las muestras de voz (2). El efecto de este desalineamiento se muestra en la Figura 1.1,
donde se puede apreciar la diferencia del rango de puntuaciones existente entre muestras
de diferente longitud, extraidas de un mismo locutor, cuando se comparan con los mismos
ficheros a reconocer. En consecuencia, este efecto supondra un problema importante a la
hora de establecer un Unico umbral de decisidon que ayudard a resolver si la muestra de
voz corresponde al locutor o no (siendo la puntuacién mayor o menor que el umbral,
respectivamente), o cuando se desea combinar diferentes sistemas (apartado 3.3). De
hecho, la compensacion de la variabilidad (en términos generales) que presenta la voz, ha
sido durante la ultima década estudio de grandes evaluaciones de caracter competitivo
como NIST SRE (National Institute of Standards and Technology Speaker Recognition
Evaluation) (8), que tratan de evaluar de forma objetiva el rendimiento de la multitud de
sistemas existentes en la actualidad implementados por la comunidad cientifica bajo las
mismas condiciones de ensayo. Si bien existen técnicas de normalizacién y compensacion
de la variabilidad intrasesion (variaciones durante la sesion de captura) propuestas en la
literatura como T-Norm (4) o Factor Analysis (9), el estudio llevado a cabo como parte de
este trabajo demuestra que no son determinantes, por lo que abre la puerta a una
investigacién exhaustiva en este sentido. Sobre el analisis y la compensacion de esta
variabilidad versara este proyecto.

Problema: existe un umbral por cada muestra del locutor

Target — de diferente duracién debido al desalineamiento entre
Non target — — ellas. Por lo tanto, no es posible establecer un umbral
Umbral comun 6ptimo en cuanto a rendimiento para cada caso.
/[
Muestras de 10 P
segundos

Muestras de 20
segundos

Muestras de 30
segundos T

Figura 1.1. Efecto del desalineamiento: distribucion de las puntuaciones en funcion de la duracién de las
muestras de voz.
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1.2 OBJETIVOS Y METODOLOGIA

Los objetivos que este trabajo persigue y la metodologia seguida para su consecucion se
detallan a continuacion:

1. Caracterizar de forma cuantitativa el impacto de la variabilidad en la duracién y otras
medidas de calidad de la voz en el rendimiento de los sistemas automaticos de
reconocimiento de locutores en el estado del arte. Esta variabilidad en la calidad o en
la duracién de voz afectara tanto al modelo de entrenamiento, el cual representara al
individuo de forma estadistica, como a la muestra de voz o fichero de test cuya
pertenencia se desea conocer.

2. Dado que en la actualidad no existen bases de datos de caracter abierto con suficiente
variabilidad en cuanto a duracién, el primer paso para acometer el estudio del
impacto de la variabilidad en la longitud de las muestras, sera adaptar las bases de
datos de NIST SRE 2006 (9) y NIST SRE 2008 (3): para ello se crearan dos bases de
datos nuevas (apartado 5.1) con ficheros de audio entre 3 y 150 segundos.

3. Una vez estudiado el efecto de la duracidon en el sistema, el siguiente paso es analizar
de forma cuantitativa la dependencia de distintos indicadores de calidad propuestos
en trabajos anteriores (8) con el rendimiento del sistema. Para ello se hara uso de las
bases de datos de NIST SRE 2006 (constituida por muestras de voz telefénicas) y NIST
SRE 2008 (formada por muestras telefénicas y microfénicas), lo cual permitird medir la
eficacia de los algoritmos en condiciones de mayor variabilidad.

4. El siguiente paso serd implementar 11 métodos diferentes para compensar el
desalineamiento fruto de la variabilidad en las condiciones del habla, algunos de ellos
basados en trabajos anteriores (7) (10) (11) y otros como contribucién original de este
trabajo (1) (2).

5. Por ultimo, se medird la eficacia de estos algoritmos en cuanto a compensacién del
rendimiento del sistema se refiere.
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1.3 CONTRIBUCIONES

El presente proyecto fin de carrera ha contribuido con el grupo de reconocimiento

biométrico ATVS y la comunidad cientifica en los siguientes aspectos:

v

v

Estudio del estado del arte en sistemas automaticos de reconocimiento de locutor.

Creacion de dos bases de datos con variabilidad en cuanto a duracién de las
muestras de voz basadas en evaluaciones actuales de caracter abierto:
DurTelSREO6 y DurTelSREOS8 (apartado 5.1).

Analisis del impacto de la variabilidad en cuanto a duracién de los archivos de voz
de entrenamiento y los ficheros de test (2) (capitulo 6).

Analisis del impacto de la variabilidad en cuanto a distintas medidas de calidad de
los archivos de voz de entrenamiento y los ficheros de test (1) presentadas a
continuacién: KLPC (Kurtosis of Linear Prediction Coefficients), KCEP (Kurtosis
Cepstral), UBML (Universal Background Model Likelihood), SNR (Signal to Noise
Ratio) y la recomendacion P.563 de la ITU (International Telecommunication Union)
(ver capitulo 7).

Implementacion de 11 técnicas de compensacion de variabilidad en las
condiciones del habla (1) (2), algunas de ellas basadas en trabajos previos
encontrados en la literatura y otras de caracter novedoso como contribucion
misma de este proyecto.

Estudio del rendimiento de las técnicas de compensacion bajo las condiciones de
NIST SRE 2006 y 2008, haciendo uso de datos telefdnicos para compensar la
duracion y datos telefénicos y microfénicos para compensar la variabilidad en la
calidad de las muestras de voz.

Remarcar que tanto el andlisis del impacto de la variabilidad en las condiciones del habla

como los métodos implementados han sido aceptados como articulos de congreso con

revision cientifica, tanto de caracter internacional como nacional (1) (2).

4
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1.4 ORGANIZACION DE LA MEMORIA

El presente documento esta organizado como sigue:

El capitulo 2 describe los fundamentos y caracteristicas de los rasgos biométricos
haciendo hincapié en la voz, en los aspectos que la hacen vdlida como caracteristica
biométrica y sus ventajas como identificador. Seguidamente, los capitulos 3 y 4 abordan el
estado del arte de los sistemas de reconocimiento biométrico y los sistemas de
reconocimiento de locutor, describiendo para estos ultimos las técnicas existentes en la
actualidad de clasificacion y compensacién. Después, en el capitulo 5, se describe de
forma detalla tanto el sistema como las bases de datos utilizadas para el desarrollo del
analisis y la elaboracién de los experimentos. El bloque central de esta memoria lo
componen los apartados 6 y 7, donde se analiza en profundidad el efecto de la
variabilidad en cuanto a duracién de los archivos de voz y su calidad. A continuacién se
definen los métodos a utilizar para compensar su impacto (capitulo 8). Serd en el apartado
9 cuando se evalle la eficacia de los algoritmos propuesto cuyas conclusiones se
comentaran en el 10, terminando la memoria con futuras lineas de investigacion a seguir
derivadas de este trabajo.

Al final del trabajo se presentan las referencias consultadas para la elaboracién del
estudio, las publicaciones derivadas del mismo y el presupuesto estimado para la
elaboracion de este proyecto.
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Capitulo 2: Rasgos biométricos

2 RASGOS BIOMETRICOS

2.1 DEFINICION Y CARACTERISTICAS GENERALES

Hace cuatro décadas la empresa IBM (International Business Machines) sugirié que el
acceso de un empleado a la oficina y a su ordenador personal podia ser autenticado
mediante (10):

e Algo que conocia y memorizaba el usuario: una clave, que puede ser olvidada o
extraviada, por no mencionar que es transferible.

e Algo que portaba consigo: una tarjeta de identificacion, que de nuevo puede ser
olvidada o perdida por no olvidar que puede ser sustraida.

e Una caracteristica fisica o conductual de la persona: un rasgo biométrico como
por ejemplo la voz, intransferible, personal y que siempre se lleva encima, aunque
poco estudiada para su implantacién en sistemas de acceso automadticos e
impracticable con los avances tecnoldgicos de entonces.

Hoy en dia el notable avance en el mundo tecnoldgico ha hecho posible la integracién de
los rasgos biométricos como elementos de autenticacién personal que, en la actualidad,
estan presentes en aplicaciones relacionadas con la seguridad, las gestiones telefdnicas,
el ambito forense o la ayuda a personas dependientes. Algunos ejemplos tipicos de estas
aplicaciones son la realizacion mediante firma on-line de transferencias bancarias, la
huella dactilar como medida de apoyo en la autenticacién de criminales o la voz como
herramienta de ayuda a personas con sufren algun tipo de discapacidad motriz.

Si bien la biometria'’ es como la ciencia que estudia la identificacién de personas
mediante atributos fisicos o conductuales definidos por una serie de propiedades (11), el
problema de la autenticacién mediante rasgos biométricos esta lejos de ser solucionado.
Y es por eso que en la actualidad en muchos sistemas de autenticacidon se combinan las
tres apreciaciones anteriores a costa de ganar en seguridad.

L El término se deriva de las palabras griegas "bios" de viday "metron" de medida.
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Capitulo 2: Rasgos biométricos

Segun (11) y (12), para que un rasgo personal sea considerado biométrico deseablemente

debe cumplir los siguientes criterios:

Universalidad: el rasgo deben poseerlo todas las personas.

Unicidad: una muestra debe identificar de manera univoca a un usuario.
Permanencia: debe permanecer invariante a medio y largo plazo.
Mensurabilidad: |a caracteristica debe ser medible de forma cuantitativa.

Rendimiento: debe ser preciso y no afectarle el entorno en el proceso de
identificacion.

Aceptabilidad: los usuarios deben estar dispuestos a la captura de ese rasgo.

Elusion: el rasgo debe ser capaz de eludir fraudes, por ejemplo haciendo uso de
deteccidn de vida (/liveness detection).

2.2 RASGOS BIOMETRICOS TiPICOS Y SUS APLICACIONES.

Los rasgos biométricos se pueden clasificar por orden de importancia, de mayor a menor,

conforme a la siguiente division:

Fisicos: huella dactilar, rostro, geometria de la mano, iris, voz, retina, venas de la
mano, termografia facial, geometria de la oreja, ADN (acido desoxirribonucleico),
etc.

Conductuales: voz, firma, escritura, dinamica de tecleo, forma de caminar, etc.

La siguiente tabla muestra la comparacion de estos atributos biométricos en cuanto al

grado de posesion de los criterios citados en el apartado anterior, correspondiéndose con

M= aun grado alto, medio y bajo respectivamente (12).

8
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Capitulo 2: Rasgos biométricos

Caracteristica ° : k e o
= 3|2 |2 5|2 ¢
Rasgo % S g g g % =
biométrico > - = * <
Huella dactilar = ™ T a0 = =
Rostro ™ N2 = ™ N2 ™ ™
Geometria de la mano = = = ™ = = =
Iris ™ ™ T = T N N
Voz = | L v =T [+
Venas de la mano = = = = = = d
Retina T T = N2 T N2 N2
Termografia facial ™ ™ J ™ = N d
Oreja = = ™ = = AR =
Firma manuscrita J J J ™ J N 0\
Escritura N2 J J ™ J = N
Dinamica de tecleo N2 N J = J = =
Forma de caminar = J J ™ J ) =
ADN T T T N T N N

Tabla 2.1. Comparacion de los rasgos biométricos en cuanto a nivel de criterios (12).

Observando detalladamente la Tabla 2.1 se puede comprobar de forma cualitativa la
viabilidad de estudiar un rasgo biométrico y su aplicabilidad en la vida real. Acerca de la
voz, el rasgo biométrico que se estudia en este proyecto, se puede destacar que es una
caracteristica dificilmente falsificable ya que depende de las caracteristicas fisiolégicas de
los dérganos que intervienen en su produccion (apartado 2.3) asi como de factores
socioculturales y por lo tanto, de alta aceptacion en la sociedad como rasgo identificador.
Por contra, es una caracteristica no muy distintiva cuando se trabaja con un conjunto
elevado de muestras (millones de usuarios), ya que depende del estado emocional y su
tasa de error se ve afectada por las condiciones del entorno en las que se captura.
También, a diferencia de otros rasgos como la huella, permite una identificacidon a
distancia, sin necesidad de que el usuario esté presente. Una gran ventaja de este rasgo es
gue es un atributo fuertemente estudiado y caracterizado para el que existen hoy en dia
grandes avances en el campo de la biometria, como son sistemas para el reconocimiento
de locutores, el reconocimiento de idioma y de texto.
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Termografia facial

Oreja

Retina Dindmica de tecleo

“.

ADN

Huella dactilar

Forma de caminar

T e 13
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| Vi b g N
| I ;'\‘I’T i
| S A | A s 4 T
| g r =
AN | B
Ll _ i o o
pAGLS | | Pl e
| . L | 'Il.'
ALY | i IO
Venas de g | =
la mano Geometria de la mano Escritura

Firma manuscrita

Figura 2.1. Representacion de los rasgos biométricos mas destacados. Figura adaptada de (11).
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A continuacidén se describen brevemente los tipos de rasgos enunciados en la Tabla 2.1y en
la Figura 2.1.

# HUELLA DACTILAR

Es el rasgo biométrico de mayor utilizacién debido a su gran poder discriminativo. De
hecho, hoy en dia constituye aproximadamente el 40% del mercado de reconocimiento
biométrico. En cuanto a su caracterizacion, existen varias técnicas para la extraccion de
patrones (13), siendo la mas popular la caracterizacién de minucias o puntos relevantes
de las crestas de la huella. Algunas ventajas sobre otros rasgos biométricos son la
invariabilidad con la edad, la regeneracidon y la facilidad de adquisiciéon. Si bien es
relativamente sencilla su falsificacion se combina con técnicas deteccién de vida como el
reconocimiento de olor, el sudor corporal o la impedancia de la piel (14).

% ROSTRO

Es probablemente el método mas extendido que tienen los humanos para reconocerse.
Su principal ventaja es que es un rasgo de cardcter no intrusivo. La aproximacién cldsica
mas popular al problema es reconocer la cara mediante la localizacion de formas vy
atributos faciales como los ojos o los labios (15). Algunas de las lineas de investigacién
actuales en relacién al reconocimiento facial son la identificacién desde distintas
perspectivas, la variacion en las condiciones de iluminacion o la eliminacion de artefactos
(gafas, gorras, etc.) y cabello.

4% GEOMETRIA DE LA MANO

Se basa en la realizacidon de distintas medidas caracteristicas de la mano, incluyendo
forma, tamanio, la longitud y anchura de los dedos (13). Una ventaja muy importante de
este rasgo es que los sistemas de adquisicion son econdmicos, permitiendo su
incorporacién al mercado dado su también su cardcter poco intrusivo. Algunas de sus
limitaciones son: i) es un rasgo poco discriminativo, por lo que su uso esta sélo
recomendado para sistemas de acceso privados en el que el conjunto de usuarios es
limitado. ii) requiere de un sistema de captura grande por lo que la hace inapropiado para
incorporarlo a ordenadores personales o dispositivos mdviles. Actualmente algunas
investigaciones enfocan el hecho de mejorar la poca discriminacién que ofrece la
geometria de la mano mediante reconocimiento palmar, es decir, la caracterizacién de las
lineas de la palma mediante métodos similares a los usados para la huella dactilar.
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+ RIS

Al ser un rasgo genético queda definido por su gran poder discriminante. Practicamente
no varia desde la nifiez aunque se despigmenta ligeramente con la vejez. Su principal
problema radica en que la adquisicién es intrusiva y requiere de la cooperacidn del sujeto
por no hablar de la inversidon econdmica necesaria en el sistema (16).

% oz

Constituye un rasgo ampliamente aceptado por la sociedad por ser el principal
instrumento de comunicacidon entre las personas. Es un rasgo tanto fisico como
conductual (18), y por ello variable en funcién del estado de animo del sujeto, lo que lo
convierte en un rasgo dificilmente falsificable. Este es el rasgo biométrico sobre el cual
versara este proyecto, el cual sera explicado en detalle en el apartado 2.3.

« VENAS DE LA MANO

Consiste en la captura del patréon de venas de la palma y/o de los dedos para su posterior
caracterizacion. La imagen del patrén se realiza mediante emision de luz de alta
frecuencia. Se utiliza en sistemas de alta seguridad ya que destaca por su buen
rendimiento (18).

+ RETINA

Utiliza un escaner de infrarrojos que ilumina la retina a través de la pupila para capturar
los patrones de la red vascular alrededor del nervio dptico. El reconocimiento de retina es
una técnica que dota a los sistemas de mucha seguridad pero es a la vez muy invasiva, por
lo que su uso se encuentra poco extendido.

+ TERMOGRAFIA FACIAL

Mide el patron infrarrojo de la emision de calor de la cara causado por el flujo de la sangre
bajo la piel. Es una técnica de reconocimiento no invasiva que no requiere contacto fisico
y resuelve los problemas derivados de los artefactos asi como el peinado como ocurria
con el reconocimiento facial.

% OREJA

Es una modalidad emergente de gran acogida ya que mediante técnicas de caracter
térmico puede esquivarse el pelo. Es invariante y no cambia cuando se habla o se
gesticula, es decir, no depende del estado de danimo (18). Su anadlisis se combina con la
identificacion de rostro para dotar al sistema de mayor robustez.
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# FIRMA MANUSCRITA

Existen dos tipos de reconocimiento de firma: on-line y off-line (13). El mas comun como
rasgo biométrico es el segundo, en el cual la firma debe realizarse sobre una superficie
especial que es capaz de medir la variacion de las coordenadas cartesianas provocadas
por el trazo de la firma en funcidon del tiempo. Algunos sistemas proveen también de
informacion de inclinacidn y presion del elemento con el que se firma, lo que los dota de
un caracter mds robusto. En la actualidad, es un rasgo bastante estudiado debido tanto a
su alta aceptacion social como a la aparicidon de dispositivos tactiles que permiten su
implantacién inmediata en el mercado.

# ESCRITURA

Es similar al reconocimiento de firma off-line. Algunos pardmetros que se extraen para su
reconocimiento son la direccion del texto, la inclinacidn, el grosor de las lineas, etc. Este
tipo de identificacion exige previamente la utilizacion de algoritmos OCR o lo que es lo
mismo de reconocimiento dptico de caracteres. Sin embargo, un sistema completo de
reconocimiento de escritura también maneja el formato, realiza la segmentacién correcta
en caracteres y encuentra las palabras mas plausibles.

% DINAMICA DE TECLEO

Es un rasgo biométrico de tipo conductual. Para su captura basta con emplear secuencias
de tecleo del usuario por lo que es muy poco intrusivo (13). Como rasgo biométrico es
poco seguro pero puede utilizarse como identificacién en entornos que no requieren de
mucha privacidad.

% FORMA DE CAMINAR

La forma de andar es muy distintiva de cada persona. Sin embargo los sistemas de
identificacion basados en este rasgo presentan un rendimiento muy por debajo de otros
sistemas como usan la huella dactilar o la voz. Este rendimiento se ve afectado por
factores como la vestimenta o el peso que pueda portar el sujeto (15). No obstante es un
rasgo muy util cuando sdlo se tiene una grabacion de la persona a identificar como ocurre
en los sistemas de video-vigilancia. Este rasgo continda en las primeras etapas de
desarrollo por lo que aln se encuentra poco extendido.
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# ADN

El ADN (acido desoxirribonucleico) esta presente en toda célula viva y es Unico para cada
individuo excepto para gemelos monocigéticos, lo que le otorga un alto poder
discriminante. De hecho, es el método mas utilizado en aplicaciones de reconocimiento
en ambitos forenses. Sin embargo, su principal desventaja es que es facilmente
substraible (un pelo bastaria) y presenta un tiempo de procesado excesivamente alto, lo
qgue le descarta para aplicaciones que requieren de reconocimiento en tiempo real. Otra
principal desventaja es que es poco aceptado ya que puede revelar aspectos genéticos del
usuario tales como enfermedades (no respeta la privacidad del usuario). Pese a su alto
poder discriminante, muchos cientificos no lo consideran como rasgo biométrico ya que el
proceso de identificacion mediante ADN estd lejos de ser automatico.

4= OTRAS MODALIDADES

En funcién de la aplicacion a implementar conviene estudiar un rasgo biométrico en
particular que puede proporcionar mayor informacidn que el resto aunque en condiciones
normales su rendimiento sea peor. Algunos rasgos que se estan estudiando en los ultimos
anos son: las ufias, las arrugas de los dedos, las crestas de los nudillos, la impedancia de la
piel, el olor, etc.

No obstante existen una serie de parametros que no pueden ser considerados como
biométricos por no cumplir las caracteristicas anteriormente citadas pero constituyen un
complemento que puede aportar fiabilidad al reconocimiento de personas. Estos
parametros, que se conocen como soft biometrics, pueden ser: la altura del sujeto, el
color de los ojos, el peso, el sexo o la raza entre otros (11).

A continuacion se representa, de manera cuantitativa, la presencia en el mercado en 2006
de los distintos rasgos biométricos definidos.

()

11’4?_ & Huella dactilar

.

H Rostro

i Geometria de la mano
H Iris

EVoz

E Multibiometria

& Firma

& Resto

Figura 2.2. Presencia en el mercado de los diferentes rasgos biométricos (13).
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Por ultimo, destacar que el rendimiento de multitud de estos algoritmos se pone a prueba
en distintas evaluaciones abiertas de cardcter internacional en el que el organismo
organizador define las bases de datos y protocolos a utilizar, incentivando asi la
investigacidon de empresas privadas y entidades publicas en este sentido. Un ejemplo de
evaluaciones en voz son las organizadas por NIST SRE (8), que definen el marco
experimental de este proyecto.

2.3 LA VOZ COMO RASGO BIOMETRICO

2.3.1 CARACTERISTICAS FISIOLOGICAS Y ANALISIS ESPECTRAL

La voz es una onda de presidon que se genera cuando se expele el aire de los pulmones a
través de la traquea. Es también entendida como una sefial que codifica mediante sonidos
el lenguaje hablado. Estos sonidos vienen producidos por la relajacién o tensién de las
cuerdas vocales, situadas en el tracto vocal (Figura 2.3).

Tracto Vocal

Figura 2.3. El tracto vocal y los 6rganos que intervienen en la generacién de los sonidos.
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El tracto vocal esta formado por tres cavidades acusticas:

e La cavidad faringea, situada inmediatamente después de la laringe.

e La cavidad oral, formada por el paladar, |la lengua, los dientes y los labios.

e La cavidad nasal, que se encuentre entre el velo del paladar y los orificios nasales.

En la produccion de sonidos hablados la laringe excita estas cavidades produciendo
distintas frecuencias de resonancia denominadas formantes, que desempenan un papel
fundamental en la diferenciacion de los sonidos, la forma con la que se pronuncian y por
lo tanto la identificacidon del individuo. La deteccion de estas frecuencias de resonancia se
realiza en la envolvente espectral de la sefal, siendo estos formantes los maximos

relativos de dicha envolvente (Figura 2.4).

f1 f,
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Figura 2.4. Espectro de la sefal de voz. Formantes y
estructura fina.
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Figura 2.5. Espectrograma de un fragmento de voz.

La Figura 2.5 muestra el espectrograma (representacion de la evolucién de los formantes en
funcién del tiempo) de otro fragmento de voz en el que se aprecian los formantes y su

energia en un color mas oscuro.

Para su reconocimiento biométrico se analiza a corto plazo (milisegundos), donde la seial

presenta un caracter pseudoestacionario y se distingue entre dos tipos de sonidos:

1. Sonidos sonoros: que presentan un caracter pseudoperiédico. Son producidos por

la vibracién de las curvas vocales en tension (Figura 2.6).

Figura 2.6. Forma de onda de una vocal de duracién 80ms.
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2. Sonidos sordos: que son de apariencia ruidosa y se producen por el paso libre del
flujo de aire a través de las cuerdas vocales en estado de relajacién. Se forman con
la generacion de diferentes sonidos en funcidn de la articulacién empleada, como
por ejemplo los sonidos fricativos (/f/, /s/, /z/).

Figura 2.7. Forma de onda de un sonido sordo.

WMrf

Figura 2.8. Seiial de voz compuesta por sonidos sonoros y sordos.

2.3.2 LIMITACIONES DE LOS RASGOS BIOMETRICOS

Aungue la autenticacidon biométrica presenta claras ventajas frente a la autenticacién por
posesion o conocimiento como ya se explicé al inicio de este capitulo, es necesario
considerar las limitaciones de estos sistemas que se agravan cuando se trabaja con
millones de usuarios. Algunas de estas limitaciones se presentan a continuacion:

<% RUIDO Y DISTORSION

El ruido es una variable que introduce variabilidad en la muestra, haciendo que el
rendimiento disminuya con la calidad de ésta. Tratdndose de la voz, se puede entender
como el entorno que envuelve la informacién que se desea transmitir: voz de otros
usuarios en la grabacién, el ruido de la red telefénica o el error cometido al digitalizar
dicha sefial mediante un conversor analdgico digital (distorsion).
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Si bien es cierto que existen técnicas como factor analysis que reducen de forma
significativa la variabilidad introducida por el canal (9), estas técnicas dependen en gran
medida de la disponibilidad de un corpus apropiado, deseablemente con las mismas
condiciones de la voz a reconocer. Pero este hecho no es frecuente en aplicaciones reales,
por lo que motiva la definicién de nuevos algoritmos para compensar esta variabilidad
como se presentan en este trabajo (ver capitulo 8). Para compensar la influencia del ruido
y otros efectos de perturbadores también existen otras técnicas como la normalizacién
por media cesptral (CMN), el filtrado RASTA o Feature Warping y Feature Mapping que
seran explicadas en el apartado 4.5.

Otros estudios enfocan la eliminacién del ruido realizando la combinacién de sistemas de
reconocimiento basados en las caracteristicas espectrales de la voz, sujetas a variabilidad,
con informacién de alto nivel como caracteristicas dialectales o secuencias tipicas de
palabras que son robustas al ruido con resultados prometedores pero lejos de una
solucidn definitiva.

< VARIABILIDAD INTER-SESION

La variabilidad inter-sesion es tipicamente causada por una interaccion incorrecta con el
sensor. Algunos ejemplos comunes en voz son: la grabacién de ésta mediante un
microfono a diferentes distancias, hablar mediante un teléfono distinto con el que se han
grabado las conversaciones anteriores, el cambio de voz con la edad, la duracién de las
muestras capturadas o el ruido y distorsidn introducida en la sefial de voz al capturarla y
almacenarla. Tipicamente, para solucionar este problema la mejor aproximacién es
disponer de numerosas muestras que contemplen toda la variabilidad posible vy
clasificarlas en funcién del archivo a enfrentar. Una vez realizada dicha clasificacién se
puede recurrir a técnicas de normalizacidon que eliminen esta variabilidad, como es el
objetivo de este trabajo y cuyos métodos propuestos se describirdn en el apartado 8.

& VARIABILIDAD INTRA-SESION

Es la variabilidad producida en las muestras por el mismo usuario durante la sesion de
captura. Tipicamente se puede ejemplificar como que la calidad y el espacio de
caracteristicas de la voz se ven afectados por un cambio en el estado emocional del
locutor.

4% NO UNIVERSALIDAD

El sistema puede no estar capacitado para captar el rasgo biométrico de un conjunto de
individuos, como por ejemplo ocurre en voz con las personas que sufren de algun tipo de
discapacidad para producir discurso (mudez).

18 Julio 2010



Capitulo 2: Rasgos biométricos
# INTEROPERABILIDAD

El rendimiento de un sistema biométrico viene marcado por el tipo de sensor con el que
se ha capturado la muestra, ya que cada sensor presenta una sensibilidad distinta y una
resolucion y error diferente. Este problema es estudiado en este proyecto, cuyos
experimentos relacionados con la calidad de la voz integran ficheros de audio de fuentes
telefdnicas y microfénicas.

4 ATAQUES AL SISTEMA

Existen multitud de ataques diferentes que pueden burlar a un sistema de reconocimiento
biométrico (14). Algunos de ellos se presentan a continuacién:

e Ataques falsos (Spoof Atacks): implican la manipulacion deliberada de algun rasgo
biométrico para evitar el reconocimiento o para burlar el sistema. La voz, al ser un
rasgo conductual esta fuertemente vinculado a este tipo de evasiones o ataques.
También incluyen la creacién de artefactos para imitar la identidad de otra
persona, combatidos con la deteccion de vida o combinacion con el
reconocimiento de otros rasgos biométricos.

e Ataques Hill-Climbing: es un tipo de ataque que, cuando se tiene acceso al
sistema de reconocimiento, consiste en generar parametros de acuerdo con el
resultado extraido, y en funcion de este resultado optimizar los parametros de
forma recursiva para burlar al sistema (14).
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3 SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO BIOMETRICO

Un sistema biométrico es esencialmente un sistema de reconocimiento de patrones.
Puede definirse de forma aproximada como cuatro bloques o médulos caracterizados de
la siguiente forma:

1. Modulo de captura: que adquiere muestras de un individuo a través de un sensor.

2. Moddulo de procesado: que extrae las caracteristicas relevantes del rasgo
biométrico. Algunos sistemas incorporan un control de calidad que obliga a
recapturar la muestra biométrica si dicha calidad es insuficiente para la posterior
identificacion.

3. Mddulo de calculo de similitud (matching): que compara las caracteristicas
extraidas con el conjunto de caracteristicas de otro usuario y calcula una medida
de dicha similitud (puntuacién o score).

4. Base de datos: contiene el conjunto de caracteristicas de todos los usuarios
registrados en el sistema. Este registro puede ser supervisado o no por una
persona o por un sistema de deteccidn de calidad.

3.1 MODOS DE FUNCIONAMIENTO DE UN SISTEMA BIOMETRICO

A continuacion se describen los 3 modos basicos de operacidon de un sistema de
reconocimiento biométrico (25).

+ MODO REGISTRO

Previamente a la autenticacién de una persona, el usuario que se desea identificar debe
ser inscrito mediante una ficha personal que contenga su identificador (ID) y el rasgo
biométrico a evaluar. Para ello se captura una muestra de este rasgo cuya calidad serd
comprobada y en el caso de ser apta se le extraerd su patron caracteristico para su
posterior incorporacion a la base de datos del sistema.
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MODO REGISTRO
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sistema
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usuario

Figura 3.1. Modo registro. Figura adaptada de (25).

Dependiendo del contexto de la aplicacion, un sistema biométrico puede operar de dos
formas diferentes: modo verificacién y modo identificacion.

4% MODO VERIFICACION

En el modo verificacidon el usuario introduce su ID en el sistema y éste compara los
parametros extraidos de la muestra capturada con la ya existente en la base de datos, es
decir, se realiza una comparacién uno a uno. Finalmente el sistema de reconocimiento
acepta al usuario si la puntuacién obtenida es mayor que un umbral o lo rechaza en caso
contrario. Sobre este tipo de sistemas sera en los que se base este proyecto, por lo que

seran estudiados con posterioridad.

MODO VERIFICACION
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Figura 3.2. Modo verificacion. Figura adaptada de (25).
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% MODO IDENTIFICACION

En el modo identificaciéon se desconoce la identidad del usuario, por lo que se realizan
tantas comparaciones como usuarios existen en la base de datos y se devuelve una lista
ordenada de candidatos de mayor a menor probabilidad de ser el usuario a identificar

sobre el conjunto cerrado.

MODO IDENTIFICACION

Voz . — ‘ e Base de
£ omprobacion xtraccion de
:> P _ |:> e datos del
b de calidad caracteristicas .
j} sistema

N usuariosﬂ

Interfaz de ﬂ
usuario .

Lista ordenada

Decisor l

Figura 3.3. Modo identificacidn. Figura adaptada de (25).

El principal problema del modo identificacion se encuentra cuando el reconocimiento es
negativo, es decir, cuando el usuario a identificar no se encuentra en la base de datos
obteniéndose como resultado, de igual forma, una lista ordenada. Debido a este problema
es comun utilizar un umbral para dotar al sistema de robustez cuando se trabaja con
conjuntos abiertos. Por el contrario y como ventaja, este tipo de sistemas no necesitan de
un identificador adicional al rasgo biométrico para permitir el acceso de un usuario al

sistema.
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3.2 ERRORES EN LA VERIFICACION Y MEDIDA DEL RENDIMIENTO

Dado que el modo de funcionamiento para el que se desarrolla este proyecto es el de
verificacion, conviene estudiar los errores derivados de éste para poder establecer una
magnitud que defina el rendimiento del sistema de forma representativa. Esta magnitud
es la EER (Equal Error Rate), que se define como el punto en el que la probabilidad de
falso rechazo (PFR) y la probabilidad de falsa aceptaciéon (PFA) son iguales, entendiendo
ambas como la probabilidad de que el sistema rechace a un usuario genuino o acepte a
un impostor de forma respectiva.

La Figura 3.4 muestra las funciones densidad de probabilidad (fdp) dada una puntuaciéon O
obtenida tras la comparacion. Estas distribuciones corresponden a la hipétesis de que el
usuario y el modelo almacenado con el que se compara son la misma persona
(distribucién target) y a la hipdtesis en el que ambos no coinciden (distribucién non
target). Por lo tanto, si se compara el modelo del supuesto usuario frente a las
caracteristicas de test a identificar y la comparaciéon da como resultado un valor mayor
gue un cierto umbral el usuario sera aceptado. En el caso contrario éste serd rechazado.
En la misma figura también se representan la PFA y la PFR como el area azul bajo la curva
non target a partir del umbral y el area de color rojo, bajo la curva target, anterior a este
mismo umbral, respectivamente. La misma situacion puede definirse mediante la curva
representada en la Figura 3.5, donde se muestra la evolucién de estas probabilidades en
funcién del umbral establecido.

Respecto al umbral establecido, puede interesar definirlo con un valor mayor o menor en
funcién de la aplicacion:

e Interesara un umbral alto, que implica una PFA baja, en operaciones de maxima
seguridad. Un ejemplo tipico podria ser la autenticacién para realizar una
transferencia bancaria, escenario en el que es preferible que el usuario tenga que
ingresar sus datos mas veces contar de dotar al sistema de una cierta robustez.

e Interesard un umbral bajo, que implica una PFR baja, en aplicaciones donde la
privacidad no sea un requisito indispensable. Un ejemplo de este caso podria ser
el control de acceso mediante reconocimiento biométrico a un parque de
atracciones, en el que interesa mas que haya poca cola aun equivocandose mas
veces el sistema.
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PFA l

™
puntuacion umbral

Figura 3.4. Densidad de probabilidad de usuarios e Figura 3.5. Probabilidad de falsa aceptacion y falso
impostores. rechazo en funcién del umbral.

La relacidn entre la PFA y la PFR se representa tipicamente mediante las curvas DET
(Detection Error Trade-off) (Figura 3.6), donde interesara que la curva representada esté
mas cerca del origen ya que significard que la discriminacidén entre las distribuciones
target y non target es mayor, siendo asi el sistema mds robusto frente a los errores de

clasificacion.
* Aunque el uso del EER como medida de
rendimiento esta ampliamente extendido
Curva DET (26), si el umbral establecido es distinto de
. este punto la medida puede no ser muy
§ representativa, por lo que existen otras
[Ny

EER medidas alternativas como el MinCy,
definido entre 0 y ,1 que tienen en cuenta
lo bueno que es un sistema discriminando
para cualquier umbral (representan de

.,

forma cuantitativa la curva DET completa 'y

i & NO sélo un punto como el EER). Esta
FR (%) medida de rendimiento se define

cualitativamente de la siguiente forma:
Figura 3.6. Curva DET. . L Ny
cuanto mayor MinCy, peor discriminacién
(correspondiendo el valor 1 a las distribuciones target y non target totalmente solapadas)
y cuanto menor valor mejor discriminacién (correspondiéndose el valor 0 a una

discriminacion total).
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3.3 FUSION DE SISTEMAS

Las personas se reconocen entre si a través de distintas caracteristicas biométricas ya sean

fisicas o conductuales. Por lo tanto es apropiado pensar que combinando un conjunto de

sistemas biométricos complementarios el rendimiento del sistema serd mayor (27). Esto

se deberd a que se obtiene mas informacion caracteristica del sujeto o con menor

distorsién que, combinandola de manera apropiada, mejorard el rendimiento del sistema

global. A este concepto se le denomina fusion de sistemas y existen varias formas de

implementarlo (28) (ver Figura 3.7):

a nivel de sensores: utilizando diferentes instrumentos de medida que se
distorsionan de forma diferente. En voz, pueden emplearse técnicas para fusionar
datos de procedencia microfénica con telefénica.

a nivel de muestras: utilizando diferentes muestras adquiridas bajo el mismo
sensor en iguales o diferentes condiciones de entorno.

a nivel de instancias: utilizando el mismo rasgo biométrico pero diferente
instancia. En voz es similar a realizar reconocimiento de voz dependiente e
independiente de texto (ver apartado 4.3), por ejemplo.

a nivel de sistemas para un mismo rasgo: utilizando fusién multinivel o fusion de
algoritmos. Es una técnica muy empleada ya que el rendimiento mejora de forma
significativa si los sistemas son complementarios. En voz, una técnica tipica es
fusionar un sistema GMM (Gaussian Mixture Model) con un sistema SVM (Support
Vector Machine) (ver capitulo 4.4).

a nivel de sistemas de reconocimiento rasgos biométricos distintos: combinando,
por ejemplo, el reconocimiento de voz con el de rostro para disefiar un sistema
global mas robusto. Estos sistemas solucionan en parte el problema de la no
universalidad y el de la escasa disponibilidad de muestras biométricas de una
determinada calidad. En cuanto al fraude, cabe destacar que hacen mas
complicado romper un sistema ya que requiere falsificar diferentes rasgos.

La dificultad de estos métodos radica en la eleccion de la estrategia de fusion a seguir y la

definicion de la adecuada combinacion de los sistemas para obtener asi un rendimiento

superior. Ademas, habra que tener en cuenta el coste de cada sistema y llegar a un

compromiso entre el rendimiento del sistema global y su complejidad.
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Figura 3.7. Escenarios de informacion para realizar fusidn de sistemas. Figura adaptada de (28).
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4 SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR

4.1 DESCRIPCION GENERAL

Un sistema de reconocimiento automatico de locutor es un conjunto de algoritmos que

tienen por objeto obtener informacion sobre la identidad de un usuario a partir de

muestras de su voz.

En funciéon del tipo de informacion que usan se puede distinguir entre dos grandes tipos

de reconocedores (29):

Reconocedores de alto nivel, que se centran en la informacion hablada como el
tipo de lenguaje empleado, las pausas, la melodia o el numero de veces que se
repiten ciertas palabras o ciertos fonemas. Este tipo de sistemas se presuponen
mas robustos frente a ruido y distorsion, perturbaciones que si afectan a los de
bajo nivel. Las lineas de investigacién actuales apuntan a algoritmos complejos que
ofrecen un peor rendimiento que los de bajo nivel cuando la duracién de la
muestra es inferior a 10 minutos (30). Aun asi, estas investigaciones son de suma
importancia pues estos sistemas ofrecen gran complementariedad al
reconocimiento de bajo nivel. Este grupo, a su vez, puede dividirse en varios
niveles diferentes entre los que destacan el prosddico, el lingliistico y el fonético.

Reconocedores de bajo nivel, que caracterizan al hablante desde la fase de
produccién de voz, etapa en la que intervienen los érganos ya estudiados en el
apartado 2.3.1. Caracterizan la informacién asociada con el espectro de la sefial,
como el tono, las frecuencias de resonancia o formantes, la coarticulacién y la
concatenacion de los sonidos. Este nivel también se denomina acustico-espectral.

Para construir un buen sistema de reconocimiento automatico de locutor, en adelante

SRAL, es importante saber combinar de la manera adecuada los diferentes reconocedores.

Por lo tanto, una division mas precisa de los niveles citados se define de la siguiente

manera:

Nivel lingiiistico: hace referencia a las caracteristicas relacionadas con el uso del
lenguaje y por lo tanto depende de aspectos como la educacion, el origen y las
condiciones socioldgicas del hablante (30).

Nivel prosddico: es el principal responsable de dotar a la voz de naturalidad vy
sentido a través de la combinacién de la energia, la duracién y el tono de los
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fonemas.
¢ Nivel fonético: formado por la coarticulacién de los fonemas y sus caracteristicas.

o Nivel acustico-espectral: representa las caracteristicas espectrales a corto plazo de
la sefal de voz, es decir, define las caracteristicas de los érganos que intervienen
en la generacion del habla.

¢Cémo estds? ) N_!Yel_ Rasgos
linglistico aprendidos
Nivel
fonético

Nivel prosédico

i Nivel acustico Rasgos

genéticos

Figura 4.1. Niveles de identidad. Figura adaptada de (31).

4.2 CARACTERISTICAS IDENTIFICATIVAS EN LA SENAL DE VOZ

Diversas investigaciones llevadas a cabo hasta la fecha, han demostrado que los
coeficientes en el dominio espectral representan mejor las caracteristicas del nivel
acustico de la voz, ya que se asemejan mas a la percepcién natural del oido humano (25).
Por lo tanto, si las personas son capaces de reconocerse por medio de estas caracteristicas
posiblemente los sistemas automaticos presenten un buen rendimiento en este sentido.

Los sistemas de reconocimiento de locutores a nivel espectral, basan su eficiencia en la
capacidad de parametrizar de forma adecuada la envolvente espectral de la sefial de voz.
A continuacion se presentan dos técnicas ampliamente extendidas para la caracterizaciéon
del locutor: MFCC (Mel-Frecuency Cepstral Coefficients) y LPC (Linear Predictive
Coefficients).
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% COEFICIENTES MFCC (MEL-FRECUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS)

Las caracteristicas representativas de la voz mas comunes en el dominio espectral son los
coeficientes MFCC (Mel-Frecuency Cepstral’ Coefficients) (25) y derivados de ellos los
coeficientes delta (A) y los coeficientes delta-delta (A-A), que dependen de la velocidad y
aceleracion con la que varian los mismos.

La extraccion de estos coeficientes se realiza de la siguiente manera:
1. Se digitaliza la sefial de voz (se muestrea y se cuantifica).

2. Se realiza un andlisis localizado mediante la aplicacidon de ventanas, tipicamente
ventanas Hamming o rectangular de 20 ms de duracién, que presentan en
frecuencia un compromiso entre el tamano del l6bulo principal, que debe ser
estrecho, y unos lébulos secundarios bajos. A continuacion se presente la sefial
enventanada definida como:

x(m) =s(n) - wim—n), ne[m-N+1,m]

donde x(m) es el resultado de multiplicar la sefial original de voz s(n) por la
ventana temporal w(n) siendo N la duracion de la ventana aplicada.

Con este tipo de ventanas se pretende reducir la distorsiéon en la mayor medida
posible en senal final, ya que la multiplicacién temporal se convierte en una
convolucidn en frecuencia. La ventana Hamming, utilizada para la extraccion de
caracteristicas del sistema utilizado en este proyecto tiene una estructura
temporal en forma de coseno alzado (ver Figura 4.2):

w(n) = {0.54 —046-cos(?™/y _ 1), 0<n<N-1
0, en el resto

Dado que utilizar este tipo de ventanas supone minimizar las muestras de los
extremos se aplican ventanas de forma solapada, siendo el drea de solapamiento
tipica del 50% del total (10 ms), como se muestra en la Figura 4.3.

Una vez enventanada la sefial, se suprimen los silencios mediante un detector de
actividad de voz (VAD), desechando aquellas ventanas cuya energia media no
supere un cierto umbral.

? El dominio cepstral se define como la transformada inversa de Fourier del logaritmo del médulo espectral,
entendiéndose dicho mddulo como la multiplicacién de la respuesta del trato vocal (envolvente espectral)
por la excitacién glotal (estructura fina) (60).
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3. Una vez obtenida la sefial enventanada se realiza el médulo de su transformada de
Fourier.

T Ipmpes b

M s ot iy ¢ [ = ¢ gl

S R = L et D i m i ot 4 K

e Lo Al X

Figura 4.2. Ejemplo de ventana Hamming en el dominio del tiempo y la frecuencia.

-,.. :H'a.'.ﬂ”f \

Tyt
Ventana de
analisis

Vectores de
caracteristicas

(I <
= [ <=

oo, dr, i1 0

Figura 4.3. Enventanado de la sefal de voz para la posterior extraccion de caracteristicas. Figura adaptada
de (26).

4. El siguiente paso es filtrar la sefial mediante un banco de filtros Mel, de tal forma
gue se otorgue una mayor resolucion a las frecuencias mas bajas como ocurre en

el oido humano. El nimero de filtros utilizados es variable, y se considera un
parametro de disefo.

5. Se aplica el logaritmo a la seial para obtener la energia promedio de cada filtro.
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6. Se realiza el suavizado de la envolvente mediante la DCT (Discrete Cosin Transform)
de tal manera que se obtienen los coeficientes MFCC ortogonales entre si.

Tipicamente el numero de coeficientes o parametros caracteristicos que se extraen son
entre 13 y 19. Para el sistema utilizado para el desarrollo de este proyecto se eligieron 19
(apartado 5.2) ya que este nimero ha garantizado un buen rendimiento del sistema en
evaluaciones anteriores.

TR AR e A - m T i A . o N R - R I

i

Figura 4.4. Extraccion de los coeficientes MFCC.

% COEFICIENTES LPC (LINEAR PREDICTION COEFFICIENTS)

Aunque los coeficientes mads representativos son los MFCC existen otros como los LPC
(Linear Prediction Coefficients), cuyo uso también se encuentra muy extendido en el
ambito del reconocimiento de voz. Estos coeficientes se basan en la fuerte correlacién de
muestras consecutiva en el habla, por lo que una muestra se puede definir como
combinacion lineal de las anteriores. De esta manera, y asemejandolo al modelo de
produccion de voz, formado por diferentes modelos matematicos que definen de forma
determinista el tracto vocal, se puede establecer una relacidon para definir un sistema
lineal que responda a la envolvente espectral de la voz del usuario. Por lo tanto, y a través
del andlisis de prediccidn lineal (que queda fuera de este proyecto) se pueden definir los
coeficientes LPC como los polos de dicho filtro, por lo que seran representativos de la
identidad del usuario y de gran utilidad en el campo del reconocimiento de voz.
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4.3 TIPOS DE RECONOCEDORES DE LOCUTOR

Las tecnologias de reconocimiento de voz pueden ser usadas en multitud de aplicaciones
como el reconocimiento de habla espontdnea, que puede ser usado como un sistema de
control, un editor de texto o para realizar busquedas de contenidos en grabaciones. Otra
aplicacién muy comun es el reconocimiento de idioma, que por ejemplo puede ser
incorporado a un numero de emergencia para transferir al usuario que llama
directamente a una persona que hable su lengua. Otras aplicaciones derivadas del
reconocimiento de voz son la identificacién de individuos, ya sea en dmbitos forenses o
para garantizar la seguridad en un control de acceso. Todas estas tecnologias pueden
llevarse a la practica mediante dos tipos de reconocedores que a continuacién se detallan,
los dependientes y los independientes de texto.

% RECONOCEDORES DEPENDIENTES DE TEXTO

La caracteristica principal de estos sistemas es que el texto de la locucién a reconocer es
conocido. Al reducirse de manera drastica las posibilidades de habla, el sistema es menos
complejo, pero, por el contrario, requieren de la colaboracion del usuario. En la actualidad
estos sistemas hacen uso de una topologia de HMM de izquierda a derechas, la cual sera
descrito en el apartado 4.4.

Principalmente este tipo de sistemas se utilizan para el control de acceso, combinando
autenticacién biométrica con autenticacién por conocimiento, ya que el texto a repetir es
tipicamente la contrasefia de usuario. No obstante también se utilizan en aplicaciones de
domodtica o control de aparatos electrénicos.

4 RECONOCEDORES INDEPENDIENTES DE TEXTO

Este tipo de sistemas ha experimentado un gran desarrollo durante las dos ultimas
décadas ya que presentan un desafio en cuanto a conocimiento cientifico se refiere al ser
desconocido el contenido linglistico de la locucién a reconocer. Son mas comunes en
reconocimiento automatico de locutor ya que cualquier indicio de voz sirve para
identificar a un usuario al no estar sujeto a un texto especifico. Estdn basados,
principalmente, en el nivel acustico (caracteristicas espectrales de la voz). Los sistemas
tipicos que se utilizan en la actualidad incluyen los modelos de mezclas gaussianas
(GMM), las maquinas de vectores soporte (SVM) vy sistemas hibridos GMM-SVM
(SuperVectors).

En la actualidad, la aplicacién de este tipo de sistemas estd muy extendida. Se utilizan
para la identificacion de personas en ambitos forenses y al igual que los dependientes de
texto para el control de acceso o el control remoto de aparatos electrénicos.

34 | Julio 2010



Capitulo 4: Sistemas de reconocimiento automatico de locutor

4.4 ESTADO DEL ARTE DE LOS SISTEMAS ACTUALES

El objetivo de un SRAL es autenticar a un usuario mediante una muestra de su voz. Para
ello sera necesario crear un modelo del locutor a través de las caracteristicas de su
locucion, que sera el que se compare o enfrente con la informacidon extraida de los
archivos de test cuya identidad se desea conocer. Como resultado se obtendrd una
puntuacién (score) que se comparara a un umbral establecido y en funcién de su valor se
realizaran las acciones apropiadas dependiendo del modo de funcionamiento.

Algunos de los esquemas de modelado tipicos en un SRAL que se utilizan en la actualidad
se presentan a continuacién, siendo posible la fusion de estos para obtener un
rendimiento global mayor.

% HMM (HipDEN MARKOV MODELS)

Un HMM es un modelo estadistico en el que se asume que el sistema a modelar es una
cadena de eventos (modelo de Markov de parametros desconocidos) donde cada estado
depende de las salidas probabilisticas de los eventos anteriores. Por lo tanto, un HMM
queda definido por el nimero de estados (de caracter invariante) que lo componen, por
las probabilidades de transicion de un estado a otro, por sus probabilidades de estado
inicial y por la probabilidad de observacién en cada estado (36). La Figura 4.5 representa un
modelo oculto de Markov de izquierda a derecha, en el que los términos a; simbolizan las
probabilidades de transicion entre estados y los bj(On) la probabilidad de observar la
secuencia O, en ese estado. En este caso, las secuencias a modelar son la sucesidon de
vectores de caracteristicas (MFCC, LPC) extraidos de la senal de voz.
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Figura 4.5. Modelos Ocultos de Markov.
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No obstante, habiendo definido un HMM se presentan 3 cuestiones basicas a resolver a la
hora de implementar un sistema de reconocimiento de locutor (36):

1. Problema de puntuacion: ¢iCémo se calculan las probabilidades de observar una
secuencia que defina las caracteristicas de un locutor dado un modelo oculto de
Markov?

La solucidn directa a este problema seria calcular todos los caminos probabilisticos
posibles, que se convierte en una solucidon impracticable cuanto mayor es el
numero de estados. Por lo tanto, se utilizan otros algoritmos como los Forward o
Backward que consiguen llegar a una solucion computacionalmente aceptable.

2. Problema de reconocimiento de estados: iCOmo encontrar la secuencia de
estados que mejor se ajusta a las observaciones?

Puede ocurrir que la secuencia de estados no tenga sentido (si por ejemplo la
coarticulacion de esos fonemas no exista en ese idioma). Por lo tanto habrd que
elegir el camino de estados con mayor probabilidad total. ComUnmente este
problema se resuelve mediante el algoritmo de Viterbi, que obtiene el resultado
de mayor probabilidad de la forma menos costosa.

3. Problema de entrenamiento: {como encontrar las matrices de probabilidad para
maximizar la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento?

La solucién a este problema pasa por aplicar el algoritmo Baum-Welch o criterio de
maxima verosimilitud, en el que se maximiza la probabilidad de la observacién
dado el modelo. Para ello se inicializa el modelo de forma aleatoria y se itera sobre
los datos disponibles hasta cumplir con el criterio de mdxima verosimilitud fijado.

Un sistema basado en HMM modela de forma estadistica la acustica de la voz teniendo
presente la direccionalidad de los fonemas, por lo que la definicién de un modelo de
izquierda a derechas los hace ideales para el reconocimiento de voz dependiente de texto.
No obstante, definiendo de forma apropiada la topologia de los HMM se pueden utilizar
también para reconocimiento de locutor independiente de texto.

% GMM (GAUSSIAN MIXTURE MODELS)

Cada estado del HMM puede considerarse, a su vez, como un modelo de mezclas
gaussianas o GMM. Un GMM es un modelo estadistico que define las distribuciones de
probabilidad de las caracteristicas espectrales de la voz para discriminar a los posibles
locutores. Esta formado por G gaussianas multivariadas definidas por su peso w;, su vector
de medias u; y su matriz de covarianzas 2;. El modelo se representa a continuacion:

36 Julio 2010



Capitulo 4: Sistemas de reconocimiento automatico de locutor
0 = {wi' Ui, El}

Ante una observacién x desconocida, el modelo GMM asigna una puntuacién relacionada
con la verosimilitud entre el modelo y la muestra observada. La siguiente formula define
la probabilidad de observar el pardmetro x de dimensién D, dada la hipdtesis target,
como una suma ponderada de las funciones densidad de probabilidad de dichas
gaussianas caracteristicas del usuario (Figura 4.6):

G
p(x|target) = Z w; - p; ()
i=1

1 (—%—(x—m)T-(z)-l-(x—ui))
- e
2-m)"z- |52

pi(x) =

Vector 1
Vecto r2

Vecto r3

Vector 4

G ]
8 1 G

a) Distribucion espacial de los coeficientes b) GMM entrenado a partir de la distribucion
espectrales 1 y 2 para distintas muestras de voz espacial de los coeficientes.
del mismo locutor.

Figura 4.6. Representacion espacial de las caracteristicas espectrales del locutor mediante GMMs.

Mediante el teorema de Bayes se puede demostrar que la decisién éptima viene dada por
el cociente de probabilidad que sigue (denominado relacion de verosimilitud o LR, en
inglés Likelihood Ratio), siendo u el umbral establecido.

p(x|target) { <u - seapuestaa que x corresponde al locutor.
p(x|non target) > u — se apuesta a que x no corresponde al locutor.

Para estimar p(x|non target) se hace uso del modelo universal o UBM (Universal
Background Model). EIl UBM es un modelo de 1024 gaussianas entrenado con toda la
informacion de voz disponible, de tal manera que las gaussianas obtenidas representan a
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todos los usuarios.

Como tipicamente los archivos para generar el modelo del locutor son de una duracién
corta y por lo tanto contienen poca informacion para su identificacidon (si se generase un
GMM éste seria poco general), lo que se hace es calcular las mezclas mas representativas
del GMM del usuario y adaptar las mezclas mas pesadas del UBM, del tal forma que se
obtenga un modelo semejante al UBM, pero que resalte las diferencias del locutor.

Aunque existen diversas técnicas para logar esta adaptacién, para este proyecto se utiliza
la adaptacion MAP (Maximum a Posteriori) al disponerse de una gran cantidad de datos,
qgue hace uso del algoritmo EM (Expectation Maximization) (35) para transformar las
diferentes gaussianas de forma independiente variando su media y covarianza (Figura 4.7).
Esta adaptacién opera pardmetro a parametro de los GMMs y considera que el coeficiente
del modelo independiente del locutor es la informacidn a priori sobre dicho parametro
para después, con la nueva informacion observada del locutor, estimarlo. La nueva media
para la gaussiana m en el estado j se calculara mediante la siguiente férmula, donde t es el
peso de la informacion a priori, N es la probabilidad de ocupacion de los datos de
adaptacion, pn, se corresponde con la media del modelo independiente de locutory fij,
es la media de los datos de adaptacion:

N T

=2 g 4—.
ij+rﬂjm ij—i-rﬂfm

,ujm
De la férmula se puede extraer que si la probabilidad de ocupacién de una componente
gaussiana N;,, es pequefia, entonces la estimacion de la media sera parecida a la media
de la componente independiente de locutor.

Datos de
entrenamiento del
locutor _
¢ .@ @' “ N
2 C j [
\
\\ // \
Adaptacmn ) \‘j
@ Modelo \) Modelo
Unlversal adaptado

G

Figura 4.7. Representacion grafica de la adaptacion del UBM al modelo del locutor.

Dado que los UBM estiman la densidad de probabilidad de las observaciones de todos los
usuarios, la probabilidad de que el modelo universal (1)) observe la secuencia de
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pardmetros O de test, relacionada con la probabilidad de que el modelo de
entrenamiento (A;) observe esos mismos pardmetros se define como puntuacién (score),
y serd una magnitud fiable de pertenencia de estos coeficientes caracteristicos siempre
gue se disponga de las probabilidades condicionadas (el resultado de enfrentar ese
fichero de test frente a modelos conocida su pertenencia o no pertenencia).

S(0,2,) =log(p(0,2,)) —1og(p(0, Aysn))

La principal limitacion de estos sistemas se encuentra en que sélo modela la caracteristica
de la voz, por lo que en ocasiones se combinan con reconocedores de alto nivel basados
en HMMs para aportar fiabilidad al reconocimiento.

% SISTEMAS BASADOS EN SVM (SUPPORT VECTOR MIACHINES)

Las Maquinas de Vectores Soporte conforman una etapa de aprendizaje discriminativo. Su
principal objetivo es establecer una frontera de separacién entre clases en el dominio
transformado (36). De esta manera, al evaluar una muestra de voz dado su modelo de

Vectores

entrenamiento, si sus caracteristicas caen

|

del lado target se puede decir que muy I 8
+

probablemente el usuario de la muestra [~ H

soporte

de voz y el modelo enfrentado sean la
misma persona. De igual modo se podra
decir de la clase non target si las
caracteristicas del fichero de test se
encuentran al otro lado de la frontera. En
este tipo de sistemas la puntuacion se
expresa como la distancia de los vectores
al hiperplano de separacion. Dada su gran
flexibilidad y buen comportamiento es

una de las técnicas mds populares en la 4 T B =
actualidad en el ambito del Figura 4.8. Ejemplo de vectores soporte.

reconocimiento de voz.

En la mayoria de ocasiones los vectores MFCC o LPCC (LPC en el dominio cepstral) de dos
locutores no son separables en el espacio de caracteristicas por un hiperplano entrenado
con un SVM, por lo que estos vectores se transforman usando técnicas como GLDS
(Generalized Linear Sequence Kernel), aumentando su dimensién hasta encontrar un
hiperplano que separe dichos conjuntos de caracteristicas. La Figura 4.8 muestra dos
vectores de caracteristicas pertenecientes a dos locutores diferentes, uno representado
mediante circulos negros y el otro mediante cuadrados blancos. Como se puede observar,
estos conjuntos no son separables mediante un hiperplano. Sin embargo, llevando dichos
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vectores a una dimensién mayor mediante la transformaciéon adecuada se consigue
generar un hiperplano que diferencie a ambos locutores, es decir, si otro vector de
caracteristicas puntla por debajo del hiperplano en el espacio transformado muy
probablemente corresponderd al locutor cuyo modelo se rija por los parametros
representados mediante cuadrados (enfrentamiento target), y en caso contrario tendra
muchas posibilidades de pertenecer al otro usuario (enfrentamiento non target).

---
T,
\-\J'II 1
ik & -
V| = i x — %)
- - L ]
- -
L, -
® EII:' Transformacion - ¥ .
u g9 . o
= i
ao ¥
" L a
=] " L —
w "
L ]
i
L
a) Espacio de caracteristicas de 2 dimensiones. b) Espacio de caracteristicas de 3 dimensiones.

Figura 4.9. Representacion de la transformacion de espacio de caracteristicas de 2 a 3 dimensiones.

+ HiBrRIDOS GMM-SVM (SV 0 SUPERVECTORS)

SuperVectors es una técnica hibrida que aprovecha las propiedades de modelo generativo
de los sistemas GMM y del modelo discriminativo de los sistemas SVM (37) (38).

El concepto que define esta técnica es el siguiente: mediante un sistema SVM se modelan
las desviaciones de los vectores de medias de los modelos, que se obtienen del modelado
bajo GMM de los diferentes locutores.

De forma resumida, el procedimiento para implementar este sistema es el siguiente:
1. Se entrena un GMM para cada locucién que intervenga en el enfrentamiento.

2. De cada GMM entrenado se extrae el vector de medias de cada gaussiana
ponderado por su peso y covarianza para después agruparlos todos en un SV.

3. Ladiscriminacion entre SVs target y non target se realiza mediante un SVM.

4. La puntuacion final se obtiene de enfrentar el modelo del locutor correspondiente
con el SV de la locucidn de test.
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4.5 TECNICAS DE COMPENSACION DE VARIABILIDAD INTERSESION

En este apartado se explican diferentes técnicas que se utilizan en la actualidad para
minimizar el efecto del ruido y otras perturbaciones introducidas por el canal de
transmisidn. Estas perturbaciones se engloban en lo que se denomina variabilidad inter-
sesion, ya explicada en el apartado 2.3.2.

Si bien la disminucidn de las perturbaciones es un pardmetro importante para definir su
rendimiento, éste también estad caracterizado por el dominio en el que se aplican estas
técnicas (a nivel de pardmetros, modelos o scores), si requieren de entrenamiento o si
necesitan trabajar mediante los datos etiquetados previamente del canal.

% CMN (CESPTRAL MEAN NORMALIZATION)

La normalizacidn por media cesptral es una técnica muy popular en el ambito de
normalizacién de canal debido a su sencillez. Trabaja en el dominio de los parametros
caracteristicos del hablante y no requiere ni entrenamiento ni etiquetado previo del canal.
Consiste en, supuesto el canal lineal invariante durante toda la locucién, eliminar el efecto
del canal en el dominio cesptral eliminando de cada coeficiente su media ponderada
calculada a través de toda la locucion (39).

+ FILTRADO RASTA

Explota las diferencias entre las propiedades temporales del habla y las propiedades del
canal. Consiste en filtrar cada componente cepstral mediante un filtro paso banda bajo la
hipdtesis de que cualquier constante o componente de variacién demasiado lenta o
rapida no es habla. El filtro a aplicar se define a continuacion (40):

24z 1 —z3_2.77%

etiquetado del canal como CMN, su

H(z) =0.1-z*-

(2) 1-98.z71

= Aunque es también un método que
? f — trabaja en el dominio de los pardmetros y
:: . b no requiere ni de entrenamiento ni de
5 d

complejidad es mayor.

o Illl

I . . .
01 001 0 L2 D OO
{reC U {HE)

Figura 4.10. Respuesta en frecuencia del filtro RASTA.
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# FILTRADO WIENER

El filtrado Wiener es una técnica conocida desde los afios 40 pero que no se ha utilizado
en reconocimiento de voz hasta la ultima década. Es un filtro ecualizador disefiado para
minimizar el error cuadratico medio entre la sefial estimada sin ruido y la sefial con ruido.
La experiencia ha demostrado que es una técnica que ofrece buenos resultados cuando se
procesan datos microfénicos.

& FW (FEATURE WARPING) L 5 MECE i 1ok, ommpe

Este método tiene por objeto ajustar
la distribucion de los parametros a una
distribucién gaussiana de media nula y

varianza unidad. Se basa en que la ‘—d'—

distorsion de canal modifica la

He=tonj aria

distribucidon real de los coeficientes
cepstrales en cortos periodos de
tiempo (41).

Helogymemi

Trabaja en el dominio de los

parametros y no requiere ni

entrenamiento ni etiquetado de canal. Figura 4.11. Histograma de los coeficientes cepstrales

con y sin ruido, antes y después de la compensacion.
# FM (FEATURE MAPPING)

Esta técnica de normalizacién presenta unos resultados mejores que FW (42). Es una
técnica que entrena un conjunto de transformaciones no lineales para asignar un espacio
de caracteristicas neutral a uno dependiente del canal. Esto se logra entrenando un GMM
con informacion de todos los posibles canales convirtiéndolo en un modelo libre de
contexto, para posteriormente adaptar ese modelo universal a los pardmetros del modelo
original. Teniendo un conjunto de GMMs dependientes del contexto, las locuciones de voz
pueden enfrentarse con cada uno de ellos y determinar el mas parecido para después
mapear estas locuciones a un espacio de caracteristicas sin informacién de canal.
Originalmente la generaciéon de los GMMs dependientes de contexto se hace etiquetando
los diferentes canales a modelar.

Se puede concluir que esta técnica trabaja en el dominio de los parametros como las
anteriores pero requiere entrenamiento y etiquetado de canal, lo que la convierte en una
técnica mas robusta pero a la vez mas compleja y costosa.
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% JFA (JOINT FACTOR ANALISYS)

Es una técnica de compensacién desarrollada en los ultimos afios que ha demostrado
reducir de forma significativa la influencia del canal en las locuciones (9). Consiste en
modelar las direcciones de maxima variabilidad interlocutor e intra-locutor de las
caracteristicas extraidas del habla. A partir de esta informacion se trata de compensar
aquellas variaciones relacionadas con la variabilidad intra-locutor y mantener las
variaciones interlocutor. La gran limitacién de esta técnica es que su rendimiento depende
en gran medida de la disponibilidad de un corpus apropiado deseablemente con las
mismas condiciones de la voz a reconocer, lo cual no es frecuente en aplicaciones reales
por lo que motiva la definicidon de nuevos algoritmos de compensacién como se presentan
en este trabajo (ver capitulo 8).

4« NAP (NUISANCE ATTRIBUTE PROJECTION)

La proyeccidn de atributos indeseados es una técnica de compensacion de la variabilidad
intersesion (canal, entorno, etc.) (43), y es propiamente una variante de JFA usada con
sistemas SVM. Para implementar esta técnica se pueden distinguir dos pasos importantes:
por un lado, la creacidon de una matriz de referencia que se usa para compensar los
vectores y por otro lado la compensacion en si de estos. Estd demostrado que la
variabilidad intersesion sélo afecta, principalmente, a algunas dimensiones de los datos
de entrada, por lo que realizando una proyeccién de los coeficientes en el dominio
cepstral se eliminard en gran parte el efecto nocivo del canal, pero eso si, introduciendo
una pequefia distorsion en los parametros de entrada. La matriz de referencia debera
contener la mayor cantidad de datos posible, cuantos mas usuarios y mas locuciones por
usuario mejor se recogera la variabilidad intersesion.

% RESUMEN DE CARACTERISTICAS DE LOS METODOS DE COMPENSACION

Los algoritmos mas eficientes, en cuanto a coste computacional se refiere, seran los que
no requieran ni entrenamiento ni etiquetado del canal, hecho que conlleva a la obtencidn
de peores resultados, por lo que habra que llegar a un compromiso entre coste
computacional y rendimiento obtenido segun la disponibilidad de una base de datos
apropiada (variable en cuanto a calidad y con diferentes canales de transmisién). Este es
el caso de factor analysis, que ofrece un rendimiento notable y un coste computacional no
muy elevado en la realizacion de las comparaciones mediante las técnicas de
implementacion actuales (44). Otro aspecto a considerar de gran importancia es el
dominio de trabajo: el rendimiento de los algoritmos que trabajan en el dominio del
modelado estara siempre sujeto al sistema usado (GMM, SVM, etc.), mientras que
aquellos que trabajen en el dominio de los parametros seran independientes del sistema.
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Es evidente que la mejor solucién para lograr eliminar el efecto del canal y poder
comparar el modelo del locutor con los pardmetros de test en un espacio de
caracteristicas comun, es utilizar varios de los métodos brevemente descritos de forma
complementaria. De hecho, en el estado del arte es frecuente encontrar sistemas que
combinan las técnicas de Feature Warping y Joint Factor Analysis.

. Requiere
.. . Requiere .
Técnica Dominio . etiquetado
entrenamiento
del canal
CMN Parametros NO NO
RASTA Parametros NO NO
Wiener Parametros NO NO
FW Parametros NO NO
FM Pardmetros Si Si
JFA Modelado Si NO
NAP Parametros Si NO

Tabla 4.1. Resumen de las caracteristicas importantes de los métodos de compensacion.

4.6 TECNICAS DE NORMALIZACION DE PUNTUACIONES (SCORES)

La normalizacion se define como una transformacion de los scores de salida, de un
sistema de reconocimiento de locutor, con el objetivo de reducir el desalineamiento de las
distribuciones target y non target debido a variaciones en las condiciones de los
enfrentamientos (45). Principalmente se emplea para eliminar la dependencia del
enfrentamiento con el canal de adquisicion pero también sirve para homogeneizar los
rangos de los scores de cara a la fusidon de distintos sistemas (uno puede medir similitudes
como GMM vy otro distancias como hacen los sistemas SVM). Adicionalmente, como es el
caso que en este proyecto se estudia, las normalizaciones ayudan a situar las
distribuciones en el mismo rango de cara a situar un umbral comun para el sistema y no
para cada locutor. A continuacion se presentan diferentes técnicas de normalizacidn
utilizadas por la comunidad cientifica.
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% T-NORM

La técnica de Test-Normalizacion es ampliamente utilizada en el campo del
reconocimiento de locutor (4). Se centra en el fichero de test y su comportamiento frente
a otros modelos evitando el desajuste de las distribuciones non target (ver Figura 4.12). El
procedimiento a seguir se define a continuacién: a la vez que se enfrenta el fichero de test
al modelo bajo estudio, se enfrenta también a una cohorte de modelos de impostores
(usuarios distintos al fichero de test), de cuya distribucion se obtienen la media y varianza
que se aplicara a los enfrentamientos a analizar obteniéndose asi un alineamiento de la
distribucién de probabilidad non target dependiente del fichero de test a identificar. Por
lo tanto, dicha normalizacién queda definida mediante la siguiente férmula:

_ Sraw — HTnorm
STnorm =

OTnorm

donde s,4,, hace referencia al score sin normalizacion, Urnorm Y Ornorm €quivalen a los
parametros de la distribucién de los scores non target supuesta gaussiana y obtenida a
través del enfrentamiento del modelo de test y la cohorte de impostores y Sr,orm S€
define como el score normalizado. A la hora de aplicar T-Norm la seleccién de la cohorte
de modelos es un elemento importante y sujeto a investigacion. Debe utilizarse un
numero elevado de modelos de caracteristicas similares a los modelos de usuario. Para
este trabajo se ha realizado T-Norm con una cohorte de modelos de impostores de la base
de datos de NIST SRE 2005, con aproximadamente 100 modelos para cada sexo (la
normalizacién se hace para hombres y mujeres por separado al ser sus caracteristicas
espectrales distintas).

+ Z-NORM

La técnica de Zero-Normalizacion explota la misma idea que T-Norm (46): en este caso es
el modelo de entrenamiento el que se compara a una cohorte de ficheros de test de
usuarios impostores para obtener la distribucién non target de la cual se extraen la media
y varianza para realizar el escalado deseado. Esta normalizacién viene definida por la
siguiente féormula:

_ Sraw ~ Hznorm
Sznorm =

O-ZTIOT'TTL

donde s,4,, hace referencia al score sin normalizacion, Uznorm Y Oznorm €quivalen a los
parametros de la distribucion de los scores non target extraidos del enfrentamiento entre
el modelo bajo estudio y la cohorte de ficheros de test y Sz,0rm S€ define como el score
normalizado. El resultado de aplicar esta técnica sera el alineamiento de los scores non
target dependientes del modelo de entrenamiento para cualquier enfrentamiento del
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sistema. Al igual que sucedia con la cohorte de T-Norm la seleccién de la cohorte de
ficheros necesaria para Z-Norm es también muy importante. De nuevo, estos ficheros de
voz deben presentar las mismas caracteristicas que el fichero de test de enfrentamiento
para que el escalado resulte en el alineamiento de distribuciones buscado.

Enfrentamiento,

H e - = - Target —
Non target — — Problema: Un umbral por locutor
Modelo, Modelo, Modelo , Umbral — debido al desalineamiento
yAvA
'
o = _'__t—"'-i-i. S
Test 1
T -

Decisidn
i
]

Enfrentamiento ¢

HH-I— ....... st ] NPT L oD =

Modelo, Modelo, Modelo

Test 1

Figura 4.12. Efecto del desalineamiento y motivacion de la de T-Normalizacion.
& OTRAS NORMALIZACIONES

En la actualidad, existen numerosas técnicas basadas en T-Norm y en Z-Norm para
compensar la variabilidad inter-sesidn a nivel de puntuacién. Algunas de ellas normalizan
por dispositivo (Handset-Norm) o por canal (Channel-Norm) (49), donde la media y
desviacion se obtiene de una cohorte de segmentos de test con variabilidad
correspondiente a cada caso (dispositivo o canal). Sin embargo, existen otras técnicas que
consideran a la vez la informacion del modelo de entrenamiento y del fichero de test para
la normalizacion de las puntuaciones y en consecuencia, la eliminacién de la variabilidad
de las muestras, como son las normalizaciones adaptativas KL-T-Norm (Kullback-Leibler-
Test-Normalization) (33) o AT-Norm (Adaptative Test-Normalization) (48). Por otra parte,
es acertado pensar que las técnicas anteriores se pueden combinar de diferentes formas
para obtener buenos resultados. No obstante, en ocasiones, el coste computacional que
introducen es demasiado elevado en comparacién al beneficio que se obtiene, lo que
lleva a utilizar una sola normalizacién (como en el sistema inicial de este proyecto) que
compense la variabilidad existente. Algunas de estas normalizaciones son ZT-Norm, HT-
Norm o CT-Norm.
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5 MARCO EXPERIMENTAL

En esta seccién se definen los protocolos experimentales seguidos para analizar y
compensar el impacto de la variabilidad en las condiciones del habla (duracion y otras
medidas de calidad), se detallan las bases de datos utilizadas y se describe el sistema
mediante el cual se han obtenido los resultados de andlisis (capitulos 1 y 7) vy
compensacion (capitulo 9).

5.1 PROTOCOLOS: EVALUACIONES NIST SRE

El organismo norteamericano NIST (National Institute of Standards and Technology) (8)
organiza evaluaciones bianuales abiertas de cardcter competitivo en las que se elaboran
bases de datos y se definen una serie de tareas o protocolos para medir de manera
objetiva el rendimiento, bajo las mismas condiciones, de los sistemas presentados. Las
bases de datos utilizadas para el desarrollo de este trabajo, derivadas de las de NIST
Speaker Recognition Evaluation (SRE) y diferentes para la compensacion de variabilidad en
duracion y calidad, se presentan a continuacién.

4 BASES DE DATOS PARA EL ANALISIS Y COMPENSACION DE LA VARIABILIDAD EN DURACION

Para medir el analisis del rendimiento de los sistemas actuales en funcién de la duracion
de las muestra de voz, es necesario disponer de una base de datos especifica que
contenga suficientes archivos de cualquier longitud. Para ello, se han creado dos bases de
datos, denominadas DurTelSREO6 y DurTelSREO8 a partir de las originales de las
evaluaciones NIST, las cuales que se describen a continuacién.

Las bases de datos originales utilizadas son NIST SRE 2006 protocolo Icon4w-1conv4w (9),
utilizada para entrenar los modelos de compensacidn, y NIST SRE 2008 protocolo short2-
short3 parte telefénica (3) para testearlos. En ambos casos los archivos provienen de
hablantes masculinos y femeninos. Son de cardcter conversacional y de aproximadamente
5 minutos de duracion una vez suprimidos lo silencios, de los cuales tipicamente 2,5
minutos corresponden a cada locutor. La composicidon de estas bases puede verse en la
Tabla 5.1 y Tabla 5.2.
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Hombres
Modelos Tests

352

1.604

NIST SRE 2006

Ambos

Mujeres
Modelos Tests
462 2.127 814

Modelos Tests

3.731

NIST SRE 2008

Hombres Mujeres
Modelos Tests Modelos Tests
648 895 1.140 1.678

Tabla 5.1. Numero de archivos de las bases de datos de NIST SRE 2006 y 2008.

NIST SRE 06 NIST SRE 08

rget Non target

Target
3.613

Non target
47.376

Ta

3.832

33.218

Ambos
Modelos Tests
1.788 2.573

Tabla 5.2. Enfrentamientos para las bases de datos de NIST SRE 2006 y 2008 (parte telefdnica).

Para generar las bases de datos DurTelSREO6 y DurTelSREOS8 se han dividido los ficheros de
audio originales para obtener ficheros de habla con una duracion menor tras eliminar los
silencios. En concreto, se han generado archivos de 3, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 100 y 150
segundos de habla neta (después de eliminar los silencios). EIl nimero de archivos y

enfrentamientos resultantes se presenta en la Tabla 5.3 y la Tabla 5.6 de forma respectiva,

donde la columna Modelos hace referencia al nimero de ficheros de voz creados para

entrenar el modelo del locutor y Tests al niumero de ficheros de habla a identificar.

Observando los cuadros, se puede apreciar el esfuerzo y tiempo computacional necesario

para la realizacion de estos experimentos (Tabla 5.3, Tabla 5.4, Tabla 5.6 y Tabla 5.5).

DurTelSREO6
Hombres Mujeres

Duracion Modelos Tests Modelos Tests
3 352 1604 461 2125
10 351 1604 461 2124
15 350 1604 461 2123
20 349 1604 461 2123
30 349 1599 459 2120
40 347 1586 456 2107
50 345 1568 451 2089
60 341 1535 445 2048
100 243 1166 324 1572

150 80 380 92 510

Ambos
Modelos Tests
813 3729
812 3728
811 3727
810 3727
808 3719
803 3693
796 3657
786 3583
567 2738
172 890

Hombres
Modelos Tests
648 895
648 895
648 895
648 895
646 894
641 887
634 866
612 844
435 593
142 205

DurTelSRE08
Mujeres
Modelos Tests
1140 1678
1140 1678
1140 1678
1140 1677
1135 1672
1131 1664
1123 1638
1097 1599
842 1224
304 463

Tabla 5.3. Numero de archivos de las bases de datos de DurTelSRE06 y DurTelSREOS.

Ambos
Modelos Tests
1788 2573
1788 2573
1788 2573
1788 2573
1781 2566
1772 2551
1757 2504
1709 2443
1277 1818
446 668

A continuacién, se representa de forma cuantitativa (Tabla 5.4) y visual (Figura 5.1) la

cantidad total de ficheros creados para cada base de datos, siendo interesante observar

el escaso numero de archivos de 150 segundos reales resultante.
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DurTelSRE06 DurTelSRE08

Duracion Modelos Tests Modelos Tests
3 813 3729 1788 2573
10 812 3728 1788 2573
15 811 3727 1788 2573
20 810 3727 1788 2573
30 808 3719 1781 2566
40 803 3693 1772 2551
50 796 3657 1757 2504
60 786 3583 1709 2443
100 567 2738 1277 1818
150 172 890 446 668

Tabla 5.4. Numero de archivos generados para las bases de datos DurTel06 y DurTel08.

H Tests DurTelSREO8
& Modelos DurTelSREQOS8
H Tests DurTelSREO6

E Modelos DurTelSREQ6

Figura 5.1. Nimero de modelos de entrenamiento y ficheros de test de las bases de datos DurTelSRE06 y
DurTelSREDS.

Por ultimo y para entender la magnitud de estos experimentos se presentan la Tabla 5.6 y
la Tabla 5.5, donde se indica el nUmero de enfrentamientos totales y el nimero de ficheros
por conjunto de enfrentamiento dada la longitud o duracion del modelo de
entrenamiento y del fichero de test a identificar. Los experimentos globales incluyen la
caracterizacion del rendimiento de todos los modelos frente a todos los ficheros tal y
como se indica en las evaluaciones de NIST SRE 2006 y 2008.

DurTelSREO6 DurTelSREO8

Target Non target Target Non target
286.556  3.726.243  306.853  2.633.685
Tabla 5.5. Numero total de enfrentamientos para las bases de datos DurTelSRE06 y DurTelSRE0S.
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| oumstes | oureisnios |
Duracion del Non Non
Target target Target target
| 33 EEGE 47367 3832 33218
3610 47314 3832 33218
[ 1515 PESD 47222 3832 33218
[ 2020 LS 47177 3832 33218
| 3030  [EEEE 46951 3807 32989
3550 46404 3769 32684
| 5050 IR 45567 3697 31885
3406 44095 3523 30330
1970 24281 2297 17233
| 150150 i) 2314 449 2289

Tabla 5.6. Enfrentamientos para las bases de datos DurTelSRE06 y DurTelSREOS.

4 BASES DE DATOS PARA EL ANALISIS Y COMPENSACION DE LA VARIABILIDAD EN CALIDAD

Para realizar el analisis del impacto de la calidad se han introducido muestras microfdnicas
en los experimentos con el objetivo de aumentar la variabilidad de los indicadores de
degradacion, dando lugar a dos tipos de experimentos que utilizan bases de datos
distintas:

e Compensacion de ficheros telefonicos: entrenando los algoritmos con la base de
datos de NIST SRE 2006 protocolo Icon4w 1conv4w y evaluando los resultados
sobre la base de datos de NIST SRE 2008 protocolo short2-short3 (parte
telefénica).

e Compensacion de ficheros telefénicos y microfénicos: en este caso se ha utilizado
Unicamente la base de datos de NIST SRE 2008 protocolo short2-short3 en sus
cuatro variantes debido a la no existencia de muestras microfénicas de gran
variabilidad en 2006. Las cuatro variantes o condiciones de 2008, que se enuncia n
a continuacion, se diferencian en funcidn de la procedencia de la voz a utilizar para
entrenar los modelos de locutor y los ficheros de test a reconocer:

= tel-tel: en el que el modelo de entrenamiento y el fichero de test han sido
adquiridos de un canal telefénico.

= tel-mic: en el que el fichero de audio con el que se entrena el modelo del
usuario a identificar ha sido adquirido a través de un canal telefénico y el
fichero de test mediante un micréfono.

= mic-tel: en el que el modelo se ha extraido de una grabacién con
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micréfonos y el archivo de enfrentamiento se ha capturado a través de la
red telefdnica.

=  mic-mic: en la que el modelo y fichero de test han sido capturados con un
dispositivo microfdénico.

Cabe destacar que en esta base de datos el habla microfénica ha sido capturada con
distintos micréfonos y a distintas distancias para introducir variabilidad en las muestras. El
formato de estas muestras puede ser similar al anterior (conversacional de 5 minutos para
los dos locutores) o tipo entrevista, en el que el fichero de voz es de aproximadamente 3
minutos de duracién donde principalmente habla el entrevistado. Es importante remarcar
que tanto los ficheros de entrenamiento como los de enfrentamiento de tipo microfdnico,
presentan un filtrado Wiener ya que se ha demostrado en el grupo ATVS que este tipo de
procesado ayuda a mejorar el rendimiento de sistemas que trabajan con estas muestras.

La eleccién de estas bases de datos se ha llevado a cabo debido a que los protocolos NIST
se encuentran ampliamente extendidos en la actualidad por lo que han sido fuertemente
estudiados por los distintos grupos de reconocimiento biométrico existentes en el
panorama internacional como es el ATVS.

El andlisis detallado de las bases de datos se abordara en el apartado 7.3, una vez
explicadas las medidas de calidad de las cuales dependen.

5.2 SISTEMA UTILIZADO

El sistema de desarrollo que ha permitido analizar el impacto de la variabilidad en
duracion y calidad y experimentar con los métodos propuestos, es el presentado por el
grupo ATVS en la evaluacién NIST SRE 2008 (ver Figura 5.2). Este sistema esta basado en un
modelo GMM de 1024 mezclas de las siguientes caracteristicas.

4 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
e Uso de ventanas Hamming de 20 ms solapadas al 50% (10 ms).
e Extraccién de MFCC: 20 filtros espaciados segun la escala MEL de 300 a 3300 Hz.

e 38 parametros en total: 19 MFCCy 19 A.
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# COMPENSACION

CMN (Cesptral Mean Normalization).

Filtrado RASTA.

Filtrado Wiener para todas las condiciones salvo para tel-tel.
Feature Warping.

NAP (Nuisance Attribute Projection).

Joint Factor Analysis

T-Norm (dependiente de género) a través de una cohorte de modelos de NIST SRE
2005 compuesta por 100 locutores para las condiciones tel-tel y tel-mic, y 100
locutores telefénicos y 240 microfdnicos para las condiciones mic-tel y mic-mic.

& MoODELADO GMM

Entrenado con dos UBMs distintos, uno para la condiciéon tel-tel y otro para las
condiciones tel-mic, mic-tel y mic-mic. Estos UBMs se han generado mediante
modelos de 1024 mezclas gaussianas y estimacién ML a través del algoritmo EM.

Voz de Voz a
entrenamiento identificar

1 iyl

Adaptacién MAP.

GMM-UBM } I:> Modelo J Caracterl'sticasJ
Qw  Owm

'/'_ ______________________________ \\

Espacio i Modelo* J Caracteristicas* i

limpio | :

1 1

\ 1

COHORTE = [ T-Norm JI:> w

Figura 5.2. Diagrama de bloques del sistema utilizado.
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6 ANALISIS DEL IMPACTO DE LA DURACION

6.1 DESCRIPCION GENERAL DEL PROBLEMA

En este capitulo se analiza el impacto de la variabilidad en la duracion de las muestras de
entrenamiento y los ficheros de test a reconocer en el rendimiento de los sistemas de
verificacion de locutor.

A la fecha de hoy, no existen muchos estudios en esta linea de investigacidon que incluyan
algoritmos especificos de compensacién o incluso analicen el problema de forma precisa,
lo cual constituye una contribucion misma de este proyecto. Este hecho se debe
principalmente a la propia configuracidn de las tareas en las evaluaciones NIST, en las que
existe mucha informacién de variabilidad en cuanto calidad pero apenas varia la duracién
de los archivos de voz a utilizar, oscilando estos alrededor de los 150 segundos. No
obstante, existe un gran conjunto de escenarios de aplicacién donde la longitud de las
muestras de voz a reconocer puede variar, como es el caso de las aplicaciones forenses
(50), donde la variacién de la locucién a identificar implicaria crear un escenario similar a
las condiciones de test para poder reconocer de forma robusta al sujeto, lo que resulta
virtualmente impracticable debido a la muy posible no cooperacién de éste.

6.2 IMPACTO DE LA VARIABILIDAD EN DURACION

El impacto de la variacién en la longitud del habla, entendiendo longitud del habla como
el nimero de muestras de su fichero de audio, se traduce en un desalineamiento de las
distribuciones target y non target de scores en funcién de la duracion de los archivos
involucrados en el enfrentamiento, lo cual supone una degradacion del rendimiento
global del sistema cuando se evalua de forma conjunta esas puntuaciones dependientes
de la longitud de los archivos (6). Con el objetivo de estudiar la influencia de la
configuracién de las muestras en relacion al sistema, el estudio llevado a cabo presenta
dos objetivos principales:

e El principal objetivo de este analisis es determinar el comportamiento de Ia
variabilidad de la duraciéon en test habiendo usado T-Norm definido mediante una
cohorte de modelos de impostores de duracidon fija para la normalizacién de
scores. Como se vera a lo largo de este apartado, debido a que el alineamiento de
las distribuciones non target no es total, causa que el EER, aunque alcance valores
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relativamente aceptables para cada subconjunto de puntuaciones dependientes
de la duracidn del fichero de test, sea peor para el conjunto de scores global. Pero
este desalineamiento no sdlo afecta a la discriminacion del sistema en conjunto,
sino que también se presenta como un problema a la hora de establecer un Unico
umbral, o de homogeneizar las distribuciones en un mismo rango para fusionar
este sistema con otros (50). Este hecho motiva el uso de algoritmos que se
estudiaran en la seccidn 8 para compensar a nivel de score esta variacion.

Como objetivo secundario y ya que la base de datos se ha disefado para que tenga
variabilidad en cuanto a duracién del fichero de test y del modelo de
entrenamiento, se ha procedido estudiar el impacto de la duracién de éste ultimo
sin tener en cuenta la duracion del test. En este caso el EER global se verd a lo
largo del capitulo que es aun peor (33.47%) debido a la no implementacion de una
normalizacién que alinee las distribuciones dependiente de la duracion del modelo
como Z-Norm. Este hecho permitira observar el funcionamiento de los algoritmos
de compensacién propuestos dependiendo de si se utiliza normalizacién de
puntuaciones dependiente de modelo o no en trabajos futuros.

Con el objetivo de realizar un estudio minucioso del impacto de la variabilidad en
duracion se han analizado varios tipos de figuras:

EER en 3D: en funcion de la duracion del modelo y del fichero de test.

MinCllIr en 3D: en funcién de la duracion del modelo y del fichero de test.

Curvas de nivel para la grafica EER en 3D: proyeccion de la grafica EER en 3D.
Curvas de nivel para la grafica MinCllr en 3D: proyeccion de la grafica MinClir en
3D.

Curvas DET D,.g: sobre los subconjuntos de scores dependientes de duracion
agrupados por longitud del fichero de test ignorando la del modelo (es decir, todas
las duraciones de los diferentes ficheros que entrenaron los modelos se
consideran de forma simultanea).

Curvas DET D, 4e10: SObre los subconjuntos de scores dependientes de duracion
agrupados por longitud del modelo de entrenamiento ignorando la del test (es
decir, todas las duraciones de los diferentes ficheros de test se consideran de
forma simultanea).

Distribuciones Kernel D,.,: distribuciones de probabilidad sobre los subconjuntos
de scores dependientes de duracion agrupados por longitud del fichero de test
ignorando la del modelo.

Distribuciones Kernel D,,,4e01,: distribuciones de probabilidad sobre los
subconjuntos de scores dependientes de duracién agrupados por longitud del
modelo de entrenamiento ignorando la del test.
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e Curvas de media (i) y desviacidn tipica (o) D,.q;: para las distribuciones target y
non target.

e Curvas de media (p) y desviacion tipica (o) D,,,p4e10: Para las distribuciones target
y non target.

e Curvas en 3D de media (p) y desviacion tipica (o) D,.g;: para las distribuciones
target y non target.

e Curvas en 3D de resta de medias: entre las medias target y non target.

e Curvas en 3D de resta de desviaciones: entre las desviaciones tipicas target y non
target.

Para entender en profundidad el problema a tratar se representa de la Figura 6.1 a |a Figura
6.4, donde se ilustra el efecto en cuanto a rendimiento en condiciones de duracién
extrema para las bases de datos DurTelSREO6 y DurTelSREQS:

e La figura a), en cada caso, presenta las distribuciones Kernel® de scores target y
non target generadas mediante el sistema GMM-UBM del ATVS implementado
para las evaluaciones de NIST SRE 2008 (apartado 5.2). Cada par de distribuciones
ha sido generado por el mismo conjunto de modelos enfrentados a los mismos
archivos de test de duraciones extremas de 3, 100 y 150 segundos, dando lugar a
un desalineamiento en éstas como se indica por la representacién de la media de
las distribuciones target y non target en color naranja y verde respectivamente.

e Enlafigura b), en cada caso, se encuentran sus curvas DET equivalentes.

Interpretando estas representaciones, se puede ver cdmo a medida que aumenta la
duracién del archivo de test o del modelo la EER disminuye aumentando la discriminacién
del sistema (ver curvas DET) ya que se dispone de mds informacion caracteristica
perteneciente al usuario. Por otra parte, observando las distribuciones se diferencia
claramente como cuando la duraciéon del archivo de audio es pequefia, ya sea para
entrenar el modelo (Figura 6.1 y Figura 6.3) 0 el fichero de test a reconocer (Figura 6.2 y Figura
6.4), sus distribuciones se encuentran casi totalmente solapadas derivando en cerca del
peor EER posible (50%). Sin embargo, cuando la duracién aumenta éstas se separan
contribuyendo a la robustez del sistema. Por lo tanto, viendo el fuerte desalineamiento en
cualquiera de los cuatro casos (DurTelSREO6 y 08 para Dy,4e10 Y Dtest) S€ puede entender
la magnitud del problema. Por citar un ejemplo, seria muy subdptimo establecer un
umbral de decision para las distribuciones de la Figura 6.1 ya que existe una diferencia en
EER de 33 puntos entre las locuciones de 3 y 150 segundos, por lo que situar el umbral en

? Distribucién de probabilidad. Para mas informacion ver (77).
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el punto adecuado para la distribucion de 3 segundos implicaria considerar todos los
usuarios como impostores si su modelo se entrenara con mas informaciéon (100 y 150
segundos en el ejemplo). Este efecto puede verse con claridad en la ultima fila de las
figuras ya que en ella se representa el desajuste considerando un sistema que trabaje con
cualquier duracién de entrada.
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Figura 6.1. Efecto del desalineamiento debido a la variabilidad en la duracion del modelo (DurTelSREO06).
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Figura 6.2. Efecto del desalineamiento debido a la variabilidad en la duracion del test (DurTelSRE06).
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DurTelSREO08: Distribuciones Kernel D DurTelSREQS8: Curvas DET D
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Figura 6.3. Efecto del desalineamiento debido a la variabilidad en la duracion del modelo (DurTelSRE0S).
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Figura 6.4. Efecto del desalineamiento debido a la variabilidad en la duracion del test (DurTelSRE0S).

Por lo tanto, y a la vista de los resultados obtenidos, cuando se disponga de un sistema
que puede trabajar con archivos de voz de mdultiples duraciones, es recomendable
disgregar el problema en tantas partes como longitudes se dispongan para aplicar la
normalizacién pertinente a cada locucion y después evaluar el sistema de forma conjunta.
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Otra forma de ver la influencia de la duracion en el rendimiento del sistema es evaluar la
tendencia de la media y la desviacion tipica de las distribuciones en funcién de la
duracién. De esta manera, se puede apreciar cdmo segun aumenta la duracién las medias
de las distribuciones se alejan reduciendo la PFR y la PFA (3rea de solape dado un umbral)
aumentando la discriminaciéon del sistema. Este aumento en la discriminacion se ve
afectado de forma negativa por un aumento en la desviacidn tipica de las curvas, el cual es
menos significativo que el aumento de la diferencia entre las medias si se observa la
mejora en el rendimiento global del sistema.

La Figura 6.5 y la Figura 6.6 representan esta tendencia. En cada caso, la grafica superior hace
referencia a la media de las distribuciones representas en color negro y rojo (target y non
target respectivamente) y la grafica inferior a su desviacion tipica. Cabe destacar que, para
evaluar la tentendicia de estas variables, se ha representado una curva continua entre 3 y
150 segundos realizada a partir de la interpolacion cubica de los estadisticos de los
subconjuntos de scores dependientes de duracion, siendo en el primer caso (Figura 6.5) la
longitud del modelo ignorada (se evalian todas las disponibles de forma simultanea) y en
el segundo la del test (Figura 6.6).

Medias de puntuaciones target y nonTarget ignorando la duracién del modelo
3.5+
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Figura 6.5. Media y desviacidn de las distribuciones en funcion de la duracidon del test (DurTelSRE06).
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Medias de puntuaciones target y nonTarget ignorando la duracidn del test
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Figura 6.6. Media y desviacidn de las distribuciones en funcién de la duracién del modelo (DurTelSRE06).

Por otra parte, se sabe que la variacidon de la duracién del modelo y del test influye de
manera negativa cuando de reconocer a un usuario se trata, pero ¢cudl de las dos
variaciones es mds influyente? ¢Cudl es mds critica? ¢Es preferible disponer de una
muestra de voz del locutor de una duracion alta para modelar de forma correctamente sus
caracteristicas espectrales sin importar la duracion del archivo a autenticar? El siguiente
conjunto de figuras responde a esta pregunta. En ellas se puede ver la evolucién del EER y
del MinC;, en funcién de la duracién del modelo de entrenamiento y del fichero de test,
observandose un peor rendimiento cuando la duracién del modelo disminuye de forma
drastica. Sin embargo, que la duracién del test sea baja solo influye de forma muy
negativa cuando la del modelo también lo es. Por lo tanto, se puede concluir que la
autenticacién sera mas fiable cuanta mas informacion se tenga del modelo y que la falta
de longitud de la muestra de test es menos critica debido a la T-Normalizacién llevada a
cabo.
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Figura 6.7. Evolucion del EER en funcidn de la duracién del modelo y del test (DurTelSREO6 y DurTelSRE0S).
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Figura 6.8. Evolucion del MinC, en funcion de la duracion del modelo y del test (DurTelSREO6 y DurTelSREO0S).

Otra forma de visualizar el buen comportamiento del sistema cuando la duracion de las
muestras de voz se enfrentan es elevada, es mediante la representaciéon en 3D de las
medias y desviaciones tipicas de las distribuciones target y non target en funcién de la
duracion del modelo de entrenamiento y el fichero de test (Figura 6.9). Para observar la
evolucion de éstas, también se representa la resta de medias y desviaciones para las dos
distribuciones. De nuevo, y para ambas bases de datos, se puede observar cémo la
tendencia de las medias es la de separarse, contribuyendo en mayor medida que el
aumento de las desviaciones, a que exista una menor area de solape entre las
distribuciones respectivas siendo la discriminacion del sistema mayor. Hay que destacar
que al igual que para el caso en 2D las curvas han sido obtenidas mediante la
interpolacion de los estadisticos derivados de la evaluacion de las duraciones creadas para
la base de datos DurTelSREQ6.
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target y su diferencia, desviacion tipica target y non target y su diferencia.

Para concluir este capitulo, se muestra
efecto final del
forma de curva DET y EER en la Figura
6.10, evaluado el
rendimiento del sistema ATVS utilizado
mediante las bases de datos originales
de NIST SRE de 2006 y 2008 y las
conformadas

desalineamiento en

donde se ha

con variabilidad en
duracion para este estudio,
DurTelSREO6 'y DurTelSREO8. La
consecuencia de este desalineamiento
se traduce en la obtencion de un
rendimiento entre tres y cuatro veces
hecho que de

nuevo motiva la implementaciéon de

inferior al original,

algoritmos para reducir este efecto
(apartado 8).

False Rejection Probability (in %)

= NIST SRE 2006 1conv4w-1conv4w condition: EER = 5.94 I

02| == DurTelSREO6 pooled: EER = 25.09 ]

——NIST SRE 2008 short2-short3 condition: EER = 8.62
01l == DurTelSREOS pooled: EER = 26.55 M

1 1 1 1 1 1 1 1 1
01 02 0.5 1 2 5 10 20 40

False Acceptance Probability (in %)

Figura 6.10. Rendimiento del sistema utilizado mediante
las bases de datos (parte telefénica) de NIST SRE 2006 y
2008, DurTelSRE06 y DurTelSRE0S.
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7 ANALISIS DEL IMPACTO DE LA CALIDAD

7.1 DESCRIPCION GENERAL DEL PROBLEMA

La idea de que la calidad de una muestra de voz puede afectar al rendimiento de un
sistema de verificacion automatica de locutor es bastante intuitiva (52). De hecho la
medida y compensacion de la calidad de una sefial de audio ha sido una tarea en el que se
ha invertido un gran esfuerzo en el ambito cientifico biométrico en los Ultimos afos (52).
Inicialmente este esfuerzo viene por la necesidad de controlar la calidad de la voz en las
redes telefénicas pero en la actualidad se ha transformado en la definicion de medidas de
calidad y algoritmos de calibracién que permitan predecir el rendimiento de un sistema de
reconocimiento biométrico.

La calidad de voz esta basada en el conocimiento de la sefial mediante la cual se puede
predecir tanto el rendimiento de un sistema de verificacion de locutor como un posible
desalineamiento de las puntuaciones del mismo debido a cambios en dicho indicador de
degradacién. Es por ello que, al igual que con la variabilidad en duracion, forma parte de
este proyecto el estudio de distintos tipos de calidad. Las medidas de calidad estudiadas
son: la KLPC (Kurtosis of Linear Prediction Coefficients), la KCEP (Kurtosis Cepstral), la
UBML (Universal Background Model Likelihood), la SNR (Signal to Noise Ratio) y la
recomendacién P.563 de la ITU (International Telecommunication Union)*.

7.2 MEDIDAS DE CALIDAD EMPLEADAS

7.2.1 DEFINICION DE LAS MEDIDAS DE CALIDAD

La calidad de una muestra biométrica viene definida por tres criterios bdsicos segun (53),
un borrador estandar de calidad propuesto por NIST sobre dicho tipo de muestras:

e La fidelidad, que se refiere a la exactitud y precisién con la que una muestra
biométrica es capturada, procesada y almacenada en el sistema.

e El caracter, entendido como la actitud o predisposicion del usuario a que se

4 . .
www.itu.int
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capture su muestra biométrica (factores conductuales).

e La utilidad, definida como la caracteristica para evaluar y predecir el rendimiento
de un sistema de reconocimiento biométrico.

Si bien es interesante estudiar estos tres criterios, que definen de forma concisa la calidad
relativa de una muestra como predictor del rendimiento de un sistema, este trabajo
pretende evaluar mediante la utilidad (54) el rendimiento global del sistema bajo
diferentes condiciones de calidad. Posteriormente se utilizara esta informacidn de calidad
para mejorar la discriminacién del sistema mediante diferentes algoritmos detallados en
el capitulo 8.

Es importante destacar que las medidas de calidad bajo estudio han sido seleccionadas
por su fuerte relacion con el rendimiento del sistema como se ha demostrado en estudios
anteriores (7) y por comportarse de manera consistente en cuanto a bases de datos y
sistemas utilizados, es decir, el rendimiento en funcién de la calidad elegida presenta la
misma tendencia para diferentes bases de datos y sistemas. Otro criterio de eleccion es el
nivel de correlacién entre los indicadores de degradacion propuestos (7), que indican
cuanto de complementaria es la informacién que aporta cada medida de calidad para
después combinarlas.

4 RELACION SENAL A RUIDO (SNR)

Como su nombre indica, la SNR expresa la relacion entre la potencia de la sefial de voz y la
potencia de ruido que la corrompe. Por lo tanto, queda definida mediante la siguiente
formula:

E
SNR =10 - log (”—"Z)
silencio
siendo E,,,; Y Esitencio 12 energia media de las zonas de voz y silencio del fragmento de
audio respectivamente.

Aunque existen varias maneras de estimar la SNR, en este proyecto se ha calculado
mediante un detector de actividad de voz (VAD), cuyo principal problema es que la
fiabilidad de la calidad dependera de la precision de este sistema siendo una no muy
buena referencia como indicador de degradacion si el disefio de éste no es el apropiado.
No obstante es un indicador de degradacién ampliamente extendido y utilizado.

Siguiendo las recomendaciones de (54) y (55), para trabajar de forma homogénea con
cualquier tipo de calidad, es necesario expresar todo indicador de degradaciéon entre Oy 1
mediante una funcidn de mapeo Q(x), siendo 0 el valor minimo de calidad y 1 el maximo.
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La funcion de mapeo usada en este caso es la siguiente:

() =2
Qsnr(x) = 60
donde x corresponde al valor de SNR obtenido en un rango de (0 — 60)dB (56).

% SIMILITUD A UN MODELO DE HABLA UNIVERSAL (UBML)

La UBML es una medida de calidad que trata de aproximar la similitud de una locucién al
modelo de habla universal utilizado para la generacién del modelo estadistico de un
locutor. Es una medida, considerada de forma reciente en (56), se extrae de forma
obligatoria, sin suponer un coste computacional adicional, en los sistemas GMM para
calcular la puntuacién de similitud:

S(0,2,) =log(p(0,2,)) —1og(p(0, Aysn))

donde S(0,1;) es el score de similitud entre el modelo del locutor y el universal y
p(0,4:) y p(0, Aygy) son las funciones densidad de probabilidad del modelo de usuario
y universal respectivamente. Por lo tanto, la UBML queda definida de la siguiente forma:

UBML = log(p(0, Aysm))
Su funcidn de mapeo puede definirse como:

x4+ 13
8

QupmL(x) =

donde x corresponde al valor de la UBML obtenido perteneciente al rango de (—13,—5)
estimado de forma experimental (56).

4 RECOMENDACION ITU P.563 (P.563)

Es un método de evaluacion objetivo de calidad subjetiva definido por la ITU (52). Esta
recomendacién surgio por la necesidad de monitorizar la calidad de la seial de voz en las
redes telefénicas y en la actualidad se utiliza como indicador de calidad en algunos
sistemas biométricos. Esta medida tiene en cuenta la mayoria de factores degradantes de
la sefial de voz en las redes de comunicaciones actuales tales como el ruido, los ecos, la
diafonia y la interferencia. Este algoritmo, de gran complejidad, calcula 51 parametros de
la sefial de voz a partir de los cuales estima el factor de degradacion dominante (hace uso
de indicadores como la KLPC, la KCEP o la SNR), para después calcular una puntuacion
sobre la escala MOS (Mean Opinion Score) que sera representativa de la calidad subjetiva
gue un oyente daria en media a la sefal. Esta escala esta definida entre 1y 5, donde 1
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corresponde a la peor calidad y 5 a la mejor. Su funcidn de mapeo Q(x) se define a
continuacién (56):

x—1

Qpse3(x) =

+ KKURTOSIS DE LOS COEFICIENTES DE PREDICCION LINEAL (KLPC)

La kurtosis es una medida estadistica que mide el parecido de una distribucién dada a una
distribucion gaussiana a través de la energia de sus colas y su simetria (57). Esta medida,
aplicada en este caso a los P coeficientes LPC, se calcula como el momento estadistico de
cuarto orden de la distribucion a estudiar:

E a
=1 14

P
1
b 3 s
P =

siendo a,, los valores de la distribucion de los P coeficientes y o su desviacion tipica. Por lo

tanto y dado que la funcién esta normalizada, una distribucidn gaussiana tendra kurtosis
0. En el caso de la kurtosis LPC se evalia el parecido de la distribucion de estos
coeficientes a una gaussiana. Para este estudio el nimero de coeficientes utilizados ha
sido de 21, obtenidos de cada trama de voz de 20 ms una vez suprimidos los silencios.

De nuevo, es pertinente definir una funcion de mapeo que represente de manera general
la degradacién de la muestra de voz siendo O su valor de calidad peor y 1 el mejor:

x—3
8

Qxrpc(x

donde x corresponde con el valor de kurtsosis de los coeficientes LPC de la muestra de voz
(56).

4 KurTosis cepsTRAL (KCEP)

La kurtosis cepstral mide el parecido entre la distribucion de los coeficientes MFCC
(definidos en el dominio cepstral) y una distribucién gaussiana de igual forma que se hacia
para los coeficientes LPC. Su funciédn de mapeo Q(x) se define a continuacion:

x —10
6

Qkcep (x) =

De nuevo, el factor x hace referencia el indicador de degradacién antes de ser
transformado (56).
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7.2.2 CONSIDERACIONES A TENER EN CUENTA

En este apartado se detallan algunas consideraciones a tener en cuenta extraidas de (7)
que seran de gran utilidad a la hora de compensar la variabilidad de las locuciones de voz
mediante las técnicas descritas en el capitulo 8 y extraer conclusiones:

e La correlacién entre los identificadores de degradacion P.563 y SNR es baja. Este
hecho se debe a que las bases de datos de experimentacién (NIST SRE 2006 y
2008) presentan una SNR alta que hace que el factor dominante en la P.563 sea
distinto de este factor de calidad. Por lo tanto, combinar la P.563 con la SNR puede
aportar mejoras en el sistema.

e La P.563 mantiene una correlacion moderada con la KLPC y la KCEP, ya que se basa
en coeficientes del mismo espacio de caracteristicas para indicar la calidad de una
muestra.

e La UBML mantiene una correlacion alta con la SNR, por lo que descarta a la SNR
para combinarla a la hora de aplicar métodos de compensacién. Esto es debido a
que la UBML presenta una alta sensibilidad frente al nivel de ruido ya que el UBM
frente al cual fue calculada se entrend con un nivel poco representativo de éste.

e Entre las calidades estudiadas la UBML presenta una mayor utilidad en cuanto a
prediccion del rendimiento del sistema.

e En condiciones en las cuales el modelo de entrenamiento es de procedencia
telefdnica y el fichero de test de procedencia microfénica la KCEP presenta utilidad
como predictor del rendimiento.

e La P563 estad disefiada para medir la calidad de la voz transmitida por la red
telefdnica, por lo que considerarla para medir la degradacién de sefales de voz
adquiridas de otro canal puede no ser util (datos microfénicos).

e La SNR, aun siendo un buen indicador de degradacion para datos telefénicos, se
comporta mejor con datos de procedencia microfdnica, ya que estos si que tienen
una gran variabilidad de esta medida de calidad en la base de datos utilizada, no
siendo asi para los datos telefdnicos.

e La degradaciéon de las senales se traduce en una pérdida de informacion
biométrica (58). Es mas probable que dicha degradacién haga que dos locuciones
de un mismo individuo parezcan diferentes a que se asemejen contribuyendo a un
empeoramiento del rendimiento del sistema.
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7.3 BASES DE DATOS CON VARIABILIDAD EN CALIDAD

Para evaluar el impacto de las medidas de calidad sobre el rendimiento de los sistemas se
ha utilizado la base de datos de NIST SRE 2008. En este caso se ha utilizado tanto para el
entrenamiento de los modelos como para los ficheros de test muestras de voz de
procedencia telefénica y microfénica (ver apartado 5.1).

A continuacién se representa mediante tablas y diagramas de barras el niumero de
archivos (modelos y tests) y enfrentamientos (target y non target) de las bases de datos
utilizadas dependientes de las medidas de calidad presentadas en la seccion 7.2. Destacar
gue para la representacién, se han agrupado los subconjuntos de scores en funcién del
valor de su indicador de degradaciéon (que toma valores de 0 a 1) definiéndolo en cuatro
posibles intervalos o bins: de 0 a 0.25 para el primero, de 0.25 a 0.50 para el segundo, de
0.50 2 0.75 para el tercero y de 0.75 a 1 para el cuarto y ultimo.

T KLPC KCEP UBML SNR P.563

Bins Target Nontarget Target Non target Target Nontarget Target Nontarget Target Non target
12 11 148 232 3117 22 345 15 254 570 7981
29 635 8449 875 12060 2103 26799 658 8748 2765 35776
3¢ 2709 35505 1679 22218 1488 20232 2538 32929 278 3619
42 258 3274 827 9981 0 0 402 5445 0 0

Tabla 7.1. Namero de enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2006: condicion tel-tel.

x10° KLPC x10° KCEP x10° UBML X 10% SNR ‘ x10° P563

3 2 2.5 3 3
B - vin 2
B ovin | = ° = w2 =
B s bin| 2 2 1 L . L e
[ 4ebin 1 1 1

0.5 05
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target

Figura 7.1. Diagrama de barras: enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2006: condicidn tel-tel.
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T KLPC KCEP UBML SNR P.563
Bins Target | Non target Target Nontarget Target Nontarget Target Nontarget Target Non target
12 7 91 260 2130 60 582 70 729 841 7743
29 664 5491 1037 8958 2445 21092 1500 13346 2760 23648
3¢ 2727 24074 1580 14207 1327 11544 1976 16449 230 1810
42 434 3562 955 7923 0 0 286 2694 1 17

Tabla 7.2. Numero de enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2008: condicion tel-tel.

X 10AKLPC KCEP M 10UBML SNR X 104’563
2.5 15000 2.5 i .
2 15000
. 2
10000 15
B 2200 |5 15 = = = 10000 = 15
- - - - -
e bin 2 2 21 2 °
[ Jacbin 2000 5000
0.5 0.5 0.5
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target

Figura 7.2. Diagrama de barras: enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2008: condicidn tel-tel.

™ KLPC KCEP UBML SNR P.563
Bins Target | Non target Target Nontarget Target Nontarget Target Nontarget Target Non target
1e 41 112 0 0 34 152 0 0 988 3043

29 737 2182 16 32 2589 7303 541 1349 2914 8581

3¢ 2797 8385 2297 6728 1346 4347 2948 8706 67 178

42 394 1123 1656 5042 0 0 480 1747 0 0

Tabla 7.3. Numero de enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2008: condicién tel-mic.

KLPC KCEP UBML SNR P563
8000 6000 8000 8000
- er . 6000
L7bin| 6000 _ _ _ 6000 _ 6000
Bl 2ebin | & s 4000 < 5 I
- - + 4000 - -
I 5= bin | 2 4000 S S 8 4000 2 4000
o bi 2000
[ 42 bin 2000 2000 2000 2000
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1: targets, 2: non target  1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target 1: targets, 2: non target

Figura 7.3. Diagrama de barras: enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2008: condicidn tel-mic.

Sergio Pérez Gémez | 71



Capitulo 7: Andlisis del impacto de la calidad

MT

KLPC

KCEP

UBML SNR P.563
Bins Target | Non target Target Nontarget Target Nontarget Target Nontarget Target Non target
12 1 43 158 2003 278 2413 259 2438 578 5798
29 359 3299 173 1477 815 8107 824 8138 485 4441
32 600 6081 340 2991 12 116 2 32 40 382
40 145 1213 434 4165 0 0 20 28 2 15
Tabla 7.4. Numero de enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2008: condicion mic-tel.
KLPC KCEP UBML SNR P563
6000 4000 8000 8000 6000
B << oin 3000 6000 6000 4000
Bl 2 bin | 5 4000 K K = K
B bin| S 8 2000 8 4000 S 4000 2
[ 42 bin 2000 1000 2000 2000 2000
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2

1: targets, 2: non target

1: targets, 2: non target

1: targets, 2: non target

1: targets, 2: non target

1: targets, 2: non target

Figura 7.4 Diagrama de barras: enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2008: condicion mic-tel.

MM

KLPC

KCEP

UBML SNR P.563
Bins Target | Non target Target Nontarget Target Nontarget Target Nontarget Target Non target
1¢ 55 104 2111 4129 2517 4821 2714 5321 6270 12323
20 3646 6997 1643 3308 8872 17440 8747 17096 4803 9306
3¢ 6518 12831 3295 6324 136 260 32 104 430 864
4° 1306 2589 4476 8760 0 0 32 0 22 28
Tabla 7.5. Numero de enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2008: condiciéon mic-mic.
KLPC KCEP UBML SNR P563
12000 12000
B o] 20000 8000 15000 15000 10000
B 22 bin |5 8000 § 0000 B 10000 B 10000 5 8000
B 3¢ bin |2 6000 2 4000 2 8 2 6000
[ 42 bin 4000 5000 5000 4000
2000 2000 2000
1 2 12 1 2 1 2 12

1: targets, 2: non target

1: targets, 2: non target

1: targets, 2: non target

1: targets, 2: non target

1: targets, 2: non target

Figura 7.5. Diagrama de barras: enfrentamientos para la base de datos de NIST SRE 2008: condicién mic-mic.
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T KLPC KCEP UBML SNR P.563
Bins Modelos Tests Modelos Tests Modelos Tests Modelos Tests Modelos Tests
1¢ 159 205 3349 3335 367 855 269 673 8551 11657
2° 9084 8255 12935 11607 = 28902 31081 9406 11485 38541 35948
32 38214 35626 23897 22005 21720 19053 35467 33495 3897 3384
40 3532 6903 10808 14042 0 0 5847 5336 0 0
Tabla 7.6. Numero de archivos de la base de datos de NIST SRE 2006: condicidn tel-tel.
x10° KLPC x10* KCEP x10° UBML «10° SNR x10° P563
4 2.5
3 3
- 1% bin 3 2 3
B 2o bin | B T 15 ) T2 T,
I 5 bin| 2 ° e, e 2 2
[ a2 bin 1 1 1 1
0.5
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test
Figura 7.6. Diagrama de barras: archivos de la base de datos de NIST SRE 2006: condicion tel-tel.
TT KLPC KCEP UBML SNR P.563
Bins Modelos Tests Modelos Tests Modelos Tests Modelos | Tests Modelos Tests
1° 98 40 2390 2288 642 1000 799 10 8584 8885
22 6155 5392 9995 8871 23537 24202 14846 7773 26408 26255
32 26801 26591 15787 16350 12871 11848 18425 26322 2040 1910
40 3996 5027 8878 9541 0 0 2980 2945 18 0
Tabla 7.7. Numero de archivos de la base de datos de NIST SRE 2008: condicion tel-tel.
X 104KLPC KCEP X 10ljJBML X 10ctSNR X 104’563
2.5 15000 2.5 2.5 2.5
[ ERET 2 2 2
B ¢ bin T 15 = 10000 B 15 T 15 B 15
er,. | O o o o o :
[ R 1 = * o AT
[ 42 bin 5000
0.5 0.5 0.5 0.5
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test

Figura 7.7. Diagrama de barras: archivos de la base de datos de NIST SRE 2008: condicidn tel-tel.
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™ KLPC KCEP UBML SNR P.563
Bins Modelos Tests Modelos Tests | Modelos Tests Modelos Tests Modelos | Tests
1¢ 153 559 0 2048 186 3725 0 2252 4031 11194
20 2919 7933 48 2766 9892 11831 1890 12829 11495 4225
3e 11182 6894 9025 8712 5693 215 11654 690 245 341
40 1517 385 6698 2245 0 0 2227 0 0 11
Tabla 7.8. Numero de archivos de la base de datos de NIST SRE 2008: condicidn tel-mic.
KLPC KCEP uBML SNR P563
12000 12000 15000 12000
— o 10000 8000 10000 10000
[ BE bi:'ln 5 200 5 8000 = 8000 5 000 = 2000
B serbin & 5000 8 4000 8 6000 3 S 6000
o hi 4000 4000 5000 4000
[ 42 bin 5000 2000
2000 2000
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test

Figura 7.8. Diagrama de barras: archivos de la base de datos de NIST SRE 2008: condicion tel-mic.

MT KLPC KCEP UBML SNR P.563
Bins Modelos Tests @ Modelos Tests  Modelos Tests Modelos Tests Modelos Tests
1¢ 44 408 2161 0 2691 35 2697 0 6376 3183
20 3658 1336 1650 0 8922 7432 8962 2866 4926 8050
3e 6681 8281 3331 6590 128 4274 34 7705 422 508
42 1358 1716 4599 5151 0 0 48 1170 17 0
Tabla 7.9. Numero de archivos de la base de datos de NIST SRE 2008: condicion mic-tel.
KLPC KCEP UBML SNR P563
‘ ‘ ‘ ‘ 8000
8000 6000 8000 8000
b kfin _ 6000 _ _ 6000 _ 6000 — 6000
Bl 2eoin | 5 B 4000 I I I
B sc bin| 2 4000 8 2 4000 2 4000 2 4000
[ 42 bin 2000 2000 2000 2000 2000
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test

Figura 7.9. Diagrama de barras: archivos de la base de datos de NIST SRE 2008: condicion mic-tel.
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MM KLPC KCEP UBML SNR P.563

Bins Modelos Tests = Modelos | Tests Modelos Tests Modelos Tests Modelos Tests
1° 159 1323 6240 199 7338 6383 8035 4248 18593 21923
29 10643 | 15826 4951 4077 26312 | 27310 25843 | 29708 14109 @ 10909
32 19349 | 15294 9619 22849 396 353 136 90 1294 1209
490 3895 1603 13236 6921 0 0 32 0 50 5

Tabla 7.10. Niumero de archivos de la base de datos de NIST SRE 2008: condicion mic-mic.

x10' KLPC x 10" KCEP x 10" UBML x10* SNR x10* P363
2 2.5
3
By 2.5 2
- 1" bin 1.5 )
| = _ — - 2 - 15
B 22 bin T w 1.5 © © T
o 1 I 515 ° I
- 3% bin | + - 1 - - - 1
i 1 1
|:| 42 bin
05 0.5 0.5 0.5
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test 1: modelos, 2: test

Figura 7.10. Diagrama de barras: archivos de la base de datos de NIST SRE 2008: condicidon mic-mic.

Observando las diferentes tablas y diagramas, y notando que en muchos casos la base de
datos no presenta suficiente variabilidad en cuanto a valores de calidad extremos (las
muestras, en general, presentan un valor entre 0.25 y 0.75 para todas las medidas de
calidad no existiendo muestras para los intervalos de 0 a 0.25 y de 0.75 a 1), se decidié
agrupar las puntuaciones por el valor de sus indicadores de degradacion mediante el uso
de cuartiles® (4 intervalos que contienen el 25% de los enfrentamientos cada uno

ordenados por valor de calidad) para estudiar su relacion con el rendimiento del sistema
(ver apartado 7.4).

> Referido a los intervalos derivados de los valores de calidad equivalentes a los percentiles 25, 50 y 75.

Sergio Pérez Gomez 75



Capitulo 7: Andlisis del impacto de la calidad

7.4 IMPACTO DE LA VARIABILIDAD EN CALIDAD

Con el objetivo de realizar un estudio minucioso del impacto de la variabilidad en calidad
se han analizado varios tipos de figuras:

e EER en 3D: en funcién de la calidad del modelo de entrenamiento y del fichero de
test.

e Curvas DET Qq.s;: sobre los subconjuntos de calidades agrupados por cuartil de
calidad de test ignorando la calidad del modelo (considerando todas las muestras
dependientes de la calidad del modelo de forma simultanea al igual que con
variabilidad en duracion, seccion 6.2).

e Curvas DET Q,,0del0: SObre los subconjuntos de calidades agrupados por cuartil de
calidad de modelo ignorando la calidad del test (considerando todas las muestras
dependientes de la calidad del test de forma simultdnea al igual que con
variabilidad en duracion, seccion 6.2).

e Distribuciones Kernel Q.,;: sobre los subconjuntos de calidades agrupados por
cuartil de calidad de test ignorando la calidad del modelo.

e Distribuciones Kernel Q,,,p4e10: SObre los subconjuntos de calidades agrupados por
cuartil de calidad de modelo ignorando la calidad del test.

Antes de entrar en detalle en el andlisis de cada calidad es importante remarcar que
debido a la poca variabilidad existente en cuanto a calidad, las curvas interpoladas
presentan un caracter ondulatorio, por lo que en mas de una ocasién la tendencia de
éstas no es del todo clara debido al efecto de la interpolacidn cubica. De igual manera se
puede comprobar que, al igual que con la variabilidad en duracién, cuanto mayor es la
calidad del modelo y del test mejor discriminacion entre las distribuciones existe (EER mas
proximo a 0).

4 |MPACTO DE LA VARIABILIDAD EN UBML

Para las distintas condiciones, al contrario que en duraciones, la calidad del test es mas
critica que la del modelo. Posiblemente este hecho se explique observando los
histogramas para la calidad UBML de |a Figura 7.2 a |a Figura 7.5, donde se indica que antes
de realizar el mapeo a cuartiles la calidad esta distribuida entre 0.25 y 0.75, no existiendo
apenas muestras de calidad superior e inferior. Por lo tanto, al realizar subconjuntos de
scores de 4 cuartiles estos se repartiran dicho rango de calidades siendo los grupos de
indicadores similares, dando lugar a distribuciones no muy desalineadas. Aunque la
tendencia presenta un cierto caracter ondulatorio se puede decir que es la medida de
calidad estudiada junto con la SNR que mejor refleja el rendimiento del sistema (es decir,
la mas util).
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a) EER en funcion de la calidad del modelo y del b) EER en funcién de la calidad del modelo y del
test: condicion tel-tel. test: condicidn tel-mic.
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c) EER en funcion de la calidad del modelo y del d) EER en funcion de la calidad del modelo y del
test: condicion mic-tel. test: condicidon mic-mic.

Figura 7.11. EER en funcidn de la calidad UBML del modelo y del test para las 4 condiciones.

Para las curvas DET Q. (ver Figura 7.12) existe una mayor diferencia entre el EER del
primer y segundo cuartil (hasta 4.15 puntos de diferencia) que para las curvas DET
Qmodelo (hasta 1.52 puntos de diferencia). Por lo tanto, este hecho apunta a que la calidad
del test es mas critica que la del modelo. No obstante, observando la pronunciada
separacion de las curvas DET para todos los casos salvo para la condicidn mic-mic (con
calidad de modelo y de test) se reitera el hecho de que esta medida de calidad es un buen
indicador de degradacién, por lo que su compensacion deberia ser mayor (capitulo 9.2).

Por otra parte y al igual que en duraciones, aunque esta vez de forma menos abrupta, se
observa un desalineamiento siendo éste mas acusado en las distribuciones target (ver
Figura 7.13 y la Figura 7.14), efecto que tratara de compensarse como los métodos descritos
en el capitulo 8 para mejorar el rendimiento global del sistema.
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Capitulo 7: Analisis del impacto de la calidad

Distribuciones Kernel Qtest: calidad UBML y condicion tel-mic
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Figura 7.13. Desalineamiento para la Q,.,; UBML: condicidon tel-mic.

Distribuciones Kernel Q : calidad UBML y condicién mic-tel
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Figura 7.14. Desalineamiento para la Q,,44c10 UBML: condicién mic-tel.
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Capitulo 7: Andlisis del impacto de la calidad
+ |IMPACTO DE LA VARIABILIDAD EN SNR

Al estar la SNR y la UBML correladas de forma notable, la tendencia del EER es similar
siendo la SNR una buena medida de rendimiento del sistema. Como se comentd en el
apartado 7.2.2, esta medida ofrece una buena estimaciéon de la EER cuando se evalla
sobre muestras procedentes de canales microfdnicos. Este efecto se puede observar de
forma mas pronunciada en la Figura 7.16, donde se aprecia cémo el cambio en el
rendimiento es mayor cuando el modelo es microfénico (mayor separacién entre las
curvas DET), lo que viene a confirmar que la SNR es un buen predictor de rendimiento en
este tipo de ensayos. Si se observa la Figura 7.18 se notara de forma mas intuitiva el efecto
de la degradacion del rendimiento en forma de alineamiento a compensar al igual que en
el resto de indicadores o medidas (existen un cambio del18.95% al 11.78% al pasar del
primer cuartil al segundo).

\h* . .
S| e

= ikl il i L mteikrd il Sl

a) EER en funcion de la calidad del modelo y del b) EER en funcién de la calidad del modelo y del
test: condicidn tel-tel. test: condicidn tel-mic.

EER LES

/ Py

A |
B e e ! el ™ ' o] - H I
LT g L ifhind B9 it

c) EER en funcion de la calidad del modelo y del d) EER en funcién de la calidad del modelo y del
test: condicion mic-tel. test: condicion mic-mic.

Figura 7.15. EER en funcidn de la calidad SNR del modelo y del test para las 4 condiciones.
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Distribuciones Kernel Qtest: calidad SNR y condicion tel-mic
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Figura 7.17. Desalineamiento para la Q,.,; SNR: condicidn tel-mic.

Distribuciones Kernel Q : calidad SNR y condicién mic-tel

'modelo
0.4 /,;"‘"\\ —Target
0.2,__EER= 18.95 ”’,/ ===Non-Target
0 — : ‘ ) LS : : :
-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
Q0= 1" cuartil
0.4
0.2 EER=11.78 .
0 - L L L
-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
Qmodelo =22 cuartil

0.4F o ETTN
0ol EER=8.42 7
) o

=" !

0
2 -1 7
0.4r-
0ol [EER=883 | -7
A -
0 -—F" |
22 -1 7
=4° H
Qmodelo =42 cuartil
0.4r-
0.2
0 .
6 7
andeln =todos los cuartiles

Figura 7.18. Desalineamiento para la Q,,,04c10 SNR: condicion mic-tel.
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4 |MPACTO DE LA VARIABILIDAD EN P.563

El caso de la P.563 es diferente: la tendencia clara de aumento de rendimiento con Ia
calidad puede verse en la condicién tel-tel (Figura 7.19, Figura 7.20 y Figura 7.21), donde de
nuevo existe mayor diferencia entre las curvas que en los otros casos y cuyo rendimiento
es mayor (EER del 6.29% en el mejor de los casos) que para las medidas de calidad ya
analizadas (por encima del 7%). Sin embargo, el resto de condiciones presentan un
caracter diferente al visto hasta ahora y es porque esta medida de calidad esta disefiada
por la ITU de forma especifica para medir la calidad de las redes de comunicacién
definidas por unas perturbaciones diferentes a las que se pueden encontrar en un canal

microfdnico.
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a) EER en funcion de la calidad del modelo y del b) EER en funcion de la calidad del modelo y del
test: condicidn tel-tel. test: condicidn tel-mic.
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c) EER en funcion de la calidad del modelo y del d) EER en funcién de la calidad del modelo y del
test: condicidn mic-tel. test: condicién mic-mic.

Figura 7.19. EER en funcion de la calidad P.563 del modelo y del test para las 4 condiciones.

Sergio Pérez Gémez| 83



Andlisis del impacto de la calidad

Capitulo 7

(% u?) ugpeidady esjey ap pepljiqeqo.d

(% u?) uopeidasy esjey ap pepljiqeqo.d

~

wn

o
el
% ua) ozeyday osje3 ap peplIgeqoId

0t

(

|
|
|
|
|
— L
|
|

ov 0t O S T T S0TOTO ov 0z o S 7 T S070TO
: o : e
| _ ”1 158 = ¥33 :s0poy = °°Py o |- ”1 89'TT = y33:50poy = “1°P°%p
L rcr=waamenagy ="Moo L 1| egTr=y33iniend ap ="y
I seg=yza:mens e=""" "0 ' | veg=u3aimens e ="Moo
b ¥0'8 =433 :|1dend mNno_wnoEG ||||| rso B ,T T9°0T =433 :|iend mwno_mnoEG |||||
90'0T = ¥33:|nsend 1 =P HT 1| Tr9T = w33 naens 1 =Py

|

| |
| |
| |
| |

RN

| |
| |

10
[y

S0

ot

(04

9% u?) 0zeyday osjed 3p PepilIqeqod

(

(% u3) uopeidady esied ap pepljiqeqoid

(% u3) ugpeidady esjed ap pepijiqeqo.d

or 0z 0l S ¢ 1 S0z0TO ov 0z Ol S T T S0Z0TO
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
r- ,1 b vTIT =3 “monouuo_%osc 70 - ,1 8/=¥433 ”movouuo_wuoEO i
| _ ,T | 65TT =331 naend 5y =Py 70 - ,T €8'9=y33:|mend sy ="y | |
! €2TT=¥33:ndend g =" . Vltor=vm seny g =P
= S0 -+ -
R | 6L0T=y¥33:|mendsz= Rt R rf 99°g = 433 :[1end 5z = O1PPO%y cmmee
|
s 90T = w33 pmaena 1= T 282 =y33:mens 7= g
|
WL z

S n
(% ua) ozeyoay osjeq ap pepljiqeqoid

o
~

|
|
|
|
|
L
|
|

|
|
|
|
|
R N
|
|

! - oy ov r ov | | [ ]
|
W [ Y . ! W W Ll
p pepljiqeqo.id (% u3) uoeidady esjeq ap pepljiqeqo.id p (% u3) uoeidady esje4 ap pepljiqeqoid
0T § T T §0C0T0 ov 0z 0T S T 1 5070T0 oy 0z 0T § 4 0z ot S T 1 5070T0
T T T T T T T T T T T T L T . T T T T T T T T I I T T T T T
. . 159! | p— . _ 159, | . . 1593, L L L L L L L
= 1s0poy = . o 89'TT=Y33:sopoi=""0 . L_" ] = 1s0po} = . i
15'8 = 433 :50p an 0 - - 0 - VZ'TT =433 :50p :sc 70 21— a3 s0pon =g
'g=433: 5= — || STTT=Y33: ey = —_— . ‘6=433" st = — | .
19°'8 =433 :|1Iend sy EJ z0 - I 5 :3@ 70 L-p-- €v6=y33:niendgy :20 20 679 = 433 miend sy = 70 i
S6'8= Y331 10IeND €= "D cmmm ! TL6=¥33:|end e=""0. ! 99'TT = Y33 IMeND | €="" D armimum . . 9y
. | . | . G9'/=Y33:|nend e= —————
£ =y33:uena sz = %0 I e Py e T e cy— SO - senasz="""" *0 |
6L°L=¥33:|! ON-:w . ” ! 5 o . ” Z0TT =43 DN-:E ..... . €87 = 433 :|11EN2 57 = 7D mmmmm
‘8= H = T . = |nJend = I == . = : - -
SS'8=¥33:|end T "o ” TCTT =433 It 0 i TETT =433 dend T o] o6 =33 iens 1=
[4 ,r 4
.
|

0T

0t

ot

(% us) ozeyday osled 3p pepijiqeqoid

(% ua) ozeyday osjes ap pepiiigeqoid

o
—

o
~

wn
(% ua) ozeyday osjes ap pepijigeqo.d

oY

[93-191 :€9S°d

70
[y

— L
o

S n ~
(% ua) ozeyoay osjeq ap pepijiqeqoid

o
~

oy

To
0

— n
o

~

n

o
—

o
~

(% u3) ozeyday osle4 op pepilgeqoid

oy

Figura 7.20. Curvas DETS para los subconjuntos dependientes de calidad P.563.

Julio 2010

84



Capitulo 7: Analisis del impacto de la calidad

Distribuciones Kernel Qtest: calidad P.563 y condicion tel-tel
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Figura 7.22. Desalineamiento para la Q,,o4e10 P-563: condicion mic-tel.
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Capitulo 7: Andlisis del impacto de la calidad
+ IMPACTO DE LA VARIABILIDAD EN KCEP

La kurtosis cepstral se presenta como un indicador de nivel de degradacién moderado.
Esta afirmacion se fundamenta observando la no muy clara tendencia de las curvas en 3D
de la figura Figura 7.23, debido en parte al efecto de la interpolacién cubica de los
estadisticos usada para la representacidon pero no a la escasa variabilidad como ocurria
con las medidas de calidad UBML y SNR (ver que existe una buena distribucién en cuanto
al numero de archivos y enfrentamientos desde la Figura 7.1 a la Figura 7.10 y en sus
respectivas tablas). Igualmente, al ser un indicador propuesto por (7) se estudiard la
compensacién de su rendimiento fruto del desalineamiento tipico de la variabilidad (Figura
7.25y Figura 7.26) y la dependencia con las bases de datos telefénicos y microfénicos.

~ o

= “
s =Y

R e e

a) EER en funcion de la calidad del modelo y del b) EER en funcion de la calidad del modelo y del
test: condicidn tel-tel. test: condicidn tel-mic.

Py ».

L] 3 e | ] e |

PR T L e

c) EER en funcion de la calidad del modelo y del d) EER en funcién de la calidad del modelo y del
test: condicidon mic-tel. test: condicién mic-mic.

Figura 7.23. EER en funcion de la calidad KCEP del modelo y del test para las 4 condiciones.
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Distribuciones Kernel Qtest: calidad KCEP y condicion tel-mic
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Figura 7.25. Desalineamiento para la Q,.s; KCEP: condicién tel-mic.

Distribuciones Kernel Q : calidad KCEP y condicion tel-mic
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Figura 7.26. Desalineamiento para la Q,,,,4e10 KCEP: condicién tel-mic.
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Capitulo 7: Analisis del impacto de la calidad

% |MPACTO DE LA VARIABILIDAD EN KLPC

El caracter de este indicador de rendimiento es peor que el del resto de calidades salvo en
la condicion tel-tel (Figura 7.27), que presenta una tendencia clara de mejora con la
evolucion de la calidad del modelo y del test. Observando la Figura 7.29 y Figura 7.30 se
puede apreciar como el EER aumenta (disminuye el rendimiento del sistema) cuando se
evaltan las muestras de mayor calidad, justo al contrario de lo que deberia suceder, lo
que le convierte en un indicador de degradacién no muy bueno. Este efecto podria estar
motivado por la falta de archivos con variabilidad en la calidad a evaluar (que no
existieran archivos de calidad KLPC muy alta o muy baja) pero observando los histogramas
del numero de enfrentamientos y ficheros (de la Figura 7.3 a la Figura 7.10) se puede apreciar
como no sucede, o al menos en menor medida que para la UBML o SNR cuyo rendimiento
es notablemente superior a la KLPC, lo que confirma su valor como predictor de
rendimiento en términos generales.

L)

— >
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¥ e e e w e [ gl eyl el

© ] e bl

a) EER en funcion de la calidad del modelo y del b) EER en funcién de la calidad del modelo y del

test: condicion tel-tel. test: condicion tel-mic.
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‘' .‘
——
I -
(F = - ") - :.hj--.
o e g ] el Tt Bt e el

c) EER en funcion de la calidad del modelo y del d) EER en funcion de la calidad del modelo y del
test: condicion mic-tel. test: condicion mic-mic.

Figura 7.27. EER en funcidn de la calidad KLPC del modelo y del test para las 4 condiciones.
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Distribuciones Kernel ('),te

Capitulo 7: Analisis del impacto de la calidad

o calidad KLPC y condicién tel-mic
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Figura 7.29. Desalineamiento para la Q;.; KLPC: condicion tel-mic.
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Figura 7.30. Desalineamiento para la Q;.s; KLPC: condicién mic-tel.
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Capitulo 7: Andlisis del impacto de la calidad

Respecto a la Figura 7.29 y |a Figura 7.30, se aprecia un desalineamiento en las distribuciones
dependientes de la calidad KLPC aunque no muy significativo, por lo que serd
compensado y evaluado de igual forma que el resto de indicadores en el apartado 9.2.

4 CONCLUSIONES GENERALES

De forma generalizada se puede resumir que el desalineamiento es menos acusado que
cuando existe variabilidad en duracién, muy posiblemente debido al filtrado Wiener que
presentan las condiciones tel-mic, mic-tel y mic-mic que junto con la T-Normalizacidn
hace que las distribuciones non-target se encuentre alineadas. En este caso la pérdida de
rendimiento viene motivada por un desalineamiento perceptible en las distribuciones
target (ver media representada en color verde en las graficas de distribuciones Kernel) por
lo que motiva la definicion de nuevos algoritmos que consideren también esta
informacidn para otorgar robustez al sistema como los que se estudiaran en la capitulo
siguiente.

Otra consideracién a tener en cuenta es que el impacto de la variabilidad en la calidad es
menos problematico que en la duracién en la base de datos evaluada, ya que el peor EER
obtenido es de 18.95% para el primer cuartil de la condicién mic-tel de la calidad SNR
(Figura 7.18), muy por encima, en cuanto a robustez se refiere, del 43.97% obtenido cuando
se estudiaba la variabilidad en la longitud de las muestras. Realmente, la duracién y la
calidad son igual de criticas, solo que para la calidad no se ha podido observar de forma
razonable ya que los archivos de la base de datos de NIST SRE 2008 presentan un rango
homogéneo de calidad sin existir casi archivos de calidades extremas como ocurria en
duraciones, lo cual motivd la implementacién de las bases de datos DurTelSRE06 vy
DurTelSREOQS.
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Capitulo 8: Compensacién de variabilidad con informacién de calidad y duraciones

8 COMPENSACION DE VARIABILIDAD CON

INFORMACION DE CALIDAD Y DURACIONES

8.1 INTRODUCCION

La principal conclusién derivada del analisis de la variacidn en las condiciones del habla en
los capitulos 6 y 7 es que la variabilidad se traduce en un desalineamiento de los scores
gue causa una degradacién del rendimiento global. Aunque este problema puede
solucionarse en parte con una normalizacién de scores basada en una cohorte de usuarios
impostores que alinee las distribuciones non target (4), el tipico uso de una cohorte
estatica para realizar T-Norm (normalizacion dependiente de test) o Z-Norm
(normalizacion dependiente de modelo) no elimina completamente los efectos de la
variabilidad como ya se ha analizado. De hecho, este tipo de normalizaciones tienen por
objetivo alinear las distribuciones non target sin considerar que el rendimiento de EER
viene dado también en funciéon del alineamiento de las distribuciones target. Por lo tanto,
es acertado pensar que una normalizacién que considere las distribuciones target
ayudaria a aumentar el rendimiento del sistema disminuyendo el drea de solape entre las
dos distribuciones y por lo tanto la EER, pero este tipo de metodologia es impracticable ya
gue se necesitarian muchas muestras del locutor a identificar para disponer de una
cohorte representativa del mismo que garantizase unos buenos resultados. Es por ello que
en este trabajo se proponen varios métodos de calibracién de scores basados en modelos
de regresion logistica y modelado gaussiano, algunos de caracter novedoso (1) (2) y otros
basados en trabajos existentes (6) (59) (50), que tengan presente la calidad y/o duracion
de las muestras de voz para la mejora del rendimiento global considerando la informacién
existente de las distribuciones target. Las técnicas que en este capitulo se estudian
consisten en transformar los scores a LLRs (Log-Likelihood-Ratio) (26) que pueden ser
interpretados bajo un marco bayesiano (60). Estas técnicas, actualmente revisadas vy
aceptadas para su publicacion en diferentes congresos (1) (2), son:

e Modelado Gaussiano en una y dos dimensiones (One Dimension Gaussian
Modelling o 1D-GM y Two Dimensions Gaussian Modelling o 2D-GM).

e Regresidon Logistica Lineal en una y dos dimensiones (One Dimension Linear
Logistic Regression o 1D-LLR y Two Dimensions Linear Logistic Regression o 2D-
LLR).

e Regresion Logistica Bilineal con diferentes tipos de informacidon adicional
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Capitulo 8: Compensacion de variabilidad con informacién de calidad y duraciones
(Bilinear Logistic Regression Type 1, 2, 3 y 4 0 BLR-1, BLR-2, BLR-3 y BLR-4).

Los métodos 1D-GM, 1D-LLR y BLR-1 se pueden aplicar a los subconjuntos de scores
agrupados por calidad o duracién de modelo y de test, por lo que en total se han
implementado 11 métodos diferentes como parte de este proyecto fin de carrera, de los
cuales la version dependiente de las condiciones de test de 1D-GM, 2D-GM, 2D-LLR y los 4
tipos de BLR (5 contando que BLR-1 puede utilizar informacién de la variabilidad en test o
en el modelo) son aportaciones originales de este trabajo al grupo ATVS y a la comunidad
cientifica internacional (1) (2).

Antes de describir cada algoritmo es importante remarcar que para comprobar la eficacia
de las técnicas propuestas, los parametros de compensacion deben ser extraidos de
enfrentamientos en los que no intervenga ni el mismo modelo ni el mismo test que en la
comparacion bajo estudio. Es decir, el entrenamiento se hara de forma realista (no se
dispone de ninguna informacién de la procedencia de la muestra de voz), bien mediante
el uso de bases de datos diferentes para entrenar los modelos y probarlos o bien
mediante el uso de técnicas de validacion cruzada,

Por ultimo, mencionar que aunque los métodos se expliquen basandose en el ejemplo de
la duracion son totalmente compatibles con cualquier tipo de calidad. Simplemente los
valores i y j corresponderan a la duracién del modelo y del test de forma respectiva o al
cuartil bajo estudio si se trata de compensar la variabilidad de la calidad.

8.2 MODELADO GAUSSIANO (GAUSSIAN MODELLING 0 GM)

Este algoritmo transforma los scores generados por el sistema dada la duracion o valor de
calidad del modelo y fichero de test en una relacién de verosimilitud en el dominio
logaritmico (Log-Likelihood-Ratio). De esta forma, asumiendo que las distribuciones de
scores son gaussianas® para la puntuacion bajo estudio Xij, cuya duracion o calidad del
modelo es i y la duracion o calidad del fichero de test j, la nueva similitud se calcula de la
siguiente manera:

2. M0 _ g ( Py (xy)IT, 3" 03") )
l -
g P;;(x;jINT, ui;NT, 0;;NT)

T

donde P;; son distribuciones gaussianas. Los parametros yijT y o;;° son la media y

6 .« ez . . . . . .
La suposicidn de que las distribuciones son gaussianas es factible ya que los scores han sido transformados
mediante técnicas de normalizacién como T-Norm (8).
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desviacidn tipica calculadas de las puntuaciones target de entrenamiento para la duracién

. . . . NT NT . - .7
o calidad del modelo i y la duracion del test j, y ;7" y g;;7" son la media y desviacion
tipica calculadas de las puntuaciones non target también de entrenamiento.

Una de las versiones de una dimension de este método (1D-GM) se ha propuesto en un
estudio anterior para compensar la variabilidad en la longitud de las muestras (6), donde
el valor de i correspondiente al modelo de entrenamiento variaba y el valor la duracién o
calidad del test j era ignorado agrupando los scores por segmento de test (equivalente a
considerarlos todos de forma simultanea). La otra versidon de una dimensién desarrollada
en este trabajo consiste en realizar justo lo contrario: variar la duracién o valor j de la
calidad del segmento de test ignorando la duracién o calidad del modelo i de la calidad
(agrupando los modelos). Combinando estas dos técnicas se obtiene el método de
modelado gaussiano de dos dimensiones (2D-GM), original de este proyecto.

El esquema de compensacion se representa en la Figura 8.1 y la Figura 8.2 para el
subconjunto de scores dependiente de la longitud del modelo y el subconjunto
dependiente de la longitud de test respectivamente. Como se puede observar, la Figura 8.1
muestra un enfrentamiento de duraciéon de modelo i (Dmogeio) Y todas las duraciones de
test j. En ella el conjunto de scores de la base de datos DurTelSREO6 se utiliza para
entrenar las medias y desviaciones p;;y o;; que se usaran para normalizar el score de igual
duracién de la base de datos de test DurTelSREOS8. La Figura 8.2 ilustra el mismo concepto
pero con la duracion del test j (Diest).

Entrenamiento Entrenamiento
NDurTelSRFNA NDurTelSRFNA
Tss Uij Y Oy M3s Uij Y 0ij
x Tios | TN DurTelSREOS § Mios |~ N\ DurTelSREOS
tj M; Xij Ti
normalizada normalizada
T1s0s jg Tas :g M3s
Calibracién § >_ M T1os Calibracién § >_ T Mios
DurTelSREOS g ' DurTelSREO8 = '
Tss 2 M3s 2
T1o0s Mio
_/ cee _/
T150s .~ scores Mjsg | Scores
ie{3, 10,15, 20, 30, 40, 50, 60, 100, 150}s j €{3, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 100, 150}s

Figura 8.1. Esquema de compensacion para Dpoqelo pPara los Figura 8.2. Esquema de compensacion para D para los
métodos 1D-GM y 1D-LLR. métodos 1D-GM y 1D-LLR.
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La Figura 8.3 y la Figura 8.4 esquematizan el mismo método de compensacion pero esta vez
para la calidad del modelo (Qmogelo) Y la calidad del test (Quest) por medio de cuartiles,
como se ha descrito en el apartado 7.3. En este caso, como se ha detallado en el capitulo
5.1, la base de datos de entrenamiento y de test es la misma, existiendo la posibilidad de
utilizar algoritmos de validacién cruzada como Jackknife (61) que normalicen cada score
con la misma base de datos, ignorando aquellos enfrentamientos que contengan el mismo
modelo o fichero de test de la puntuacién a estudiar. También se representa el esquema
relativo a la compensacién en dos dimensiones en |a Figura 8.5 y Figura 8.6.

Por ultimo, destacar que para una correcta normalizacidon es necesario disponer de la
media y desviacion tipica propia de cada distribucién dependiente de la duracién del
modelo y del test (segun el tipo de normalizacién GM), por lo que en escenarios reales
donde la duracion de los archivos en cuestion es distinta a los valores de entrenamiento,
dichos valores de medias y desviaciones se obtienen de una interpolacién cubica de los
estadisticos obtenidos en condiciones similares de entrenamiento, de forma analoga a
como se ha realizado en (6).

Entrenamiento Entrenamiento
NIST SRE 06/08 NIST SRE 06/08
T1e a;; y Bij ai; ¥ Bij
Xij M Tae TN NIST SRE 08 TN NIST SRE 08
I T30 normalizada normalizada
S LEC S
. ., o Too . ., o
Calibracién IS >_ M 2¢ Calibracion 8 >_
NIST SRE 08 [ ' e NIST SRE 08 [
T19 S S
2 =
X TZQ
1 Mi
Tae _ _
Tge scores scores
i e{19, 29, 39, 49} cuartil j € {19, 29, 32, 42} cuartil

Figura 8.3. Esquema de compensacion para Qmoedelo Para los Figura 8.4. Esquema de compensacion para Q. para los
métodos 1D-GM y 1D-LLR. métodos 1D-GM y 1D-LLR.
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Entrenamiento Entrenamiento
DurTelSREO8 . 3 5, NIST SRE 06/08 4.y g,
Xij | M I DurTelSRE08 Xij | M, T, NIST SRE 08
:§ normalizada ?§ normalizada
Calibracién = M; T, Calibracién S M T,
DurTelSREO8 £ norm NIST SRE 08 £ norm
<] xij o} xij
Xi: 2 X 2
1 Mi Ti 3] Mi Ti
scores scores
i,j {3, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 100, 150}s i,j €{19, 29, 32, 49} cuartil

Figura 8.5. Esquema de compensacion para Dpogeio/Diest Figura 8.6. Esquema de compensacion para Quodelo/ Qeest
para los métodos 2D-GM y 2D-LLR. para los métodos 2D-GM y 2D-LLR.

Destacar también que para los métodos de 2 dimensiones Dyodelo Y Dtest SON equivalentes
ya que en ambos casos se utilizaran ambos. Lo mismo sucede para Qmodelo Y Qtest.

8.3 REGRESION LOGISTICA LINEAL (LINEAR LOGISTIC

REGRESSION 0 LLR)

Esta técnica constituye una contribucion original de este trabajo no habiéndose utilizado
previamente para la compensacion de la variabilidad en duracién y en calidad. En la
actualidad ha sido revisada por expertos en la materia de caracter nacional e internacional

(1) (2).

El método LLR (Linear Logistic Regression) es un algoritmo de compensacion similar al GM
salvo que en vez de trabajar con funciones de densidad de probabilidad gaussianas
trabaja con modelos de regresién logistica. Por lo tanto, de igual modo, transforma el
conjunto de puntuaciones generadas bajo unas condiciones de calidad o duracién en el
logaritmo de una relacidn de verosimilitud (62). Para entender el concepto de regresion
logistica es necesario mencionar la dependencia entre los pardmetros de interés mediante
del Teorema de Bayes (63) representado en las dos primeras férmulas, donde se expresa
la relacion que existe ente el score x;; bajo estudio y las probabilidades condicionadas

target y non target.
Pyj(aIT) - Pij(T) = Py(Tlx;;) - Pij(xi5)

Pij(x;INT) - P (NT) = Pi;(NT x5 - Pyj (i)
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Relacionando ambas ecuaciones (64) se consigue llegar al siguiente modelo:

Py (T|xi;) _ Pij(xij|T) - Pij(T) -Prrloeer) _
Pij(NT|xy;)  Py(xiINT) - Piy(NT) - Peyloez)

Pij(Tlxi;) = A— A~ Py(Tlxy)

Py(T)  Pyi(Tlxi;)

LR:: - = =
Y PU(NT) 1 _Pl](TIxU)

P (Tl ) A 1 1 1
Y Y144 14471 P,;(T)
1+ (LR, "B, (NT)

-1 Py;(T)
) 1 + e—LLRij—IOg<W>

El modelo de regresion logistica consiste en afiadir los pesos @;; y B;; que ponderen
Pi;(T . .

LLR;; y log(#fw))) tal que se optimice su funcidon de coste para cada conjunto de datos
ij

de entrenamiento (targety non target):

1
Pij(Tlxij) B , P(T)
14¢ R tog( )
M r P;i(T)
—a;i-LLR;i—Bij .10g< 'l'] )
C(aij:ﬁij) = Z log (1 +e TTUY Pj(NT)
m=1

donde C(aij,ﬁi]-) es la funcidon a optimizar para cada conjunto de datos M de
entrenamiento tal que se satisfaga las siguientes relaciones:

Pij(T|xl-j) M six;j € target
P;i(T|x;;) U six; e nontarget

La relacion entre el score normalizado x;;"°"™ y los pesos a;; y B;; se describe a
continuacion:

b (T1e. ) — 1 1
i (Tlxiy) = R g o (pi,-(r)> ~1+8B
1+e ij ij—Pij g Pij(NT)
P, (T|x ) L - LLR; 48 log( L)
y\'Xij) T+ B _ «irltRy+hilos\ 5 vy
Pij(NTlx;) 1 HLB
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Og< Py;(T|x;)

P;;(T) >
PLJ(NTle)

P,;(NT)

Pij (xi;|T) - Py (T) - Prsloeer) )_ . ' (Pij(T)>
1°g<Pi,-(xij|NT)-Pi,-(NT)-P?@#) = @y - LLRy + [ - log P, (NT)

Py (x;41T) _ , P;;(T) P;(T)
log <—Pij (xijINT)> = a;j - LLR;; + B;j - log <—Pij (NT)) — log <—Pij (NT))

) = al-j . LLRU +ﬂl’jl . lOg(

Py (x;41T) )
log| —22Y " 7 )\ — .. . LLR:: + B
og <Pij(xij|NT) aij ij +.Bl]

norm _—
Xij = aj; X+ Bij

Por lo tanto, el objetivo que persigue esta técnica consiste en hallar a;; y f;; tal que si
x;;"°T™ 17 se cumpla la hipétesis target y si x;;"°"™ 1l se cumpla la non target (modelo

discriminativo).

Es importante remarcar los pesos se obtienen de las puntuaciones de entrenamiento (35)’
de las comparaciones de los modelos de duracién o cuartil i de calidad con los ficheros de
test de duracion o cuartil j de calidad. De nuevo, al igual que con GM, se obtienen tres
variantes de esta técnica: si solo se tiene en cuenta i o sélo se tiene en cuenta j el método
recibe el nombre de 1D-LLR (Figura 8.1 y la Figura 8.2). Si por el contrario se habla de
variabilidad en modelo y en test a la vez entonces el método propuesto se denominara
2D-LLR (Figura 8.5 y Figura 8.6). Al igual que para GM este algoritmo también se puede se
puede generalizar para cualquier valor de calidad o duracidn realizando algun tipo de
interpolacion cubica de los a;; y B;;.

8.4 REGRESION LOGISTICA BILINEAL (BILINEAR LOGISTIC

REGRESSION 0 BLR)

Este método es una técnica elegante que optimiza el modelo de regresidon logistica
condicionado por el conjunto de valores tomando informacidn adicional del
enfrentamiento. Un método similar ha sido previamente usado en (10) para fusionar

7 El toolkit FoCal ha sido usado para el entrenamiento de la LLR. http://sites.google.com/site/nikobrummer/focal
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sistemas usando informacion lingliistica del locutor (si el locutor es nativo o no) como

informacidon complementaria, pero no informacién de calidad o duracién como en este

trabajo, por lo que también constituye una contribucién original del mismo. Esta técnica,

al estar basada en el modelo de regresidn logistica se define de forma similar:

K
norm _—_
xl'j —a'xi]-+Zak'/1k'xij+,B
k=1

donde los pesos a, @, y f son ahora pesos fijos para todos los posibles conjuntos de

scores dependientes de calidad o duracién, y 4, definido en el rango (0 — 1) corresponde

a la informacion de las calidades o duraciones del modelo y/o del test exigiendo una

normalizacién del valor respecto del maximo posible (150 segundos para duraciones y 1

para calidades). Para la realizacion de este trabajo se ha definido dicha informacion de

cuatro maneras diferentes dando lugar a cuatro modalidades del algoritmo:

BLR-1: A; = {D,,, D¢} o A; = {Q,, Q:} - donde la informacién adicional
corresponde con la duracion del modelo o del test o a su calidad, en funcion del
tipo de normalizacién que se desee hacer.

BLR-2: A4 = D,,;; A, = Do Ay = Qs A, = Qp — donde se toma la informacién
de duracidén o de calidad Unicamente del modelo o del fichero de test.

BLR-3: 4, = |[D,, — D¢{| o 4, = |Q,, — Q| - donde la informacién adicional es
la diferencia entre la duracién del modelo y del test o la de sus calidades. Esta
configuracion intenta motivar el hecho de que puntuaciones tomadas con
desajustes grandes de condiciones pueden dar lugar a diferentes
desalineamientos.

BLR-4: A, = /D, - D; oAy = /@y, - Q; - donde la informacién complementaria

corresponde con la media geométrica de las duraciones o de los valores de
calidad.

Cabe destacar que aunque sélo se han estudiado estas cuatro variantes se puede

considerar como informacién adicional distintos tipos de calidad o la duracion y la calidad

ala vez.

Al igual que para los algoritmos anteriormente explicados se muestra el diagrama para la

normalizacién mediante calidad o duracién para el método BLR.
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Entrenamiento Entrenamiento
DurTelSRE06 a,aryp NIST SRE 06/08 @, ax Y B
Xij M T, DurTeIS.REO8 Xij M T, NIST SR_E 08
5 normalizada 5 normalizada
B 2
Calibracién 5 M, T; Calibracion S M; T;
@O ©
DurTelSREOS8 1S norm NIST SRE 08 £ norm
5] X;; 5] Xiji
X b= lj X b4 J
ij M; T; Y M Ti
scores, A scores, Ay
i,j €{3, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 100, 150}s i,j €{19, 22, 32, 42} cuartil

Figura 8.7. Esquema de compensacion para Dpmogeio/Diest Figura 8.8. Esquema de compensacion para Qmogelof Qest
para el método BLR. para el método BLR.

Por ultimo, es importante mencionar que los algoritmos aqui propuestos no son
comparables cuantitativamente frente las técnicas en las que se basan ya que no se
dispone de un marco experimental comun donde se pueda medir el rendimiento de forma
equiparable, es decir, cada técnica ha sido evaluada sobre una base de datos y un sistema
distinto coherente con el contexto cientifico en el que se implementaron.
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9 RESULTADOS DE COMPENSACION DE VARIABILIDAD

9.1 COMPENSACION DEL IMPACTO DE LA VARIABILIDAD EN DURACION

La metodologia que se ha seguido para comprobar la eficacia de los métodos propuestos
es compensar los subconjuntos de scores dependientes de duracién para comparar el EER
y el MinCy,; con el del conjunto original. En primera instancia se han testeado aquellos

grupos de puntuaciones cuya duracidon es muy elevada o muy reducida (presentan un

caracter extremo) para comprobar el tipo de alineaciéon obtenida cuando se presentan

distribuciones muy poco parecidas. Este efecto puede comprobarse en la Figura 9.1: la
figura a) representa las distribuciones kernel de un sistema que trabaja archivos de test de
3s, 10s, 60s, 100s y 150s sin compensar el efecto de desalineamiento que en conjunto
producen como se muestra en b). Seguidamente, se normaliza cada conjunto de scores

Distribuciones Kernel sin normalizar

Distribuciones Kernel sin normalizar

= Target
0.4" PSS —Target —==Non-Target
/ AN H ===Non-Target 6 7
’ (YA g
L s 1
03 K \ ! EER = 27.96 ‘
'I ‘\i 6 7
0.2 ’ '"'“'!‘\'" 05
! ‘\ = s 7
0.1y 1 )
- ‘\
1 \
- H \,
0 i I 1 "~ —_—
2 0 2 4 6 ° 7
D . 3s, 30s, 60s, 100s y 150s

te

a) Scores dependientes de la duracion del test,
agrupados y sin normalizar.

Distribuciones Kernel normalizadas

-1 0

b) Desalineamiento de las distribuciones kernel

sin compensar.

Distribuciones Kernel normalizadas

——Target

- =~~~ Non-Target
—Target 09 1
L5 %Y ===Non-Target 3 test
,‘ Y }£ ----------------- EER = 23.99
I ‘\ ~ EER =25.84 "o 0.1 0.2 03 05 0.6 07 0.8 09 1
1r l' A\ Y4 \\ 1D-GM: D =305
3
! ~\\ %£ ---------------- EER =23.04
" \~\~ UO 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
05 4 \~~~ 5 1D-GM:D““-GOS
= e %E ------------------- EER = 22.67
/ e —————e % 01 02 03 05 06 07 08 0.9 1
0 L L L 1D-GM: D, =100s
0 0.5 1 1.5 %E _________ [cer=zam1]
_ e =24.
1D-GM: Dtest =3s, 30s, 60s, 100s y 150s " 0.1 0.2 03 o.;sD o g.s _150(:.6 0.7 0.8 0.9 1
“Ttest
c) Conjunto de distribuciones kernel agrupadasy d) Distribuciones kernel @ compensadas vy

normalizadas (scores como log-LR).

parcialmente alineadas (scores como log-LR).

Figura 9.1. Distribuciones kernel: Normalizacién 1D-GM para el conjunto de scores dependientes de la

duracion del test.
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dependientes de la duracién de test (figura d)) para después agruparlos y ver que el
sistema ha mejorado en cuanto a rendimiento (figura a)) en un 7.56%. Destacar que para
ilustrar este efecto no se tiene en cuenta la duracidn del modelo, es decir, se considera de
forma simultanea el conjunto de scores cuyo modelo de entrenamiento presenta

variabilidad en la duracion.

El mismo efecto puede comprobarse si se varia la duracién de modelo y no se tiene en
cuenta la del fichero de test. Al igual que antes, en la nueva figura a) se representan las
distribuciones target y non target muy solapadas, que tras normalizar mediante 1D-GM se
puede comprobar cémo la distribucidn non target se agrupa en torno al valor 0. Aunque
en la grafica c) parece que el solape es mayor que en a), realmente es mucho inferior, ya
que al realizar la divisiéon y posterior logaritmo, como indica el método descrito en el
apartado 8.2, el rango de valores que toma la distribucidn target es mucho mayor que la
non target, rango que no se representa en la figura para poder observar el efecto de la
compensacion sobre la distribucion non target. Por lo tanto, se puede concluir que,
favoreciendo al rendimiento, las distribuciones target y non target presentan un mayor
alineamiento debido al rango en el que se definen.

Distribuciones Kernel sin normalizar Distribuciones Kernel sin
05 - .’/'; 2\ ——Target
Ta rget " EER =43.87 j \\ -~ Non-Target
— o . . .
2 0 2 4 6 8
===Non-Target D, oo™ 3
05| N g
e
2 0 2 4 6 8
D odeto = 305
I\ 0-5’“ EER = 15.41 _«""-:_\A—r—‘*..
l—) E— 0 2 4 6 3
D, odeto = 608
0-5" EER=13.28 | _.-="""=so
e .
Y 0 2 4 6 8
D odeto = 1008
0.5 EER = 11.59 | m==="=wu_
=3s, 30s, 60s, 100s y 150s u" — = -
modelo 2 0 2 D 1504 j :
= s

modelo

a) Scores dependientes de la duracion del b) Desalineamiento de las distribuciones kernel

modelo, agrupados y sin normalizar. sin compensar.
Distribuciones Kernel normalizadas . Distribuciones Kernel normalizadas
L 10p | = Target
4 ﬁ — Target 5p[===Non-Target| ) )
l" 8 % 01 0.2 03 0.4 05 0.6 07 038 0.9
3t 1! ===Non-Target 1D-GM:D et = 35
iy 9
: 4 o Tor 03 o4 05 06 0.7 o8 o8
'l ‘\ 1% ,"‘\-__ EER = 15.51
101 \ 4 Ol oz os 04 05 oe o7 osos
l| \\~ 1DGM:D_ =605
_____ -——— "_. 15 n [cer=13.7]
o= E—r— — el O 13%_. IR SR e
0 0.5 1 15 % 01 02 03 o4 05 08 07 08 09
: ) OMED, el = 1008
1D-GM: Dmodelo =3s, 30s, 60s, 100s y 150s }é "l‘\f ______ | | | L J
o 02 o3 04 0.5 06 o7 08 09
1D-GM:D_, =1505

c) Conjunto de distribuciones kernel agrupadasy d) Distribuciones kernel compensadas y
normalizadas (scores como log-LR). parcialmente alineadas (scores como log-LR).

Figura 9.2. Distribuciones kernel: Normalizacion 1D-GM para el conjunto de scores dependientes

DurTelSREO0S8 de la duracion del modelo.
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Es importante destacar que la compensacion llevada a cabo no mejora propiamente el
rendimiento de los sistemas independientes ya que realiza una transformacién para todas
las puntuaciones (ver mismo EER en la Figura 9.3 y en |a Figura 9.4, donde se representan las
curvas DET correspondientes a la Figura 9.1 y la Figura 9.2), no siendo asi para el conjunto
evaluado de forma simultanea en el que si se aprecia una mejora.
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Figura 9.3. Curvas DET: Normalizacion 1D-GM para el conjunto de scores DurTelSREO8 dependientes de la duracién del test.
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Figura 9.4. Curvas DET: Normalizacidon 1D-GM para el conjunto de scores DurTelSREO8 dependientes de la duracidn del test.

En segundo lugar, se ha medido el rendimiento de estas técnicas a través de la evaluacion
de distintos subconjuntos de scores en los que el test presenta varias duraciones de forma
simultanea (por ejemplo, agrupando los subconjuntos de 3s y 10s), y el modelo puede
tomar cualquiera de las disponibles en la base de datos creada (agrupando los
subconjuntos de duracién igual a 3s, 10s, 15s, 20s, 30s, 40s, 50s, 60s, 100s y 150s). Los
mismos experimentos se han realizado para el modelo, ignorando la duracién del test.
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Las tablas que a continuacidn se exponen presentan una comparativa entre los 8 métodos

estudiados para los diferentes conjuntos de datos en cuanto a EER y MinCy,. En ellas se

muestra el EER original y la mejora en rendimiento de cada método sobre el conjunto

indicado en la primera columna. También se expresa la media de mejora para cada

conjunto de duraciones y para cada técnica. Por ultimo, destacar que para los algoritmos

de dos dimensiones también se tiene en cuenta la duracién que deberia obviarse (la del

modelo, en la Tabla 9.1 y la Tabla 9.2 0 |la del test en la Tabla 9.3 y la Tabla 9.4).

EER (%)

Diest (s€8) Sin compensar

3,10 31,34
3,100 31,81
3,150 33,08
10, 100 26,39
10, 150 27,41

3,10, 150 31,11
3, 100, 150 31,33
loos 2
compiete 269

1D-GM
2,79
9,61
5,21
3,47
1,97
4,55
10,28

7,59

4,30

2D-GM

7,17

16,99
10,26
15,67
11,98
10,42
19,01

19,54

16,37

1D-LLR
2,68
9,31
5,15
3,33
1,95
4,43
10,00

7,44

4,20

Mejora del EER (%)

2D-LLR

7,41

17,23
10,54
15,79
12,28
10,73
19,29

19,80

16,62

BLR-1
2,63
9,34
4,75
3,57
1,89
2,14
8,38

3,38

1,84

BLR-2
6,86
15,73
8,73
15,49
11,67
6,32
13,89

11,67

12,21

BLR-3
4,04

4,59

1,62

2,29

0,22

-0,16
6,67

2,02

0,16

BLR-4
-0,95
0,67
1,06
-0,71
-0,20
0,04
-0,15

-1,04

0,10

Tabla 9.1. Mejora en EER para los 8 métodos para el conjunto de datos DurTelSREO8 con variabilidad en la

duracion del test.

MinClIr

Diest (seg) Sin compensar

3,10 0,83
3,100 0,83
3,150 0,86
10, 100 0,74
10, 150 0,76

3, 10, 150 0,83
3, 100, 150 0,82
ose 07
complete. 073

1D-GM
2,10
7,04
4,60
3,12
2,21
3,91
7,31

6,33

4,05

7

2D-GM

5,93
14,62
9,09
14,38
10,89
9,14
16,06

17,87

15,46

Mejora del MinClir (%)
BLR-1

1D-LLR  2D-LLR

2,03 5,94

6,81 14,56
4,46 9,05

3,02 14,36
2,16 10,91
3,80 9,14

7,10 15,98
6,19 17,81
3,95 15,41

1,26
4,42
3,39
2,41
1,97
1,63
3,91

1,35

1,05

BLR-2
4,19
9,06
6,14
11,28
9,05
5,29
9,14

9,19

9,67

BLR-3
2,78
3,99
2,48
1,92
0,99
0,30
4,14

1,45

0,46

2,06

Tabla 9.2. Mejora en MinClIr para los 8 métodos para el conjunto de datos DurTelSREO8 con variabilidad

en la duracion del test.
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EER (%) Mejora del EER (%)

Diodeio (S€g)  Sin compensar 1D-GM  2D-GM  1D-LLR  2D-LLR  BLR-1 BLR-2 BLR3 BLR-4
3,10 38,90 0,16 68 018 676 058 203 200 1,09 | 227 |
3,100 35,66 1299 1688 1356 17,29 1368 1466 071 850 (12,28
3,150 39,64 611 1013 643 1037 66 773 05 266 | 632
10, 100 29,60 13,85 21,73 1448 2197 1434 1699 025 3,87 |[13,44 |
10, 150 31,58 648 1553 68 1563 673 997 035 -0,06 | 7,60 |
3,10, 150 36,86 3,18 9,48 3,04 957 348 548 048 -1,09 1420
3,100, 150 33,47 1466 1849 1548 1902 1564 1652 3,16 1008 | 14,13
i’oz?'li% 25,66 9,40 1431 982 1468 1000 11,63 000 0,64 -
f::":lzttz 26,55 9,42 1637 942 1662 956 1221 016 0,10 -
847 1442 877 1466 883 1080 077 2,87 Media

Tabla 9.3. Mejora en EER para los 8 métodos para el conjunto de datos DurTelSREO8 con variabilidad en la
duracién del modelo.

MinClIr Mejora del MinClir (%)

Dimodelo (s€8) Sin compensar 1D-GM  2D-GM  1D-LLR 2D-LLR BLR-1 BLR-2 BLR-3 BLR-4

3,10 0,94 2,21 5,08 1,91 498 167 230 0% -018 [236 |
3,100 0,82 7,64 9,30 7,76 945 7,18 764 -037 374 [G5a
3,150 0,89 3,27 4,48 3,36 458 310 347 -027 157 [295 |
10, 100 0,74 693 11,33 641 11,24 650 740 078 065 |62
10, 150 0,79 3,02 7,54 2,57 736 275 371 031 -036 | 329
3, 10, 150 0,90 3,34 6,67 3,33 654 249 316 024 o071 1330
3,100, 150 0,78 861 1029 879 1050 804 849 070 443 | 7,31
L 30’1‘;’; 100, 0,73 12,67 1613 12,43 1624 9,97 10,83 000 4,06 -
f:r:’;::z 0,75 10,7 1546 10,04 1541 86 9,67 046 2,06 -
654 95 629 959 55 630 009 18 Media

Tabla 9.4. Mejora en MinClIr para los 8 métodos para el conjunto de datos DurTelSREO8 con variabilidad
en la duracién del modelo.

A la vista de los resultados obtenidos se pueden destacar varios aspectos:

e Todos los métodos salvo el BLR-3 mejoran, en términos generales, el rendimiento
en cuanto a EER y MinCy, se refiere. Por lo tanto, la diferencia entre las longitudes
del vector de entrenamiento y el de test no es representativa como para
considerarse como informacion complementaria de cada a ayudar en la
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normalizacién. Realmente es légico que suceda esto ya que enfrentamientos de
longitud elevada con igual diferencia entre las duraciones del modelo y del test
(150s y 140s) presentarian la misma informacién complementaria que aquellos de
longitud pequeiia (15s y 5s), por lo que hace que esta informacién sea poco
distintiva y en conclusidn de poca utilidad.

Los métodos de una dimension (1D-
GM, 1D-LLR y BLR-1) presentan una
mejora mucho menor que los de
dos dimensiones (ver Figura 9.5)
siendo mads acusado cuando los
scores dependen de la duracién del

fichero de test: por ejemplo el
método 1D-GM, considerando el

Probabilidad de Falso Rechazo (en %)

1 1 e 1D-GM: Dmodelo = conjunto completo: EER = 24.05
Conju nto CompIEto de scores 0.5 [ m === 1D-LLR: D, odelo = CONUNto completo: EER = 24.05
dependientes de la duracion de 0.2 [{ === 2D-GM:D__ = conjunto completo: EER = 22.21
test, presenta un 430% de mejora 0.1 2D-LLR: Dmodelo = conjunto completo: EER = 22.14

0102 05 1 2 5 10 20 20
Probabilidad de Falsa Aceptacién (en %)

2D-GM. Este hecho se debe Figura 9.5. Rendimiento de los métodos 1D-GM,
principalmente al uso de T-Norm, 1D-LLR, 2D-GM y 2D-LLT sobre el conjunto
que alinea parcialmente las completo dependiente de la calidad del modelo

en EER frente al 16.37% que ofrece

distribuciones non target haciendo que el sistema presente por si mismo un EER
mas competitivo que cuando no se usa (los EER originales son mayores, en
general, para los subconjuntos dependientes de la duracion del modelo).

Cuando se utilizan técnicas que consideran la duraciéon del modelo y del test el
rendimiento aumenta notablemente, siendo mayor en las técnicas 2D-GM y 2D-
LLR (15.46% y 15.41% de mejora de EER para el subconjunto dependiente de la
duracién de testy 16.37% y 16.62% para la dependiente del modelo).

Las mejores rendimientos dependientes de la duracién del test se obtienen para
2D-GM y 2D-LLR evaluando las longitudes 3s, 30s, 60s, 100s y 150s de manera
simultanea (ver Figura 9.6. y Figura 9.7)

Aunque las técnicas BLR requieren de menos parametros que entrenar que 2D-GM
y 2D-LLR, éstas presentan peor rendimiento (ver Figura 9.8) y pueden diverger por
no mencionar que presentan un coste computacional mas elevado que en el resto
de técnicas propuestas.
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—D =3sy10s:EER=31.34
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—=--2D-GM: Dtest =3sy 10s: EER =29.09
> U i
- Dtest =3s, 30s, 60s, 100s y 150s: EER = 27.96
1 i
2D-GM: Dtest = 3s, 30s, 60s, 100s y 150s: EER = 22.50
05 H H

D =conjunto completo: EER = 26.55

test

02 H == 2D-GM: Dtest = conjunto completo: EER = 22.20 H

01 02 05 1 2 5 10 20 40
Probabilidad de Falsa Aceptacidn (en %)

Peor, mejor y global (subconjunto)
dependiente de la duraciéon de test para el

método 2D-GM.

Probabilidad de Falso Rechazo (en %)
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Probabilidad de Falsa Aceptacion (en %)

Peor, mejor y global (subconjunto)
dependiente de la duracion de test para el

método 2D-LLR.

Figura 9.6. Rendimiento de las técnicas 2D-GM y 2D-LLR para el peor subconjunto, el mejor y el conjunto

global de scores dependiente de la duracidn de test.
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Figura 9.7. Rendimiento de las técnicas 2D-GM y 2D-LLR para el peor subconjunto, el mejor y el conjunto

global de scores dependiente de la duracion de modelo.

109

Sergio Pérez Gomez



a

Probabilidad de Falso Rechazo (en %)

~

2

Probabilidad de Falsa Aceptacion (en %)

Capitulo 9: Resultados de compensacion de variabilidad

Probabilidad de Falsa Aceptacion (en %)

métodos para Dogelo = 10s y 100s.
completo.

Figura 9.8. Rendimiento de los 3 mejores sistemas evaluado sobre el conjunto global de scores: 2D-GM, 2D-LLR y BLR-2.

9.2 COMPENSACION DEL IMPACTO DE LA VARIABILIDAD EN CALIDAD

Los experimentos que en este apartado se presentan, analizan el rendimiento de los
algoritmos estudiados en el capitulo 8 en cuanto a compensacién de variabilidad en la
calidad de las muestras de voz se refiere. A continuacién, en la Tabla 9.5 se detalla el
conjunto de experimentos llevado a cabo. Cabe destacar que la realizacién de cada ensayo
ha sido motivada por su predecesor, adaptando las condiciones experimentales para
extraer un analisis representativo del impacto de la calidad en sistemas de
reconocimiento de locutor.

Antes de analizar la tabla es necesario aclarar algunos conceptos:

e La condicidn realista equivale a entrenar los algoritmos con una base de datos que
no contenga informacion del modelo o fichero de test del enfrentamiento analizar,
es decir, diferente a la de evaluacién (escenario real). También se han realizado
pruebas a posteriori (escenario optimista, en el que la base de datos de
entrenamiento contiene muestras del enfrentamiento evaluado) ya que no se
disponia de archivos microfénicos procedentes de la base de datos de NIST SRE
2006. Para suplir esta carencia, experimentos en esta linea se han llevado a cabo
realizando una validacion cruzada (Jackknife) en la que se entrena la misma base
de datos que la que se evalua pero sin contener al modelo y fichero de test del
enfrentamiento a compensar.
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En todos los casos se analiza el subconjunto de scores, obteniéndose los mismos
resultados para los métodos de 2 dimensiones cuando dicho conjunto depende de
la calidad del

complementaria puede corresponderse con la calidad del modelo (A) o la calidad

modelo o del test, salvo para BLR-1 cuya informacién
test (Am). En el caso de las técnicas de una dimensién (1D-GM y 1D-LLR) ocurre
igual que en BLR-1, por lo que se analizaran como métodos diferentes
dependientes de la calidad del modelo (Qq) o de la calidad del test (Q;). Por lo
tanto se realizaran experimentos en los cuales el objetivo es medir el rendimiento

de los 11 métodos propuestos (1D-GM:Q,,,, 1D-GM:Q;, 1D-LLR:Q,,, 1D-LLR:Qy, 2D-

GM, 2D-LLR, BLR-1:A,, BLR-1:A;, BLR-2, BLR-3 y BLR-4).

Configuracion
Muestras de Muestras de . . 3 .
de las . .. Condiciones | Escenario Métodos Calidades
entrenamiento | evaluacion
muestras
KLPC
KCEP
4 bins NIST SRE 06 NIST SRE 08 tel-tel Realista Todos UBML
SNR
P563
KLPC
KCEP
4 cuartiles NIST SRE 06 NIST SRE 08 tel-tel Realista Todos UBML
SNR
P563
tel-tel Mejor KLEC
. tel-mic . funcionamiento KCEP
4 cuartiles NIST SRE 08 NIST SRE 08 ) Optimista UBML
mic-tel (2D-GM, 2D-LLR, SNR
mic-mic BLR-2 y BLR-4). P563
Sin considerar tel-tel
I-mi . .
el 25% de NISTSREO8 | NIST SRE 08 :IC”Z’:I Optimista |  Técnicas BLR UBML
calidad peor mic-mic
tel-tel
2,4y 8 -mi Realista
4 NISTSRE08 | NIST SRE 08 telmic , 2D-LLR UBML
cuartiles mic-tel (Jackknife)
mic-mic
tel-tel
. tel-mic Realista
4 cuartiles NIST SRE 08 NIST SRE 08 . . BLR UBML
mic-tel (Jackknife)
mic-mic
Tabla 9.5. Experimentos para calidades.
Sergio Pérez Gémez | 111




Bins
06/08
KLPC
KCEP
UBML
SNR
P563

Bins
06/08
KLPC
KCEP
UBML
SNR
P563

Cuartiles
06/08
KLPC
KCEP
UBML
SNR
P563

Capitulo 9: Resultados de compensacidn de variabilidad

“ EXPERIMENTOS CON 4 BINS Y 4 CUARTILES EN EL ESCENARIO REALISTA

EER (%)
Original

7,80

1D-GM: Q,, 1D-GM: Q.

1,16 -0,35
-0,36 0,36
0,00 3,05
0,35 1,01
0,00 1,51

1D-LLR: Q,,
-0,31
0,36
0,00
0,27
0,00

Mejora del EER (%)

1D-LLR: Q;
-0,08
0,20
1,66
2,01
0,42

2D-GM
-3,01
3,01
3,01
0,35
1,70

2D-LLR
-4,17
-0,69
2,66
1,35
-0,35

BLR-1: A,

-0,35
0,12
-1,00
-0,31
1,00

BLR-1: A,
-0,50
0,00
1,27
1,01
0,66

BLR-2
-0,39
-0,08
1,16

2,01
1,00

BLR-3
-2,01
-0,08
3,24
1,01
0,00

BLR-4
-0,70
0,00
2,36
0,73
2,32

Tabla 9.6. Mejora del EER para todos los métodos y calidades usando 4 bins (escenario realista)

MinC",
Original

7,80

Tabla 9.7. Mejora del MinClir para todos los métodos y calidades usando 4 bins (escenario realista).

EER (%)

Original

7,80

Tabla 9.8. Mejora del EER para todos los métodos y calidades usando 4 cuartiles (escenario realista).

1D-GM: Q,, 1D-GM: Q;

-0,33 0,09
0,09 -0,07
0,30 1,94
-0,49 0,48
-0,28 1,01

1D-GM: Q,, 1D-GM: Q;

-0,77 -0,46
-0,31 -0,04
0,23 2,66
-1,00 1,54
0,00 0,93

1D-LLR: Qn,
-0,44
-0,05
0,23
-0,53
0,11

1D-LLR: Qn,
-0,35
-0,35
-0,04
-1,35
0,73

Mejora del MinC;, (%)

1D-LLR: Q,
0,31
-0,05
2,00
0,34
0,76

1D-LLR: Q,
-0,08
0,20
1,66
2,01

0,42

2D-GM
-2,52
2,60
2,60
-0,47
0,51

2D-LLR
-2,06
-1,42
1,99
-1,67
0,66

Mejora del EER (%)

2D-GM
-2,66
-0,35
2,08
-0,35
1,00

2D-LIR
-4,67
-0,35
2,01
-2,01
0,50

BLR-1: A,

-0,02
0,03
0,37
0,12
0,71

BLR-1: A,

-0,35
-0,62
-1,00
-0,35
1,00

BLR-1: A,
-0,04
-0,07
0,31
0,29
0,66

BLR-1: A,
-0,58
-0,35
1,27
1,35
0,66

BLR-2
-0,08
-0,04
0,66
1,10
0,71

BLR-2
-0,54
-0,66
1,16

1,47

2,01

BLR-3
-0,05
0,00
2,00
-0,02
-0,03

BLR-3
-1,85
-0,46
3,24
1,00

0,00

BLR-4
-0,19
-0,06
0,99
0,38
1,00

BLR-4
-0,66
-0,66
2,36

1,35
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Cuartiles
06/08
KLPC
KCEP
UBML
SNR
P563

Capitulo 9: Resultados de compensacion de variabilidad

MinC, Mejora del MinC, (%)

Original 1D-GM:Q,, 1D-GM:Q; 1D-LLR:Q,, 1D-LLR:Q; 2D-GM 2D-LLR BLR-1:A, BLR-1:A; BLR-2 BLR-3 BLR-4
-0,06 -0,51 -0,82 0,31 -2,04 -2,91 -0,04 -0,04 -0,08 -0,01 -0,19

-0,19 0,12 -0,41 -0,05 -1,07 -1,02 -0,03 0,02 0,00 0,09 -0,09

7,80 0,52 0,84 0,45 2,00 1,05 0,91 0,37 0,31 0,66 2,00 0,99
-0,26 0,86 -0,08 0,84 0,75 0,49 0,10 0,39 0,48 0,03 0,53

0,51 0,68 0,67 0,76 0,50 0,18 0,71 0,66 1,09 -0,03 0,99

Tabla 9.9. Mejora del MinClir para todos los métodos y calidades usando 4 bins (escenario realista).

El andlisis de las tablas anteriores se detalla a continuacion:

Motivado por la existencia de pocos archivos de calidad extrema (alta o baja), segun se
analizé en la Figura 7.1 y en la Figura 7.2, se ha procedido a analizar el efecto que produce el
considerar grupos fijos de calidades mediante la definicién de intervalos o bins, o grupos
dindmicos mediante la definicién de cuartiles con la consecuciéon de los siguientes
resultados: examinando las tablas anteriores se puede comprobar cémo el rendimiento de
las técnicas, para la condicion tel-tel que aqui se estudia, es ligeramente superior cuando
se usan bins que cuando se usan cuartiles. Este hecho aunque no es representativo, dada
la pequefia diferencia en los resultados (ambos en general inferiores al 1%), puede
explicarse si se considera que el conjunto de muestras no estd lo suficiente desalineado.
Es decir, todas las muestras presentan una calidad de valor medio y segun se habia visto
en el apartado 9.1, el rendimiento de los métodos de compensacion es mayor cuanto mas
dispares sean las muestras. Por lo tanto, dada la naturaleza de éstas (todas telefénicas y
de calidad relativamente similar, sin valores extremos) este estudio no es concluyente. No
obstante, se considerara sélo el uso de cuartiles en los experimentos posteriores ya que
permiten trabajar en condiciones mas generales donde puede no existir algin tipo de
muestra (los algoritmos de modelado gaussiano, basados en el cdlculo de los estadisticos
de estos intervalos podrian fallar al no disponer de informacién del bin que se desea
analizar).

En cuanto a la mayor compensacién en términos de EER, ésta se logra mediante la técnica
BLR-3 (explicada en el apartado 8.4) cuyo valor es del 3.24% cuando se considera
variabilidad en la calidad UBML (destacar que para los métodos BLRs los enfrentamientos
no se agrupan por cuartiles o bins). Otras compensaciones como 1D-GM: Q; o 2D-GM
muestran una mejora por encima de la media (3.05% usando bins y 2.66% usando
cuartiles para el método de una dimension considerando UBML). No obstante, para la
compensacion de datos telefdnicos, bien modelados y compensados en la actualidad la
mejora es insignificante respecto a la obtenida en el apartado 9.1 cuando se hablaba de
compensar el impacto de la duracion (16.37% de mejora de EER para 2D-GM, Tabla 9.3), lo
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gue motiva el analisis del rendimiento en otros dmbitos donde exista un mayor disparidad
(condiciones extremas) en cuanto a la calidad de las muestras, como es el caso de las
condiciones que tienen en cuenta también micréfonos.

« EXPERIMENTOS CON 4 CUARTILES EN EL ESCENARIO OPTIMISTA CONSIDERANDO
MUESTRAS MICROFONICAS.

Siguiendo con la investigacidn, el siguiente paso ha sido medir la eficacia de las técnicas
propuestas bajo condiciones de mayor variabilidad, es decir, evaluando el escenario
optimista cuya base de datos presenta datos telefénicos y microfénicos.

Al repetir los experimentos usando 4 cuartiles sobre el conjunto de métodos
desarrollados se ha observado que los métodos 2D-GM, 2D-LLR, BLR-2 y BLR-4 presentan,
en términos generales, un rendimiento superior al resto. Estos resultados se evalian a
continuacién para las condiciones tel-tel, tel-mic, mic-tel y mic-mic de la base de datos de
2008.

EER (%) Mejora del EER (%) MinC;, Mejora del MinC, (%)
Original 2D-GM 2D-LLR BLR-2 BLR-4 Original 2D-GM  2D-LLR BLR-2 BLR-4
-1,66 -1,16 1,58 0,66 -1,37 -0,78 0,35 0,27
-1,43 0,00 0,35 -0,35 -0,90 -0,28 0,08 -0,01
7,80 0,00 -0,35 1,51 2,08 0,29 0,64 1,20 0,78 0,95
2,05 1,97 1,35 1,35 0,98 1,79 0,77 0,51
0,00 -0,35 1,70 2,01 0,54 0,75 1,10 1,02

Tabla 9.10. Resultados de los métodos con mejor rendimiento (escenario optimista: condicidn tel-tel).

EER (%) Mejora del EER (%) MinC, Mejora del MinC;, (%)
Original 2D-GM 2D-LLR BLR-2 BLR-4 Original 2D-GM 2D-LLR BLR-2 BLR-4
0,9 0,45 0,68 0,23 -1,1 -0,04 -0,09  -0,02
4,52 5,43 1,81 0 2,49 3,45 0,16 -0,04
11,24 6,26 8,82 6,79 6,56 0,36 3,92 5,89 2,49 2,65
6,11 7,01 6,94 6,56 3,14 3,54 3,38 2,87
0,15 -0,23 -0,33 0,89 -0,02 -0,01

Tabla 9.11. Resultados de los métodos con mejor rendimiento (escenario optimista: condicidn tel-mic).
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EER (%) Mejora del EER (%) MinC,, Mejora del MinC,;, (%)
Original 2D-GM 2D-LLR BLR-2 BLR-4 Original 2D-GM 2D-LLR BLR-2 BLR-4
-2,66 -0,81 -0,81 -0,81 0,67 1,29 0,02 0
-2,33 -0,81 -1,85 -2,5 1,07 1,86 0,64 0,76
11,68 0,64 0,16 -0,81  -1,05 0,41 2,8 3,16 -0,38 -0,3

-1,61 0,72 -3,46 -3,38 4,3 4,09 0,37 0,17
-1,93 -1,53 -0,4 2,18 2,67 0,77 0,88

Tabla 9.12. Resultados de los métodos con mejor rendimiento (escenario optimista: condicién mic-tel).

EER (%) Mejora del EER (%) MinC;, Mejora del MinC;, (%)

Original 2D-GM 2D-LLR BLR-2 BLR-4 Original 2D-GM 2D-LLR BLR-2 BLR-4
047 0 005 01 [011| 002 035 042 024 | 025 |
068 052 031 031 [0l 176 19 028 024 |06
851 334 376 193 23 |28 | 031 39 403 248 269 | 330
08 094 1,3 13 o 151 159 119 1,16 [5360
078  -1,04 046 03 042 005 [024 |
----- -----

Tabla 9.13. Resultados de los métodos con mejor rendimiento (escenario optimista: condicion mic-mic).

Como era de esperar, usando informacidén con distinto tipo de calidad se aprecian mejoras
mas sustanciales, como se puede apreciar para la condicion tel-mic, la cual presenta su
mayor rendimiento cuando se evalla el conjunto de scores dependiente de la calidad
UBML (hasta 8.82% de mejora en EER para 2D-LLR, Tabla 9.11 y Figura 9.9.b). No obstante,
las técnicas descritas también presentan buenos resultados con otras medidas de calidad
como la SNR (hasta 7.01% de mejora en EER para 2D-LLR, Tabla 9.11 y Figura 9.9.b), hecho
que se esperaba debido a la alta correlacién entre ambas medidas de calidad. Por otra
parte, las medidas KLPC, KCEP y P563 siguen sin ser utiles en la compensacion
posiblemente debido a que no son indicadores de rendimiento tan buenos como la UBML
o la SNR. Otra valoracion importante a realizar es que las técnicas mejoran mas los
enfrentamientos mic-mic que los tel-tel (ver Figura 9.9), hecho que se atribuye a una mayor
variabilidad en la calidad de los enfrentamientos como puede verse en la Figura 7.2 y en la
Figura 7.5. No obstante, aunque existe mucha variabilidad para las calidades KLPC y KCEP
(Figura 7.5) la compensacion no logra grandes resultados, posiblemente debido a que no
son indicadores de degradacion suficientemente Utiles (ver resultados de KLPC y KCEP en
la Tabla 9.13). Por ultimo, destacar que los métodos usados no consiguen mejorar el
rendimiento de los enfrentamientos mic-tel (Tabla 9.12 y Figura 9.9).
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Conjunto completo para tel-tel y mic-tel
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Conjunto completo para tel-tel y mic-tel
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Figura 9.9. Rendimiento de las técnicas 2D-LLR, BLR-2 y BLR-4.

# EXPERIMENTOS CON 4 CUARTILES SOBRE EL CONJUNTO DE SCORES DEPENDIENTE DE LA
CALIDAD UBML IGNORANDO EL 25% DE LOS ENFRENTAMIENTOS CON PEOR CALIDAD.

En este apartado se evalua el rendimiento de las técnicas BLR con el objetivo de ver si

realmente estos métodos compensan bien las calidades bajas, siendo ideal su andlisis al

no requerir de clasificacidon de scores (en funcion del valor de las medidas de calidad bajo

estudio) ya que toman directamente la informacién de calidad del modelo y del test sobre

el conjunto de enfrentamientos sin el 25% de ellos que presentan un peor valor de calidad

UBML (seria equivalente a excluir el primer cuartil).

TT-UBML Mejora del EER (%)
08/08 Sin excluir
BLR-1 Aodelo -0,39 -0,69
BLR-1 Aiest 2,01 1,66
BLR-2 1,51 1,51
BLR-3 3,01 1,00
BLR-4 2,08 2,01

25% excluido  Sin excluir

Mejora del MinC;, (%)

25% excluido

0,37 0,35
0,53 0,41
0,78 0,75
2,04 0,77
0,95 0,82

Tabla 9.14. Rendimiento para BLR excluyendo el 25% de scores de peor UBML (condicion tel-tel).
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TM-UBML Mejora del EER (%) Mejora del MinC,;, (%)
08/08 Sin excluir  25% excluido Sin excluir 25% excluido
BLR-1 Amodelo 3,17 3,17 0,88 1,06
BLR-1 A¢est 4,98 4,75 1,79 1,45
BLR-2 6,79 6,94 2,49 2,71
BLR-3 1,13 0,83 0,13 0,30
BLR-4 6,56 6,33 2,65 2,24

Tabla 9.15. Rendimiento para BLR excluyendo el 25% de scores de peor UBML (condicion tel-mic).

MT-UBML Mejora del EER (%) Mejora del MinC;, (%)
08/08 Sin excluir  25% excluido Sin excluir 25% excluido
BLR-1 Amodelo -0,32 0,08 0,14 -0,02
BLR-1 A¢est -1,53 -0,32 -0,40 -0,38
BLR-2 -0,81 -1,61 -0,38 -0,17
BLR-3 0,08 0,16 0,16 0,23
BLR-4 -1,05 -0,81 -0,30 0,22

Tabla 9.16. Rendimiento para BLR excluyendo el 25% de scores de peor UBML (condicion mic-tel).

MM-UBML Mejora del EER (%) Mejora del MinCy;, (%)
08/08 Sin excluir 25% excluido Sin excluir 25% excluido
BLR-1 Apodelo 0,99 0,37 1,40 0,77
BLR-1 Aiest 0,89 1,30 1,25 1,17
BLR-2 1,93 2,45 2,48 1,90
BLR-3 1,25 0,05 0,95 1,05
BLR-4 2,30 1,46 2,69 1,86

Tabla 9.17. Rendimiento para BLR excluyendo el 25% de scores de peor UBML (condicidon mic-mic).

En general, suprimir del conjunto de scores aquellos enfrentamientos de peor calidad
ayudara a mejorar el rendimiento del sistema global (a costa de no evaluarlos), pero lo
gue en este apartado se pretende caracterizar es la influencia de este hecho sobre la
eficacia de las técnicas BLR mostradas en la tabla. Comparando los resultados “Sin excluir”
con los “25% excluido” se puede observar como apenas existe diferencia en términos
generales. De hecho, observando la media de mejoras (Ultima linea de |a Tabla 9.14, la Tabla
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9.15 y la Tabla 9.17) se observa un pequeiio decremento en el rendimiento cuando se
excluyen datos, lo que viene a confirmar que cuanta mds extrema sea la calidad mayor
eficaces seran los métodos propuestos.

% EXPERIMENTOS CON 2, 4 Y 8 CUARTILES PARA EL METODO 2D-LLR Y CALIDAD UBML
MEDIANTE VALIDACION CRUZADA (JACKKNIFE)

En esta seccion se pretende verificar en el caso realista, usando Jackknife sobre los datos
de 2008), que la eleccion de 4 cuartiles para el desarrollo de este trabajo ha sido acertada.
Observando la Tabla 9.18 se puede ver como la mejora para la condicidn tel-mic en
términos de EER y MinCy, es mayor usando 4 cuartiles (7.54% y 3.75% respectivamente)
frente a 2 cuartiles (6.33% y 2.93) y 8 cuartiles (7.47% y 0.74%). Notar que la
configuracién de 8 cuartiles es especialmente critica para la condicién mic-mic.

2D-LLR  EER (%) Mejora del EER (%) MinCy,, Mejora del MinCy, (%)

UBML  Original 2 cuartiles 4 cuartiles 8 cuartiles Original 2 cuartiles 4 cuartiles 8 cuartiles
TEL-TEL 7.8 -1.08 -1 0.62 0.29 0.14 -0.53 -1.74
TEL-MIC  11.24 6.33 7.54 7.47 0.36 2.93 3.75 0.74
MIC-TEL  11.68 -0.48 -2.33 -7.17 0.41 -0.29 -0.71 -5.91
MIC-MIC 8.51 2.19 3.03 3.44 0.31 1.79 3.22 3.24

Tabla 9.18. Comparacién del rendimiento de 2D-LLR-UBML usando 2, 4 y 8 cuartiles (condicion tel-tel).

% COMPARACION DEL RENDIMIENTO USANDO ESCENARIO REALISTA (.IACKKNIFE) Y
OPTIMISTA PARA LAS CUATRO CONDICIONES

La Tabla 9.19 muestra el rendimiento de los algoritmos 2D-LLR y BLR-4 dependientes de la
calidad UBML del conjunto de scores en funcién del escenario elegido. Como se puede
ver, el uso de un marco experimental optimista para la elaboracién de los experimentos
sobrevalora la eficacia de los métodos implementados bajo las condiciones de variabilidad
de la base de datos de NIST SRE 2008: existe una diferencia de hasta 2 puntos de mejora
(de 3.75% a 5.89% en 2D-LLR para MinCy;,) utilizando la evaluacién optimista en vez de la
realista, lo que supone todo un acierto el haber utilizado métodos de validacion cruzada.

Mejora del EER (%) Mejora del MinC;, (%)
UBML 2D-LLR: 2D-LLR: BLR-4: BLR-4: 2D-LLR: 2D-LLR: BLR-4: BLR-4:
JACKKNIFE Optimista JACKKNIFE Optimista JACKKNIFE Optimista JACKKNIFE Optimista
TEL-TEL -1 -0,35 1.93 2.08 -0.53 1,20 0.76 0.95
TEL-MIC 7.54 8,82 6.11 6.56 3.75 5,89 2.30 2.65
MIC-TEL -2.33 0,16 -1.53 -1.05 -0.71 3,16 -0.78 -0.3
MIC-MIC 3.03 3,76 2.14 2.30 3.22 4,03 2.53 2.68

Tabla 9.19. Comparacion del rendimiento de 2D-LLR-UBML usando 2, 4 y 8 cuartiles (condicion tel-tel).
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10 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.

10.1 CONCLUSIONES

En este trabajo se ha realizado un estudio exhaustivo del impacto de la variabilidad en la
duracién y calidad de los ficheros de voz que intervienen en la identificacién de un sujeto
en un sistema de verificacion de locutor. Para ello se ha analizado el rendimiento del
sistema presentado por el ATVS en las evaluaciones de 2008 (apartado 5.2) bajo las
suposiciones de variabilidad en las condiciones de ensayo. A lo largo de los capitulos 6y 7
se ha demostrado que esta variabilidad se traduce en un desalineamiento en las
distribuciones target y non target dependiente del indicador de variabilidad estudiado, el
cual causa un empeoramiento del rendimiento global del sistema en términos de EER y
MinCy,. Pero la variabilidad en las condiciones no sélo afecta a este rendimiento sino que
supone un problema a la hora de establecer un Unico umbral en el sistema para que
pueda trabajar de forma robusta en estas condiciones, o cuando se desea combinar o
calibrar sistemas a nivel de puntuacion para obtener un sistema global mas robusto o con
una interpretacién probabilistica (60). Por ello, y para reducir este efecto se han
implementado 11 nuevos métodos, algunos de ellos estudiados previamente en la
literatura (1D-GM dependiente del modelo y BLR haciendo uso de la informacion
linguistica del locutor) (5) (10) (11) y otros como 1D-LLR (dependiente de la variabilidad en
el modelo y dependiente de la variabilidad en el test), 2D-GM, 2D-LLR y BLR con la
informacidon complementaria en este proyecto implementada, de caracter novedoso (1)
(2). Dichas técnicas consideran toda la informacién disponible (funciones de probabilidad
target y non target) para aplicar una normalizacién mds efectiva y complementaria a la de
otros métodos existentes como T-Norm (también utilizado) o Z-Norm, que sélo tratan de
alinear el conjunto de distribuciones non target a través de una normalizacién de media y
desviacion dependiente de test o modelo de enfrentamiento, respectivamente.

La metodologia que se ha seguido para comprobar la eficacia de los métodos propuestos
es compensar los subconjuntos de scores dependientes de duracidon o calidad para
comparar el EER normalizado con el original.

Respecto a la compensacion de duracidén, en primera instancia se ha evaluado el
rendimiento de los sistemas que trabajan en condiciones de duracién extrema, bien del
modelo de entrenamiento o bien del fichero de test, obteniéndose los mejores resultados
de hasta el 21.77% para el método 2D-GM vy del 21.97% para el método 2D-LLR en
condiciones de variabilidad extrema y del 16.37% y 16.62% para el conjunto completo (ver
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Tabla 9.3, Figura 9.6, Figura 9.7 y Figura 9.8), ambos implementados como contribucién propia
de este trabajo. De esta investigacién, en cuanto a compensacién de duracion se refiere se
pueden extraer también las siguientes conclusiones:

e Todos los métodos salvo el BLR-3 mejoran, en términos generales, el rendimiento
en cuanto a EER y MinCy,. En especial los de 2 dimensiones, siendo los métodos
2D-GM y 2D-LLR déptimos en cuanto a rendimiento ofrecido y coste computacional
se refiere. También son generalizables a cualquier tipo de duracién interpolando
los parametros de compensacidn extraidos.

e Los métodos de una dimension (1D-GM, 1D-LLR y BLR-1), independientemente del
tipo de duracién a compensar (modelo o test), presentan una mejora mucho
menor que respecto a los de dos dimensiones (ver Figura 9.5) siendo mas acusado
cuando los scores dependen de la duracién del fichero de test. Este hecho se debe
principalmente al uso de T-Norm, que alinea parcialmente las distribuciones non
target haciendo que el sistema presente por si mismo un EER mds competitivo que
cuando no se usa.

e Cuando se utilizan técnicas que consideran la duracién del modelo y del test el
rendimiento aumenta notablemente, siendo mayor en las técnicas 2D-GM y 2D-
LLR (15.46% y 15.41% de mejora de EER para el subconjunto dependiente de la
duracién de test y 16.37% y 16.62% para la dependiente del modelo).

e Aunque las técnicas BLR sean mas 6ptimas que 2D-GM y 2D-LLR, éstas presentan
peor rendimiento (ver Figura 9.8) y pueden diverger por no mencionar que
presentan un coste operacional muy elevado, factor que las convierte en
computacionalmente inviables cuando se trata manejan pruebas grandes como ha
sido el caso de este proyecto.

Respecto a la compensacién de la variabilidad en calidad, el enfoque seguido se presenta
a continuacién: la primera aproximacién ha consistido en evaluar las técnicas de
compensacion de scores utilizando diferentes configuraciones de las muestras de los
conjuntos de enfrentamientos dependientes de la calidad KLPC, KCEP, UBML, SNR y P.563,
motivado por la existencia de pocos archivos de calidad extrema (alta o baja): se han
utilizado intervalos o bins y cuartiles, demostrando que el rendimiento de las técnicas
bajo estas suposiciones es similar, aunque se ha decidido utilizar 4 cuartiles para el resto
de experimentos por su caracter generalista (métodos como 2D-GM pueden fallar al
calcular los estadisticos sobre un conjunto de scores que no existe), habiéndose
comprobado que su rendimiento es mayor que utilizando otro nimero de cuartiles. Los
experimentos se han realizado en:
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o Escenarios realistas: por una parte, se ha evaluado la eficacia de los algoritmos
para compensar la variabilidad de la base de datos de NIST SRE 2008 tel-tel
dependiente de las 5 calidades a través del entrenamiento de la base de datos de
NIST SRE 2006. Por otra parte se ha evaluado el rendimiento de los algoritmos 2D-
LLR y BLR para las condiciones tel-tel, tel-mic- mic-tel y mic-mic mediante
validacion cruzada para la evaluacién de 2008 (ver Tabla 9.5).

e Escenarios optimistas: se ha evaluado la utilidad de los de algoritmos
implementados para las condiciones tel-tel, tel-mic- mic-tel y mic-mic usando la
base de datos de NIST SRE 2008.

Bajo todas estas consideraciones se ha llegado a las siguientes conclusiones:

e Todas las bases de datos experimentales utilizadas presentan una calidad de valor
medio y no de caracter extremo como en duraciones, y pese a que es sencillo
construir un conjunto de datos de duraciones extremas, no es trivial ni incluso
prudente construir artificialmente un conjunto de datos de calidades extremas.
Por lo tanto, se ha tenido que trabajar con la base de datos disponible, y por ello el
rendimiento de los métodos de compensacién no es muy elevado. No obstante, se
aprecian buenos resultados en la condicién tel-mic para los conjuntos de scores
dependientes de la calidad UBML o la calidad SNR, obteniéndose un valor maximo
del 8.82% de mejora en EER para 2D-LLR (Tabla 9.11 y Figura 9.9.b) y un 7.07% para
cada calidad, lo que motiva el andlisis del rendimiento en otros ambitos donde
exista un mayor disparidad (condiciones extremas) en cuanto a la calidad de las
muestras. Por otra parte, las medidas KLPC, KCEP y P563 siguen sin ser Utiles para
la compensacion posiblemente debido a que no son indicadores de rendimiento
tan buenos como la UBML y la SNR. Por ultimo, destacar la posibilidad de trabajar
con la UBML como medida a compensar ya que su calculo es obligatorio para
establecer la similitud entre el fichero de test y el modelo usando un sistema
basado en modelos de mezclas gaussianas (ver apartado 7.2.1).

A continuacion se expresa en formato de tabla los objetivos, descritos en el apartado 1.2,
conseguidos:

Creacion de bases de datos con variabilidad en duracidn.

Andlisis del impacto de la variabilidad en la duracion en el rendimiento del sistema.

Andlisis del impacto de la variabilidad en la calidad en el rendimiento del sistema.
Implementacion de 11 métodos diferentes de compensacion.

Analisis cuantitativo de la eficacia de los algoritmos implementados.

Tabla 10.1. Objetivos conseguidos.
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Capitulo 10: Conclusiones y trabajo futuro

10.2 TRABAJO FUTURO

El presente proyecto ha generado las siguientes lineas de investigacion futuras:

Trabajar con otras bases de datos con suficiente variabilidad en cuanto al indicador
de degradacion a estudiar se refiere (duracion, UBML, SNR, etc.) para medir de
una forma mas precisa y realista la eficacia de los algoritmos presentados en este
trabajo.

Evaluar el rendimiento de los métodos descritos bajo otras técnicas de
normalizacién como ZT-Norm que realiza una normalizacion dependiente de
modelo y de test.

Evaluar el rendimiento de las técnicas estudiadas bajo aproximaciones adaptativas
al locutor como KL-Thorm o AT-Norm, o T-Normalizacion mediante una cohorte de
modelos de impostor de igual duracion o calidad que el locutor que se propone
como continuacién de este proyecto.
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Glosario

GLOSARIO
CMN LPC
Cepstral Mean Normalization, 18, 41, Linear Predictive Coefficients, 30, 33,
44,52 35, 39, 68
DCT MAP
Discrete Cosin Transform, 33 Maximum a Posteriori, 38, 52
DET MFCC

Detection Error Trade-off, xi, xiv, 25,
54, 55, 56, 57, 63, 76, 77, 80, 105,
109
EER
Equal Error Rate, xii, xiii, xv, xvi, 25, 53,
54, 55, 59, 60, 63, 76, 77, 80, 83, 86,
89, 92, 93, 103, 105, 106, 107, 108,
112, 113, 114, 115, 117, 118, 119,
122,123,124
EM
Expectation Maximization, 38, 52
FM
Feature Mapping, 42, 44
FW
Feature Warping, 42, 44
GMM
Gaussian Mixture Model, 26, 34, 36,
37,38, 40,42,43,44,51, 52, 55, 67
HMM
Hidden Markov Models, 34, 35, 36
IBM
International Business Machines, 7
ITU
International Telecommunication
Union, 4, 65, 67, 83
JFA
Joint Factor Analysis, 42, 43, 44
KCEP
Kurtosis Cepstral, v, xiii, 4, 65, 67, 68,
69, 70,71, 72,73, 74, 75, 86, 87, 88,
111,112,113, 114,115,123, 124
KLPC
Kurtosis of Linear Prediction
Coefficients, v, xiii, 4, 65, 67, 68, 69,
70,71,72,73,74,75, 89, 90, 91, 92,
111,112,113, 114,115,123, 124

Mel-Frecuency Cepstral Coefficients, ,
xi, 30, 31, 33, 35, 39, 51, 68
NAP
Nuisance Attribute Projection, 43, 44,
52
NIST
National Institute of Standards and
Technology, v, viii, xii, xiii, xv, 2, 3, 4,
15, 44, 45, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53,
55, 63, 65, 69, 70, 71, 72, 73, 74, 75,
92, 110, 111, 119, 124, 128, 129,
132,133
Norm
Normalization, 2, 45, 46, 52, 53, 54,
93,94,108, 122,123, 125
PFA
Probabilidad de falsa aceptacion, 24,
25,58
PFR
Probabilidad de falso rechazo, 24, 25,
58
SNR
Signal to Noise Ratio, v, xiii, 4, 65, 66,
67,69, 70, 71, 72, 73, 74, 75, 76, 80,
81, 82, 86, 89, 92, 111, 112, 113,
114, 115, 116, 117,123, 124, 125
SRAL
Sistema de Reconocimiento
Automatico de Locutor, 1, 29, 35
SRE
Speaker Recognition Evaluation, v, viii,
xii, xiii, xv, 2, 3, 4, 15, 45, 47, 48, 49,
50, 51, 52, 55, 63, 69, 70, 71, 72, 73,
74, 75,92, 110, 111, 119, 124
SV
SuperVector, 40
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SVM
Support Vector Machine, 26, 34, 39,
40, 43, 44, 131
T-Norm
Test-Normalization, 45, 46
UBM
Universal Background Model, xi, 37,
38, 55, 69

Glosario

UBML
Universal Background Model
Likelihood, v, xiii, xvi, 4, 65, 67, 69,
70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,
80, 86, 89, 111, 112, 113, 114, 115,
116, 117, 118, 119, 120, 123, 124,
125
Z-Norm
Zero-Normalization, 45, 46, 93, 122
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Resumen El presente articulo es un estudio preliminar en el que se
evalian 3 métodos propuestos para compensar la pérdida de rendimien-
to en los sistemas de verificacién de locutor debido a la variabilidad en
la calidad de las muestras de audio estudiada. Estos algoritmos estan
basados en otros definidos en la literatura y serdn evaluados median-
te la mejora en términos de EER (Equal Error Rate) de un sistema
GMM-UBM entrenado y testeado mediante la condicién short2-shorts
de la evaluacién NIST SRE 2008 (Speaker Recognition Evaluation) [1].
La mejora relativa de EER mads significativa obtenida es del 8,82 %, ha-
llada mediante el algoritmo de Regresion Logistica Lineal de 2 Dimensio-
nes (2D-LLR) para la condicién tel-mic de NIST SRE 2008, utilizando
UBML (Universal Background Model Likelihood) como informacién de
calidad, aunque también se han explorado resultados con la Relacion
Senal a Ruido del mismo modo. Aunque los resultados son preliminares
y optimistas, puesto que los algoritmos se han entrenado con los mismos
datos que la evaluacién, se observa una clara y relevante tendencia de
mejora.

Keywords: verificacién de locutor, calidad, utilidad, rendimiento, UBML,
SNR, regresién logistica.

1. Introduccion

La idea de que la calidad de una muestra de voz puede afectar al rendimien-
to de un sistema de reconocimiento automatico de locutor es bastante intuitiva
[2]. De hecho la medida y compensacién de la calidad de una senal de audio ha
sido una tarea en el que se ha invertido un gran esfuerzo en el ambito cientifi-
co biométrico en los dltimos anos [3]. Inicialmente este esfuerzo viene por la

* Este trabajo ha sido financiado por el Ministerio de Ciencia e Innovacién (TEC2009-
14719-C02-01) y la catedra UAM-Telefénica.
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necesidad de controlar la calidad de la voz en las redes telefénicas pero en la ac-
tualidad se ha transformado en la definicién de medidas de calidad y algoritmos
de calibracién que permitan predecir el rendimiento de un sistema biométrico.

Si bien es cierto que existen técnicas como factor analysis que reducen de
forma significativa la variabilidad introducida por el canal [4] estas técnicas de-
penden en gran medida de la existencia de un corpus apropiado, deseablemente
con las mismas condiciones de la voz a reconocer. Sin embargo, estos modelos
son dependientes de los datos utilizados para su entrenamiento. La calidad de
voz estd basada en el conocimiento de la senal de voz mediante la cual se pue-
de predecir tanto el rendimiento de un sistema de verificaciéon de locutor como
un posible desalineamiento de las puntuaciones del mismo debido a cambios en
dicha calidad. En este trabajo se propone el uso de la informaciéon de calidad
para ajustar el desalineamiento entre las puntuaciones target y non target de un
sistema de verificacién de locutores, mediante modelos de regresion logistica.

Esta investigaciéon se inicia en el estudio de distintas medidas de calidad
definidas y su utilizacién para compensar variabilidad intersesién a nivel de lo-
cucién. De entre todas ellas se ha procedido a elegir 2 que definen de manera mas
significativa que el resto el poder discriminativo del sistema [5]: la SNR (Signal
To Noise Ratio) y la UBML (Universal Background Model Likelihood). Una vez
estudiado el comportamiento del sistema definido en 5.2 frente a estos indicado-
res de degradacién de rendimiento se han disenado 3 algoritmos basados en un
modelo de regresién logistica [6]: Regresion Logistica Lineal de 2 Dimensiones
(2D-LLR) y Regresion Logistica Bilineal (BLR tipo 1 y tipo 2), que evaluaran
dicho rendimiento sobre la base de datos de NIST SRE 2008 [1] que presenta un
desafio de variabilidad intersesién [7].

Este articulo esta organizado de la siguiente manera: la secciéon 2 presenta la
motivacion de este trabajo asi como la definicién de las medidas de calidad que
determinan el rendimiento del sistema a mejorar. En la seccién 4 se describen
los métodos propuestos de compensacion aplicados sobre la base de datos y el
sistema descrito en la seccién 5, cuyos resultados y conclusiones son ampliamente
analizados en 6 y 7.

2. Tratamiento e interpretacion de medidas de calidad

La calidad de una muestra biométrica viene definida por tres criterios bésicos
segin [8], un borrador estdndar de calidad segin NIST [9] de dicho tipo de
muestras:

= La fidelidad, que se refiere a la exactitud y precisién con la que una muestra
biométrica es capturada, procesada y almacenada en el sistema.

= El caracter, entendido como la actitud o predisposicién del usuario a que se
capture su muestra biométrica (factores conductuales).

= La utilidad, definida como la caracteristica para evaluar y predecir el rendi-
miento de un sistema de reconocimiento biométrico.
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Distribuiciones Kernel para el subconjunto de scores evaluado por calidad UBML Curvas DET para el subconjunto de scores evaluado por calidad UBML
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Figura 1. (Izquierda) Representacién de las distribuciones target y non target en fun-
cién del cuartil elegido para la calidad UBML del fichero de test mostrando su conse-
cuente desalineamiento. Cabe destacar que la calidad del modelo no se tiene en cuenta
en esta representacién (los subconjuntos de scores han sido agrupados por calidad de
test sin importar la del modelo). (Derecha) Curvas DET (Detection Error Trade-off)
equivalentes a la figura anterior.

Si bien es interesante estudiar es-
tos tres criterios que definen de for-
ma concisa la calidad relativa de una
muestra y por lo tanto el rendimien- '-,1.
to de un sistema, este trabajo preten-
de evaluar mediante la wutilidad [10]
el rendimiento global del sistema ba-
jo los diferentes algoritmos propuestos
en la seccién 4. Por lo tanto, es im- h
portante remarcar que los resultados 1
obtenidos fruto de este trabajo (sec-
cién 5) dependeran en gran medida de T T
la disponibilidad de unas buenas con- Figura2. EER en funcién de la calidad
diciones de fidelidad (tipo de disposi- el modelo y del test para el subconjunto
tivo de adquisicién, supervisién en la de scores dependientes de la calidad UBML
adquisicién, tasa de compresion, etc.), condicién tel-mic.
del caracter del individuo (coopera-
cién del sujeto, estado emocional, etc.) y de una base de datos apropiada, es
decir, de maxima variabilidad y con un nimero amplio de muestras.

Por lo tanto, y habiendo enunciado algunos hechos determinantes que influ-
yen en la degradacion de la calidad de una muestra de voz, se han seleccionado 2
tipos de indicadores por su impacto o dependencia con el rendimiento del sistema
y por su coherencia con diferentes bases de datos y sistemas [5]: la Relacion Senal
a Ruido (SNR) y la Universal Background Model Likelihood (UBML) definida
recientemente en [5].
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El efecto de esta ultima se puede apreciar en la figura 2, en la que se observa
la tendencia del EER en funcién de la calidad UBML del modelo y del test: a
medida que la calidad el sistema aumenta la discriminacion del sistema mejora.
Como se especificard en 3.2 y se propone en [10] la calidad debe ser mapeada
entre 0 y 1: dado que el ntimero de ficheros con una calidad extrema es limitado
(existen muy pocos ficheros de voz con muy buena o muy mala calidad) y estos
son requeridos para la evaluacién del rendimiento de los algoritmos propuestos
se ha procedido a homogeneizar el nimero de ficheros ordenando los archivos por
valor de calidad y tomando m&s o menos ficheros de una calidad determinada
hasta alcanzar el porcentaje de ficheros correspondiente al 25 %, del 25 % al 50 %,
del 50 % al 75 % y de éste al 100 % (4 cuartiles) de la calidad total. Por lo tanto
quedaran definidos 4 bloques de calidad representados como 0,25 para el primer
cuartil y 0,50, 0,75 y 1 para los restantes.

Dado que las bases de datos existentes en general no son lo suficientemente
ricas en cuanto a variabilidad para implementar técnicas como ésta se recurre
a otros métodos de normalizacion y calibracién como la regresion logistica, que
tratan de calibrar el sistema en funcién de la calidad del enfrentamiento para
reducir el desalineamiento de las distribuciones target y non target como se re-
presenta en la figura 1. Nétese que las distribuciones nombradas hacen referencia
a un sistema automdtico de reconocimiento trabajando en modo verificacién en
el que se cumple la hipdtesis de que el usuario y el fragmento de voz a evaluar
son la misma persona y en el que no, de forma respectiva.

3. Medidas de calidad empleadas

3.1. Relacién senal a ruido (SNR)

Como su nombre indica la SNR expresa la relacién entre la potencia de la
senal de voz y la potencia de ruido que la corrompe. Por lo tanto, queda definida
mediante la siguiente férmula:

SNR = 10log <E> (1)

Esilencio

siendo Eyo. v Esilencio 1a energia media de las zonas de voz y silencio respecti-
vamente del fragmento de audio.

El principal problema de utilizar esta medida de calidad es que la fiabilidad
de ésta dependerd de la precision del detector de actividad de voz (VAD) siendo
una no muy buena referencia de calidad si el diseno de éste no es el apropiado.
No obstante es una medida ampliamente extendida y utilizada.

Siguiendo las recomendaciones de [10] y [11], para trabajar de forma ho-
mogénea con cualquier tipo de calidad es necesario expresar todo indicador de
degradacién en un rango entre 0 y 1 mediante una funcién de mapeo Q(x), siendo
0 el valor minimo de calidad y 1 el méximo [5]:

T

Qsnr(r) = 50 (2)
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donde z corresponde al valor de SN R obtenido en un rango de (0 — 60)dB.

3.2. Similitud a un modelo de habla universal (UBML)

La UBML es una medida de calidad que trata de aproximar la similitud de
una locucién al modelo de habla universal utilizado para la generacién del modelo
estadistico de un locutor. Es una medida considerada de forma reciente en [5]
que se extrae en los sistemas GMM (Gaussian Mizture Model) para calcular la
puntuacion de similitud:

S(0,\) = log (p(O, \r)) — log (p(O, A\uBr)) (3)

donde S(O, A\;) es el score o puntuacién de similitud entre el modelo del locutor
y el modelo universal y p(O, ) v p(O, Aupar) son las funciones densidad de
probabilidad del modelo de usuario y universal respectivamente. Por lo tanto, la
UBML queda definida mediante:

UBML = log (p(O, \usar)) (4)

y cuya funciéon de mapeo es:

xr+ 13
8

()

Quemr(z) =

donde x corresponde al valor de la UBM L obtenido en el rango de (—13,—5).

4. Algoritmos de compensacién propuestos

Los métodos que en esta seccién se describen pretenden compensar el rendi-
miento del sistema a nivel de score dado el desalineamiento de las distribuciones
(figura 1) como efecto de la variabilidad de la calidad explicado en la seccién
anterior. Para ello se han evaluado 3 algoritmos diferentes basados en regresién
logistica, ya utilizada en reconocimiento de locutor para fusién y calibracién
(6][12][13].

4.1. Regresién logistica lineal de dos dimensiones (2D-LLR)

El método LLR (Linear Logistic Regression) es un algoritmo de compensa-
cién que transforma el conjunto de puntuaciones generadas bajo unas condiciones
de calidad mediante un modelo de regresion lineal en el logaritmo de una relacién
de verosimilitud [6], el cual puede definirse de la siguiente manera:

prTm _ 1 1,7 (x7,7]| )) — ai,j . inJ + ﬁ%] (6)

; og S
7 P j(ziINT
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Los pesos «; j y B,; se obtienen de las puntuaciones de entrenamiento [6]1
de las comparaciones de los modelos del cuartil de calidad i con los ficheros de
test de calidad del cuartil j. La puntuacién o score a compensar x; ; presenta el
mismo cuartil de calidad que las puntuaciones de entrenamiento. Por lo tanto,
ya que dicho algoritmo es dependiente de la calidad del modelo y del test se
puede decir que la regresién logistica seguida presenta dos dimensiones dando
de esta manera nombre al algoritmo implementado.

Por ultimo. destacar que este algoritmo se puede generalizar para cualquier
valor de calidad realizando algun tipo de interpolacién de los pesos o ; v B ;
(por ejemplo cubica).

4.2. Regresién logistica bilineal (BLR)

Este método estd basado en [12], donde se tomaba como informacién com-
plementaria informacién lingiiistica del locutor y puede definirse como sigue:

K
ey = @i+ ) N @i+ (7)
k=1

donde «, ay; y B son ahora pesos fijos para todos los posibles conjuntos de scores
dependientes de calidad, y Ay corresponde a la informacién de las calidades
del modelo y del test. Para la realizacién de este trabajo se ha definido dicha
informaciéon de dos maneras diferentes dando lugar a dos algoritmos diferentes:

= BLR tipo 1: Ay = @ ¥y A2 = @4, donde la informacién complementaria
corresponde a la calidad mapeada del modelo @, junto con la del test Q.

= BLR tipo 2: \; = V@ X @y, donde la informacién complementaria corres-
ponde con la media geométrica de las calidades.

5. Experimentos

5.1. Base de datos y protocolos

El organismo norteamericano NIST (National Institute of Standards and Te-
chnology) [9] organiza evaluaciones bianuales abiertas de cardcter competitivo
en el que se elaboran bases de datos y se definen una serie de tareas o protocolos
para medir de manera objetiva el rendimiento, bajo las mismas condiciones, de
los sistemas presentados. La base de datos utilizada para el desarrollo de este
trabajo es la de NIST SRE 2008 [1], la cual ofrece un importante desafio en
cuanto a compensacion de variabilidad de calidad se refiere. El protocolo segui-
do para la realizaciéon de estos experimentos es el short2-short3 de la misma
evaluacién, que comprende archivos de audio conversacionales capturados de un

LEl toolkit FoCal ha sido usado para el entrenamiento de la LLR.
http://sites.google.com/site/nikobrummer/focal
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canal telefénico o microfénico de 5 minutos de duracién, de los cuales aproxima-
damente 2.5 minutos son de cada locutor de la conversacién una vez suprimidos
los silencios, y datos microfénicos en formato interview o entrevista en los cuales
la mayoria de audio de los 3 minutos de duracién corresponde al entrevistado.

El trabajo llevado a cabo presenta 4 condiciones de evaluacién o escenarios
diferentes:

n tel-tel, en el que el modelo de entrenamiento y el fichero de test han sido
adquiridos de un canal telefénico.

= tel-mic, en el que el fichero de audio con el que se entrena el modelo del
usuario a identificar ha sido adquirido a través de un canal telefénico y el
fichero de test mediante un micréfono.

= mic-tel, en el que el modelo se ha extraido de una grabaciéon con micréfonos
y el archivo de enfrentamiento se ha capturado a través de la red telefénica.

= mic-mic, en la que el modelo y fichero de test han sido capturados con un
dispositivo microfénico.

Notese que las grabaciones telefénicas presentan diversos factores de degrada-
cion de la senal principalmente relacionados con la distorsion del canal de comu-
nicaciéon mientras que las muestras microfénicas se ven mas afectados mediante
otros parametros como la fidelidad del dispositivo de captura, la distancia al
microéfono, las condiciones ambientales, etc.. Tanto los ficheros de entrenamiento
como los de enfrentamiento, presentan un filtrado Wiener ya que se ha demos-
trado que este tipo de procesado ayuda a mejorar el rendimiento de sistemas que
trabajan con este tipo de muestras.

Por tdltimo, remarcar que dado el caracter preliminar del estudio los algorit-
mos propuestos se han entrenado con los mismos datos que la evaluacién.

5.2. Sistema de desarrollo

FEl sistema de desarrollo sobre el cual se ha medido el rendimiento de los 3 al-
goritmos propuestos es el sistema presentado por el grupo ATVS en la evaluacién
NIST SRE de 2008. Este sistema esta basado en modelo GMM (Gaussian Miz-
ture Model) de 1024 mezclas y 19 pardmetros MFCC (Mel Frecuency Cepstral
Coefficients), adaptados de un UBM (Universal Background Model) entrena-
do con una gran cantidad de datos provenientes de las evaluaciones NIST hasta
NIST SRE 2006. Dicho sistema también incluye compensacion de canal mediante
técnicas basadas en feature warping y factor analysis aplicando adaptacién NAP
(Nuisance Attribute Projection) [14] a los modelos GMM. Por tltimo, destacar
el uso de T-Norm para normalizar los scores [15].

6. Resultados

El cuadro 1 muestra en términos de EER la mejora de los algoritmos pro-
puestos en funcién de la condicién de NIST SRE 2008 evaluada. El método
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2D-LLR que realiza una LLR por subconjunto de scores en funcién de la calidad
del modelo @, y la calidad del test Q; ofrece practicamente en todos los casos
una mejora en términos de EER en cuanto al EER original y al EER mejorado
por los otros algoritmos. En cualquier caso, sélo sufre un empeoramiento para
la condicion tel-tel de UBML, el cual puede ser considerado despreciable por su
proximidad a 0. No obstante. los métodos BLR-1 y 2 ofrecen peores resultados
salvo para esta misma condicién, en el que presentan una mejora por encima
del resultado obtenido usando 2D-LLR siendo mejor para el segundo caso en el
que la informaciéon complementaria es la media geométrica de las calidades del
modelo y del test.

Los mismos resultados son representados de forma grafica en la figura 3,
en las que se han separado para los 3 algoritmos las 2 condiciones con peor
rendimiento, tel-tel y mic-tel y las 2 con mejor rendimiento, tel-mic y mic-mic.

UBML SNR
Compensacién|Condicién| EER |EER,, orm | Mejora EER|EER,,0rm |Mejora EER
tel-tel | 7,80 7,82 —0,35 7,64 1,97
tel-mic |11,24| 10,24 8,82 10, 45 7,01
2D-LLR mic-tel |11.68] 11,66 0,16 11,60 072
mic-mic | 8,51 8,19 3,76 8,43 0,94
tel-tel | 7,80| 7,68 1,51 7,69 1,35
) tel-mic |11,24| 10,47 6,79 10, 46 6,94
BLR tipo 1 | | i tel |11.68| 11,77 ~0,81 12,08 —3,46
mic-mic | 8,51 | 8,35 1,93 8,40 1,3
tel-tel | 7,80 7,63 2,08 7,69 1,35
) tel-mic |11,24| 10,50 6,56 10, 50 6,56
BLR tipo 2 | o tel [11.68| 11.80 ~1,05 12,07 —3,38
mic-mic | 8,51 8,32 2,3 8,40 1,3

Cuadro 1. Tabla resumen en la que se muestra la mejora en términos de EER del
sistema en tanto por ciento de los algoritmos propuestos para las 4 condiciones y los
subconjuntos dependientes de calidad.

7. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se ha estudiado el rendimiento del sistema, en cuanto a
términos de EER se refiere, en funcién de los subconjuntos de scores dependientes
de las calidades UBML y SNR respaldadas en estudios anteriores como buenos
indicadores de degradacién. Para ello se han implementado varios algoritmos
probados sobre NIST SRE 2008 con resultados prometedores.

Resumiendo los resultados obtenidos mediante esta base de datos cabe desta-
car que la mejora del 8,82 % evaluando los datos a partir de la calidad UBML en
la condicién tel-mic mediante el método 2D-LLR es considerable, lo cual incita
a seguir realizando estudios en este sentido, ya que la fiabilidad y caracter de
las muestras telefénicas son diferentes a las microfénicas produciendo un mayor
desajuste en las distribuciones (ver media de las distribuciones target en figura
1). Otra resultado a destacar es que el método BLR-2 mejora en un 2,08 % en la
condicion tel-tel, donde el método 2D-LLR no obtiene buen rendimiento para el
subconjunto de scores obtenidos a través de la calidad UBML. Dicho método es
una variacién elegante del método 2D-LLR aunque con mayores problemas en
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cuanto a coste computacional y divergencia. Por ultimo, en cuanto a conclusio-
nes extraidas se refiere, destacar que para un sistema GMM obtener la calidad
UBML, en la cual se obtienen mejoras ligeramente superiores a usar la SNR, no
implica ningtn coste adicional ya que es un hecho que debe realizarse de forma
imperativa si se pretende lanzar un score como resultado final a evaluar.

Como trabajo futuro hay que remarcar que seria interesante entrenar los
pesos de compensacion de las regresiones logisticas mediante un conjunto de
scores diferente al de test, no como en este estudio, en el que dichos pardmetros
contenian informacién de los datos a normalizar debido a que se ha utilizado la
base de datos de 2008 a posteriori. Estudios en esta linea se estan llevando a cabo
en el AT'VS. Otra linea de investigacién a seguir seria evaluar el rendimiento de
estos algoritmos bajo otras técnicas de normalizacion como ZT-Norm que trata
de normalizar las distribuciones target y non target a través de los modelos de
entrenamiento, o el uso de cohortes dependientes de la calidad a la hora de
normalizar.
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Figura 3. Rendimiento de los algoritmos mostrado en formato curva DET (Detection
Error Trade-off ). A la izquierda se muestran las curvas para las condiciones tel-tel y
mic-tel que corresponden a las de peor mejora y a la derecha las de tel-mic y mic-mic
con resultados prometedores. Notar que la escala en cada grafica es diferente.
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Abstract

In this work we aim at compensating the degrading effects
of utterance length variability of speaker verificationtsyss,
which appear in many typical applications such as forensics
The paper concentrates in the score misalignments due-to dif
ferent utterance lengths, proposing several algorithmdt$o
normalization. In order to test the proposed methods, we hav
built two corpora from NIST SRE 2006 and 2008 data to simu-
late high utterance length variability. Results show anrimap-
ment of the overall system performance for all the algorghm
proposed, which is significant even when score normalinatio
techniques such as T-Norm are used.

1. Introduction

Speaker verification aims at comparing two sets of speeeh dat
with the aim of discriminating amortgrget comparisons where
the identity of both is the same; am#n-target comparisons
where they are not. One of the biggest challenges affecting
performance in automatic speaker verification is relatethé¢o
variability on the conditions of the speech signal, due td-mu
tiple factors which may change in different recording sassi

In fact, compensation of such session variability has blen t
main technology improvement in speaker recognition in &isé |
ten years, as testified by NIST Speaker Recognition Evalusti
(SREY. One of this degrading variability factors is the length of
the speech utterances involved in enrollment and testing pr
cesses [1]. However, nowadays little research has been con-
ducted for compensating the effects of speech duratioaliri

ity, or even analyzing their impact. This is mainly due to the
configuration of tasks in NIST SRE, where the length of the en-
rollment and testing utterances present small variatiansm-

gle condition. However, there is a plethora of operatiocal s
narios where the length of the utterance involved in thegeco
nition process may vane.g. forensic applications [2] where
the variation in the length of questioned speech (test segme
is virtually unpredictable in real casework.

A typical effect of utterance length variability is a variab
score misalignment, causing a global degradation of perfor
mance when scores obtained with utterances of different du-
ration are pooled together. While this can be partially sdlv
with score normalization [3], the typical use of fixed colsddr
T-Norm or Z-Norm does not completely eliminate the effects
of duration variability. Therefore, we propose a modified fu
sion/calibration stage, present in most speaker verifinatys-
tems, which incorporates duration information. As we show i
this paper, the proposed algorithms improve the perforemaifc

This work has been funded by the Spanish Ministry of Sciemce a
Innovation under project TEC2009-14719-C02-01.
http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/sre/

the system both when there is a previous score normalization
stage or not, transforming the scores into log-likelihoaties
which can be interpretable under a Bayesian decision frame-
work [4]. Some of those techniques have been previously pro-
posed in the literature [1, 5], but here we also propose aéver
novel methods based on Gaussian models and logistic regres-
sion. In order to test the approaches proposed, we have-gener
ated two corpora from the telephone-only speech in NIST SRE
2006 and 2008 databases, namely DurTelSRE06 and DurTel-
SREO08. There, we have simulated variability by altering the
length of the speech files.

The paper is organized as follows: Section 2 present the mo-
tivation of the work, as well as an analysis of the effectstef u
terance length variability. Section 3 describes the methused
for compensation. In Section 4 the experimental protocdeis
scribed, and the results showing the adequacy of the prdpose
techniques are presented. Finally, conclusions are dra®ag-
tion 5.

2. Variability of utterance length in speaker
verification

Figure 1 illustrates the effect of utterance length vatigbin

the range of the speaker recognition scores. The plots show
target and non-target distribution of scores generatell thi
Gaussian Mixture Model system based on Universal Back-
ground Modelling (GMM-UBM) presented by ATVS in NIST
SRE 2008, and described in Section 4. The database and proto-
col has been constructed from telephone-only speech of NIST
SRE 2008 short2-short3 condition, in order to simulatesswrt
speech length variability. This corpus has been named DurTe
SREO08, and is described in detail in Section 4. Each pairref ta
get and non-target distributions were generated with theesa
speaker models, enrolled with various utterance lengtitsthie

test segment length is different for each pair of distritoosi

The EER of each pair of target and non-target scores is also
shown in the plot. It is shown that the range of each pair of dis
tributions varies with utterance length. Although T-Noriash
been used for score normalization, it does not completaty-el
inate this misalignment, mainly due to the use of a fixed cphor
which is the typical configuration. That causes that, algtou
the EER of each set of scores independently reaches réyjative
low values, its value for all the scores from all durationslpd
together is poor. This misalignment not only affects theralle
discriminating power of the system, but also represent®b-pr
lem when a single decision threshold is to be established, or
when distributions have to be modelled for calibration @idn
purposes [4]. This motivates the use of the proposed algosit
which compensate such variations in the score range due to ut
terance length.
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Figure 1: Kernel distributions of scores generated with 3, 100
and 150 seconds for test segment length and all model lengths
for DurTel SREO8 set-up.

3. Compensation Methods

All the presented algorithms are supervised, meaning Heat t
compensation models should be previously trained with a sep
arate development set of scores, different from the testesco
to compensate. For this work we have used scores from two
databases built for the paper from NIST SRE data, and de-
scribed in Section 4, namely DurTelSREO06 for training the al
gorithms and DurTelSREO0S for testing their performance.

3.1. Length-conditional Gaussian Modelling (GM)

This algorithm transforms the scores generated with givesn-u
ance lengths into a log-likelihood ratio, whose distribat are
assigned to the training scores corresponding to suchHsngt
In this way, assuming that score distributions are Gauésiad
T and NT respectively correspond to the target and non-target
hypotheses, for a given scarg; having training speech length
¢ and testing speech lenggh a new score is calculated as fol-
lows:

Pij(@ig|T, i, 005)
Py (i |NT, 1, o)

0,7

Norm
Li,j

= log

@)

where,P; ; are Gaussian distributions. The parametersand
a?j ; are respectively the mean and standard deviation computed
from target training scores for model speech duratiand test
segment speech duratign and 11", and o] are the corre-
sponding values for non-target training scores. Given tiat
variability to compensate will be focused on the test sedmen
rather than the training model, a one-dimensional (1D-Gé#) v
sion of this method has been used as proposed in [1], where
the value ofj for the testing scores varied, but the value; of
was ignored, and all the possible scores from differentltto
model durations were pooled together. Moreover, we alse pro
pose the use of the training model duratigrieading to the
two-dimensional approach in Equation 1 (2D-GM).

As it can be seen, the possible values ahd; will belong

2The assumption of Gaussianity is supported by the use otscor
normalization techniques such as T-Norm [3].

to a discrete set, and therefore it will be difficult to reenetsall
possible continuous utterance lengths in the trainingescdfor
instance, in our experimental set-up (described in Seetjpn
this discrete set wag$3, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 100, 150},
expressed in seconds, both for model enrollment speeckeand t
segments. In more general scenarios, where the testinthieng
may have any possible value, possible strategies are thiangin
of the scores with respect to their utterance lengths, orsime
kind of interpolation such as the one performed in [1] using c
bic splines.

3.2. Length-conditional Linear Logistic Regression (LLR)

In this method, we handle the training and testing data in a
similar way as for length-conditional Gaussian method tbet
model used instead of Gaussian densities is linear logistic
gression [6], which can be defined in the following way:

Norm

2N Z log Pij(xi;|T)

v (2
! P;j(wi;|NT)

= ij - Tij + iy

The weightsy; ; and3; ; are obtained from the training scores
[6]° from comparisons of models enrolled with speech utter-
ances having lengthand test segments of lengthThe score to
compensate; ; presents the same utterance length conditions
as the training scores. Again, we will refer to as 2-dimemaio
LLR, or 2D-LLR, when the training and testing speech data
are respectively restricted to utterance lengtlasd j; and 1-
dimensional LLR or 1D-LLR when the length of the speech
used for test segmenysis restricted but model enroliments of
all lengths are pooled together. As it happened for GM mod-
els, in scenarios with a potentially continuous speechatsri

ity, binning of the scores with respect to their utteranceths,

or interpolation ofa; ; and 3; ; using e.g. cubic splines are a
solution for achieving generality.

3.3. Bilinear Logistic Regression (BLR)

This method is an elegant technique that optimizes a lagisti
regression model conditioned to a set of values which reptes
some form of information additional to the score. A similar
method has been previously used in [5] to system fusion using
linguistic information. Here we incorporate the inforneetiof

the utterance length, both for the enrolled model and fotebe
segment. The method is an extension of LLR, and can be stated
as follows:

K
Norm

g :a-xi,jJrZak-Ak-xi,jJrﬂ

k=1

®)

wherea, oy, and are now weights which are fixed for all pos-
sible values of utterance lengths, and a numbex,ofalues in

the [0, 1] range are derived from the utterance lengths of model
and test segment speech, divided by the maximum lerigth (
seconds in our case). If such normalized durations are cespe
tively denoted ad,,, andd:, the selection of tha;, values deter-
mine the information used for compensating utterance kengt
which leads t®3 approaches of BLR used in this paper: BLR-
1 when\; = d;; BLR-2 when\1 = d; and X2 = d,,; and
BLR-3 when)\; = |dt — dm|

3The FoCal toolkit has been used for LLR

http://sites.google.com/site/nikobrummer/focal

training.



4. Experiments
4.1. Database and protocols

In NIST SRE protocols the variability in speech length withi
a given condition is limited, making it unappropriated tgtte
the proposed algorithms. Therefore, two databases and-prot
cols have been generated. For both of these corpora, telepho
speech data in NIST SRE 2006 1lconv4w-1lconv4w condition
and the telephone-only speech of NIST SRE 2008 short2&hort

2006 1conv4w-1conv4dw and NIST SRE 2008 short2-short3
telephone-only datasets. Itis shown that duration vdiigliin-
plies a dramatic performance decrease, even if the othgioses
variability factors are controlled.

4.2. Results

Results in terms of EER and its relative improvement usieg th

condition have been used. For each utterance in each of these proposed compensation algorithms are presented in Table 4.
databases, we have truncated them to generate speech segmen for DurTelSREO8. We compare different subsets of the scores

with lengths 3, 10, 15, 20, 30, 40, 50, 60, 100 and 150 sec-
onds (after silence removal). Then, all the possible coirpas
among fragments obtained from model enroliment speech and
from test segments were used for generating scores, aligaini
roughly 4 millions of scores from NIST SRE 2006 and 3 mil-
lions of scores from NIST SRE 2008. We have respectively
called such sets of scores DurTelSREO6, used for trainiag th
models in the proposed algorithms; and DurTelSREOQ8, which
will be compensated in order to assess their performance.

0.5

= N|ST SRE 2006 1conv4w-1conv4w: EER = 5.94
= = = DurTelSREO6: EER = 25.09

=== NIST SRE 2008 short2-short3: EER = 8.62

= = = DurTelSRE08: EER = 26.55

False Rejection Probability (in %)

e o
e

o‘Al otz 05 1 2 5 10, 20 40
False Acceptance Probability (in %)

Figure 2: ATVS system used in NIST SRE 2008. Compari-
son among DurTel SREO6 and Dur Tel SREO8 corpora, and the
telephone-only subsets of NIST SRE 2006 1conv4w lconvAw
and NIST SRE 2008 short2-short3.

In this paper, the GMM-UBM based system presented by
ATVS in NIST SRE 2008 is used for all experiments. Session
variability compensation is achieved by the use of factal-an
ysis techniques, applying Nuisance Attribute ProjectidAR)
for the GMM models and using feature-level channel factors f
the test segments [7]. T-Norm has been also used for score nor
malization [3], but no Z-Norm is applied. This allows to she t
effects of the proposed algorithms whith score normalirati
and when score normalization is not applied or is ineffectiv

In order to illustrate the performance expected for corpuse
DurTelSRE06 and DurTelSREOQS, in Figure 2 the DET curves
obtained with the system used in this paper and such high-
variability corpora are compared to the standard NIST SRE

presenting different durations for the speech in the tegheats
(Test segment length in the table). For instancé0, 100 in the

Test segment length column indicates that only scores gener-
ated with test segments wittd and 100 seconds are selected.
This is done in order to highlight the adequacy of the progdose
methods in conditions of extreme duration variability. Ties-
formance for the whole DurTelSREOQ8 corpus is shown in the
All Durations row. First, it is seen that all the proposed meth-
ods obtain a performance improvement in terms of EER. 1D-
methods and BLR-1 only uses duration information of the test
segment, whose effects have been partially compensated by T
Norm, but even though the improvement in performance is sig-
nificant €.g., 4, 30% for all durations using 1D-GM). This in-
dicates that fixed-cohort normalization schemes are natgno

to compensate for duration variability effects. Moreowenen
compensation methods are applied using information atbeut t
length of the speech used for model enrollment, the improve-
ment in performance is even biggexd;, 16, 62% for all dura-
tions using 2D-LLR). This indicates that, when score normal
ization is not present or is uneffective, the proposed ndsho
compensate the remaining duration effects. This is impgrta
since score normalization techniques may not be useful when
the cohort is not adapted to the data to use in operationali-con
tions (a situation which is typical in forensics). AlthouBhR
solution is more elegant and workable in terms of model param
eters, its performance is worse than its corresponding Gl an
LLR approaches. It seems that, in this case, the bigger num-
ber of parameters in GM and LLR allows the model to better
adapt to the problem than the more constrained BLR. Interest
ingly enough, the proposed LLR and GM schemes, both 1D and
2D, are superior than BLR in terms of computational cost, and
also presents a better behavior in terms of their convesgenc

an optimal solution.

5. Conclusions

This work has discussed the problem of the degradation of
speaker verification systems due to the variability of tmgth

of the available speech, which causes misalignments otscor
distributions. We have compared several novel methods for
compensating such effects at the score level, includingesom
novel methods based on Gaussian modelling and Logistic Re-
gression, which outperform previous proposals found irlithe
erature. Results show that using the proposed techniqiges, s
nificant EER improvements are obtained for different dorati
variability situations. Moreover, it is shown that even r&co
normalization techniques such as T-Norm are not able to com-
pletely eliminate degrading duration effects due to migali
ments, and the proposed methods help to compensate them. Fu-
ture work includes a more comprehensive study of the effects
of the proposed algorithms under different score normtidina
techniques, including adaptive schemes.



EER (%) EER improvement (%)

Test segment length (sec|) 1D-GM [ 2D-GM [ 1D-LLR | 2D-LLR [ BLR1 | BLR2 | BLR3
3,10 31.34 2.79 7.17 2.68 7.41 2.63 6.86 4.04
3,100 31.81 9.61 16.99 9.31 17.23 9.34 15.73 4.59
3,150 33.08 5.21 10.26 5.15 10.54 4.75 8.73 1.62

10, 100 26.39 3.47 15.67 3.33 15.79 3.57 15.49 2.29

10, 150 27.41 1.97 11.98 1.95 12.28 1.89 11.67 0.22

3, 10, 150 31.11 4.55 10.42 4.43 10.73 2.14 6.32 —0.16
3,100, 150 31.33 10.28 19.01 10.00 19.29 8.38 13.89 6.67

3, 30, 60, 100, 150 27.96 7.59 19.54 7.44 19.80 3.38 11.67 2.02
All Durations 26.55 4.30 16.37 4.20 16.62 1.84 12.21 0.16

Table 1:EER improvement in Dur Tel SREO8 when utterance length compensation isapplied. 1D indicates compensation using duration
of the test segment (already partially compensated by T-Norm). 2D indicates compensation applied using both durations of the test
segment and the speech used to enroll models.
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Pliego de condiciones

PLIEGO DE CONDICIONES

Este documento contiene las condiciones legales que guiardn la realizacidn, en este proyecto,
de un Analisis y compensacion de variabilidad de la sefial de voz en sistemas automaticos de
verificacion de locutor utilizando informacién de duracién y calidad. En lo que sigue, se
supondrd 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 investigacion,
junto con el posterior desarrollo de los programas estd amparada por las condiciones
particulares del siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacidn 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 sera el concurso. La adjudicacién se hara, por tanto, a la
proposicion mas favorable sin atender exclusivamente al valor econdmico,
dependiendo de las mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto
a concurso se reserva el derecho a declararlo desierto.

2. El montaje y mecanizacién 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 relacién con un importe
limite si este se hubiera fijado.

4. La obra se realizara bajo la direccion técnica de un Ingeniero Superior de
Telecomunicacion, 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 tendrd derecho a contratar al resto del
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no
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10.

11.

estara obligado a aceptarla.

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

Se abonard al contratista la obra que realmente ejecute con sujecidn al proyecto que
sirvi6 de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la
superioridad o a las drdenes 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 valoracidon 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.

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.

Si excepcionalmente se hubiera ejecutado algun 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 dard conocimiento a la Direccidn, proponiendo a la vez la rebaja
de precios que el Ingeniero estime justa y si la Direccion resolviera aceptar la obra,
guedara 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 evaluard su importe a los precios asignados a otras
obras o materiales analogos si los hubiere y cuando no, se discutiran entre el
Ingeniero Director y el contratista, sometiéndolos a la aprobacién de la Direccidn. Los
nuevos precios convenidos por uno u otro procedimiento, se sujetardn siempre al
establecido en el punto anterior.

Cuando el contratista, con autorizacién 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 fabricacidn por otra que tenga asignado mayor
precio o ejecute con mayores dimensiones cualquier otra parte de las obras, o en
general, introduzca en ellas cualquier modificacién 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 sujeciéon a lo proyectado y
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contratado.

Las cantidades calculadas para obras accesorias, aunque figuren por partida alzada en
el presupuesto final (general), no serdn 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 medicion 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 formacién del proyecto, direccién 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% del presupuesto y la provisional del 2%.

La forma de pago sera 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 sera a partir de los 15 dias naturales del replanteo
oficial de las mismas y la definitiva, al afio de haber ejecutado la provisional,
procediéndose si no existe reclamacion alguna, a la reclamacion de la fianza.

Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algun error en el proyecto, debera
comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues
transcurrido ese plazo serd 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
relacionado con ella. Al ser el Ingeniero Director de obras el que interpreta el
proyecto, el contratista deberd consultarle cualquier duda que surja en su realizacion.

Durante la realizaciéon de la obra, se giraran visitas de inspeccidon por personal
facultativo 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 recepcion de la misma, por lo que el deterioro parcial o total de ella, aunque sea
por agentes atmosféricos u otras causas, debera 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
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22.

23.

debido a causas de fuerza mayor. A la terminacion de la obra, se hara una recepcion
provisional previo reconocimiento y examen por la direccién técnica, el depositario de
efectos, el interventor y el jefe de servicio o un representante, estampando su
conformidad el contratista.

Hecha la recepcion provisional, se certificard al contratista el resto de la obra,
reservandose la administracion el importe de los gastos de conservacion de la misma
hasta su recepcion definitiva y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo de
garantia. La recepcion definitiva se hara en las mismas condiciones que la provisional,
extendiéndose el acta correspondiente. El Director Técnico propondrd a la Junta
Econdmica la devolucién de la fianza al contratista de acuerdo con las condiciones
econdémicas legales establecidas.

Las tarifas para la determinacién de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia
del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el denominado en la
actualidad “Presupuesto de Ejecucion 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 entregard a la

empresa cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo afadirse las

siguientes condiciones particulares:

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

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

Cualquier tipo de reproduccion aparte de las resefiadas en las condiciones generales,
bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacion,
contara con autorizacidén expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto,
gue actuard en representacion de la empresa consultora.

En la autorizacion se ha de hacer constar la aplicacion a que se destinan sus
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reproducciones asi como su cantidad.

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

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

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

Si la modificacion no es aceptada, por el contrario, la empresa consultora declinara
toda responsabilidad que se derive de la aplicacidon o influencia de la misma.

Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en los
qgue resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, deberd
comunicarlo 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 realizacién de otras aplicaciones.

La empresa consultora tendra prioridad respecto a otras en la elaboracion de los
proyectos auxiliares que fuese necesario desarrollar para dicha aplicacién industrial,
siempre que no haga explicita renuncia a este hecho. En este caso, deberd 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 deberd contar con la autorizacidon del mismo, quien
delegara en él las responsabilidades que ostente.
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