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Resumen

El presente proyecto se dedica al estudio del impacto de la aplicacién de técnicas
basadas en Factor Analysis en un sistema de reconocimiento automatico de locutor. Con este
propdsito se llevan a cabo diferentes experimentos sobre bases de datos pertenecientes a
entornos controlados (evaluaciones NIST SRE) y sobre bases de datos forenses (Ahumada )
para realizar comparaciones entre los resultados obtenidos en los mismos.

El objetivo final es conseguir un decremento de las tasas de error o, al menos, realizar un
estudio que compruebe el impacto de las diferentes técnicas utilizadas en los resultados
finales.

Los métodos utilizados en la elaboracion de los experimentos estdn formados por
compensacién de variabilidad intersesiéon e interlocutor, normalizacién de puntuaciones,
ajuste de las matrices de variabilidad a las longitudes de la prueba y ajuste de las cohortes de
normalizacién a las longitudes de la prueba.

Todos los experimentos se han elaborado utilizando el software de voz del ATVS, acerca de
cuyo manejo puede encontrarse un tutorial en los anexos de la presente memoria. Ademas,
los resultados obtenidos han contribuido a publicaciones utilizadas en congresos de caracter
internacional.

Palabras Clave

Biometria forense, reconocimiento automatico de locutor, verificacién, variabilidad,
compensacién, puntuaciones, normalizacidn, duracién, longitud, entrenamiento, test, sesion,
eigenvoices, eigenchannels, modelo Gaussiano, adaptacién, factor analysis.



Abstract

This project is centered in the study of the application of Factor Analysis based
techniques in an automatic speaker recognition system. For that purpose, different
experiments in controlled databases (NIST SRE evaluations) and forensic databases (Ahumada
) are carried out in order to make comparisons between the results obtained.

The final objective is achieving a decrement of the error rates or, at least, realizing a study
which observes the impact of the different techniques utilized in the final results.

The methods used in the elaboration of these experiments are constituted by session and
speaker variability compensation, scores normalization and adaptation of the variability
matrices and normalization cohorts to the experiment longitudes.

Every experiment has been elaborated using the ATVS voice software, about whom a tutorial

can be found in this memory annexes. Additionally, the results obtained have contributed in a
publication of an international workshop.

Key Words

Forensic biometrics, automatic speaker recognition, verification, variability, compensation,
scores, normalization, duration, length, training, test, session, eigenvoices, eigenchannels,
Gaussian model, adaptation, factor analysis.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

En la actualidad el uso de técnicas de reconocimiento biométrico va tomando cada vez
mas importancia debido a la necesidad creciente de contar con herramientas poderosas que
incrementen la seguridad en la identificacidon de personas [8, 9, 10].

El reconocimiento de voz es una de las tecnologias biométricas mds populares gracias al
desarrollo de la telefonia y de las redes informaticas [2], y muy aceptada socialmente ya que se
trata de una técnica no invasiva que cuenta con numerosas aplicaciones (figura 1-1) y cuyo
proceso de adquisiciéon no supone grandes costes [1].
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Figura 1-1. Aplicaciones del Reconocimiento de Voz.



El reconocimiento de voz se divide en dos areas: reconocimiento de habla y reconocimiento de
locutor. Mientras que el drea de reconocimiento de habla concierne la extraccion del mensaje
linguistico de una locucidn, el reconocimiento de locutor trata la extraccion de la identidad de
la persona que pronuncia la locucién [2].

Training Test: Speech and speaker recognition

Task Instruction Stimulus block
stimily

\ I
Speech
.

B 4 ot 44

Figura 1-2. Ejemplos de Reconocimiento de Habla y Reconocimiento de Locutor [11].
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El eje central de este proyecto es el reconocimiento de locutor, puesto que es el area de
interés en entornos forenses, por lo que se detalla a continuacién el funcionamiento de los
sistemas que lo emplean:

Dadas dos muestras de voz, el objetivo de un sistema automatico de reconocimiento de
locutor es establecer una medida de verosimilitud entre las identidades asociadas a ambas
muestras [1, 2, 3].

Dicha verosimilitud es obtenida mediante diversos tipos de procesado/modelado matematico
aplicados a distintas caracteristicas extraidas de la sefial de voz a diferentes niveles (acustico,
fonético...).

Es bien conocido, que una de las mayores causas de degradacion en este tipo de sistemas se
debe a la variabilidad acustica existente entre diferentes muestras asociadas a mismas
identidades (variabilidad intersesidon) [4]. Esta variabilidad es causada por muy diversos
factores como son: el tipo de canal utilizado (telefonia fija, micréfono), ruido ambiente,
distintos entornos de grabacidn, etc. Ademas, este tipo de degradacidon es mas acuciante en
entornos forenses, donde la variabilidad presentada en las muestras es a menudo extrema
debido a las condiciones de adquisicion [5]. En este sentido, el uso de técnicas de
compensacién de variabilidad de sesidn, basadas en Factor Analysis, en el drea, ha conducido a
una significativa reduccién de las tasas de error de los sistemas automaticos [4,6].

Durante el desarrollo de este Proyecto Fin de Carrera (PFC) se explorara y evaluara el uso de
este tipo de técnicas en escenarios forenses reales integradas en sistemas de reconocimiento
basados en GMMs [7], donde la compensacidn de variabilidad de sesidn es clave y supone un
desafio en el trabajo diario de los laboratorios de criminalistica.



1.2. Objetivos y Metodologia

Los objetivos principales que se persigue con este proyecto son:

e Explorar la algoritmia y funcionamiento de los sistemas de reconocimiento automatico
de locutor basados en Gaussian Mixture Models (GMM) y aplicados en entornos
forenses.

e Estudiar, implementar e integrar diferentes técnicas de compensacién de variabilidad
basadas en Joint Factor Analysis (JFA) en sistemas de reconocimiento automatico de
locutor basados en GMMs, asi como estudiar su funcionamiento en entornos forenses
reales.

Para lograrlos se ha seguido la siguiente metodologia y plan de trabajo, en varias fases:

e Documentacion: antes de comenzar a trabajar con los sistemas de reconocimiento de
locutor es necesario formarse al respecto para lo que es util estudiar la bibliografia
basica (publicaciones cientificas y libros) sobre el estado del arte actual en biometria,
técnicas de reconocimiento de locutor independientes de texto, GMMs, compensacion
de variabilidad... Asi como documentarse sobre las bases de datos que se utilizaran
(NIST y Ahumada).

e Estudio del software: se han analizado los algoritmos de reconocimiento de locutor ya
desarrollados por el ATVS y se han realizado diversas pruebas sobre bases de datos
derivadas de evaluaciones NIST (National Institute of Standards and Technology) SRE
2006 y 2008, y Ahumada lll.

¢ Investigacion: se ha realizado un estudio e implementacién de diversas técnicas de
compensacion de variabilidad de sesidn en entornos controlados y forenses.

e Evaluacion de resultados y elaboracion de la memoria: se ha realizado un anélisis de
los resultados obtenidos en las pruebas llevadas a cabo asi como una comparativa
entre las diferentes técnicas utilizadas segun los resultados arrojados por las mismas.
Estos andlisis, junto con la revisidn del estado del arte y un estudio completo del
proyecto llevado a cabo, serviran para elaborar la memoria que pone puto y final al
proyecto fin de carrera.

1.3. Organizacion de la Memoria

La presente memoria se encuentra estructurada de la siguiente forma:

En el capitulo 2 se realiza una revision del estado del arte en el campo de la biometria, dado
que los sistemas de reconocimiento de locutor analizados en este proyecto se encuentran
englobados dentro de los sistemas de reconocimiento biométrico. Por ello, en este capitulo se
analiza de forma genérica el concepto de biometria, los rasgos biométricos, las propiedades
que deben cumplir... Ademas, se realiza una introduccidon al concepto de biometria forense, y
se entra en detalle a explicar los sistemas de reconocimiento biométrico, su funcionamiento,
sus modos de operacién y la evaluacidn de su rendimiento.



Una vez introducidos los sistemas de reconocimiento biométrico, pasamos a explicar los
sistemas de reconocimiento automatico de locutor en el capitulo 3. En este capitulo se
profundiza en la sefal de voz y la informacién que esta conlleva, se explica cdmo extraer las
caracteristicas que vamos a analizar de la misma, las diferentes técnicas en reconocimiento de
locutor y los tipos de clasificadores dando especial importancia a los modelos de mezclas
Gaussianas (GMM), sobre el cual versa este proyecto. Ademas, se define el concepto de
variabilidad de sesién asi como las diferentes técnicas para tratar con ella, prestando mayor
atencién a las basadas en Factor Analysis puesto que en ellas se basa el trabajo realizado.

Para terminar con el estado del arte, en el capitulo 4 se realiza un analisis mas detallado de las
técnicas basadas en Factor Analysis aplicado al reconocimiento de locutor, concretamente del
modelo Joint Factor Analysis en el cual se centra el presente proyecto.

Una vez completos los apartados tedricos, se pasa a la parte experimental del proyecto:

En el capitulo 5 se describen las bases de datos de reconocimiento de locutor empleadas para
la realizacién de los experimentos y los protocolos de evaluacidn utilizados para llevar a cabo
los mismos. Estos datos son esenciales para la evaluacién del rendimiento del sistema.
Hablaremos aqui de las bases de datos Ahumada, esenciales en el reconocimiento forense de
locutor, y de las evaluaciones NIST SRE.

El capitulo 6 compone el eje central del proyecto puesto que en él se muestran los
experimentos realizados con cada base de datos y en determinadas condiciones de
compensacién de variabilidad de sesién, ademas de los resultados obtenidos y las
comparaciones realizadas.

Por ultimo, el capitulo 7 muestra las conclusiones extraidas dados los resultados asi como las
lineas de trabajo futuro para continuar con la investigacion en este ambito del reconocimiento
de locutor.

1.4. Contribuciones

El presente proyecto fin de carrera ha contribuido con el grupo de reconocimiento
biométrico ATVS y la comunidad cientifica en los siguientes aspectos:

e Estudio del estado del arte de los sistemas de reconocimiento automatico de locutor
en entornos forenses.

e Adaptacion de las bases de datos a las diferentes pruebas a realizar, aumentando asi la
cantidad de datos de cara a posteriores investigaciones.

e Adaptacion de cohortes de normalizacidon 6 compensacién de variabilidad a las
longitudes de las pruebas.



Estudio del software de reconocimiento de locutor del ATVS.

Andlisis de las diferentes técnicas de compensacion de la variabilidad de sesién.

Analisis del impacto de la adaptacidn de las cohortes de normalizacién a las longitudes
de las pruebas.

Algunos de los resultados obtenidos en la elaboracidn del proyecto han contribuido en
la elaboracién de articulos aceptados en congresos cientificos de caracter
internacional.






2. Sistemas de Reconocimiento
Biomeétrico

2.1. Introduccion

Este proyecto se basa en un sistema de reconocimiento automatico de locutor en
entornos forenses. Antes de entrar a explicar en detalle este tipo de sistemas se comenzara de
forma mas genérica por los sistemas de reconocimiento biométrico, y se realizard una revision
del estado del arte de los mismos.

2.2. Breve Cronologia Historica de la Biometria

» Siglo VIII: se encuentran huellas dactilares en China en documentos escritos [8].

> Afio 1686: Marcello Malpighi realiza un estudio sobre las huellas dactilares en su
tratado sobre las capas de la piel [8, 11].

> Afo 1856: sir William Herschel valida un contrato mediante huella dactilar [8, 11].

Ao 1880: Henry Faulds muestra la utilidad de las huellas en escenas de crimenes [8,

11].

Afio 1890: Alphonse Bertillon estudia la mecdanica del cuerpo y las medidas para

A\

A\

identificar delincuentes [12].

Afo 1941: Murray Hill inicia el estudio de la identificacién de voz [8].

Década 1960-1970: se desarrolla la autenticacion de firma [12].

Afios 70: primeros sistemas de reconocimiento automatico de huellas dactilares [8].
Afo 1986: sir Alec Jeffreys utiliza el ADN para identificar a un criminal [8].

YV V VYV

2.3. Reconocimiento Biomeétrico

La biometria es una ciencia que se dedica al estudio estadistico de las caracteristicas
cuantitativas de los seres vivos [8]. Recientemente el término se aplica también a la tecnologia
de identificacidn basada en el andlisis de caracteristicas y/o comportamiento de las personas,
conocidos en conjunto como rasgos biométricos. Es un excelente sistema de autenticacion que
se aplica en muchos procesos debido a dos razones fundamentales: la seguridad y la
comodidad.

El paradigma de la identificacion personal es la autenticacion de una entidad concreta
relacionada con la persona. Dicha entidad es algo que el usuario tiene (problema: puede
perderlo), algo que el usuario sabe (problema: puede olvidarlo) o algo que el usuario es (rasgo
personal). No se puede distinguir un usuario de un impostor Unicamente por posesion y/o
conocimiento.



El reconocimiento biométrico se basa en la autenticacion de la identidad mediante la
identificacion de rasgos de las personas. Dichos rasgos pueden ser fisioldgicos o relacionados
con la conducta.

Los rasgos fisioldgicos son caracteristicas intrinsecas a la naturaleza fisica de las personas,
como por ejemplo: rostro, huella dactilar, retina, iris, rayas de la mano, geometria de la mano,
poros de la piel, olor corporal, venas, ADN, termografia facial...

Los rasgos conductuales son caracteristicas relacionadas con el comportamiento de los seres
humanos, como por ejemplo: escritura, modo de teclear, forma de caminar...

La voz es un caso particular de rasgo biométrico porque se trata a la vez de una caracteristica
fisica (es propia de cada persona) y conductual (se ve afectada por emociones, lo que la hace
variable).

En la tabla 2-1 se muestran algunos ejemplos de los principales rasgos biométricos y en la
figura 2-1 se muestra de forma cuantitativa la presencia en el mercado de las diferentes
tecnologias biométricas durante el afio 2009 [15].

Para que los rasgos biométricos puedan utilizarse en identificacion deben poseer una serie de
propiedades ideales [16]:

e Universalidad: caracteristica poseida por todas las personas.

e Unicidad: personas diferentes tienen distintos rasgos, es decir, es una caracteristica
distintiva.

e Permanencia: el rasgo debe ser invariante a corto plazo.

e Perennidad: el rasgo debe ser perpetuo.

e Mensurabilidad: el rasgo puede medirse de forma cuantitativa.

Ademas, los sistemas de reconocimiento biométrico deben cumplir caracteristicas adicionales:

e Rendimiento: precisidn, velocidad y robustez en el proceso de identificacidn.

e Aceptabilidad: grado de aceptacidén/rechazo personal y social del sistema.

e Evitabilidad: capacidad de eludir el sistema mediante procedimientos fraudulentos
(sistemas robustos frente a posibles ataques).

Las principales ventajas de los rasgos biométricos con respecto a otros elementos de
identificacién/autenticacion son las siguientes:

e Un rasgo biométrico es una manifestacion tangible de lo que uno es.

e No se pueden sustraer, olvidar o descolocar.

e Combinadas con posesion (por ejemplo una llave o tarjeta) y/o conocimiento (una
clave) son potentes herramientas de identificacién personal.

El riesgo principal es la suplantacion de identidad mediante la imitacién o reproduccién del
rasgo a reconocer.



Rasgos Fisioldgicos Rasgos de Comportamiento

Escritura

Modo de teclear

Modo de andar

Tabla 2-1. Ejemplos de rasgos biométricos.
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Figura 2-1. Distribucidn en el mercado de los diferentes rasgos biométricos en 2009 [15].

2.4. Rasgos Biométricos

A continuacidn se procede a detallar brevemente los diferentes rasgos biométricos
mencionados con anterioridad.

2.4.1. Huella Dactilar

Es uno de los rasgos biométricos de mayor uso en el mercado (ver Figura 2-1) gracias a
su alta aceptacion popular y la facilidad de adquisicion. Como ventajas frente a otros rasgos
biométricos se encuentran la invariabilidad temporal y la variedad infinita del autentificador
[23]. Su desventaja principal es la posibilidad de falsificacién de forma relativamente sencilla.

2.4.2. Iris

El iris es un tejido pigmentado de alta movilidad protegido de agentes externos por la
cdrnea, que al ser transparente permite que éste sea visible desde el exterior [24]. Sus
principales caracteristicas como rasgo biométrico son una muy alta unicidad y la estabilidad
con el tiempo. Los problemas que puede presentar su adquisicién son la oclusidn del parpado,
el ruido introducido por las pestafias, la falta de resolucién o el movimiento del ojo .
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2.4.3. Retina

El reconocimiento biométrico mediante retina se basa en la utilizacién de patrones de
la red vascular alrededor del nervio éptico [10]. Es una técnica muy precisa y la retina es un
rasgo muy estable y dificil de falsificar, lo que hace al sistema de reconocimiento idéneo. Sin
embargo, las técnicas de obtencidn de los patrones son muy complejas e invasivas, por lo que
la tecnologia no estd muy desarrollada.

2.4.4. Geometria de la Mano

La mano tiene diferentes caracteristicas que permiten diferenciar a unas personas de
otras [25], como pueden ser longitud, anchura de la palma, largo y grosor de los dedos,
articulaciones... Ademas, es un rasgo que cuenta con unicidad y estabilidad aceptables y los
sistemas de reconocimiento basados en la geometria de la mano tienen un coste bajo. Por el
contrario, los sistemas de adquisicién son bastante grandes y como rasgo es poco
discriminativo [10], lo que hace que la técnica cuente con un elevado nimero de detractores.

2.4.5. Firma

La biometria basada en firma manuscrita hace uso de la informacidn instantanea
proporcionada por la tableta de firma (modo on-line) o de la imagen de la firma cuando no se
tiene acceso al acto de firma (modo off-line) . Actualmente es muy comun en verificacién de la
identidad de las personas. Sus ventajas son la alta aceptacion como medio de autenticacion, la
baja invasividad del método de obtencién, el hecho de que el entorno no influye en el proceso
de adquisicién y su gran disponibilidad en un amplio abanico de aplicaciones comerciales.
Como inconvenientes nos encontramos una alta variabilidad intra-clase, variabilidad temporal
inter-sesion y posibilidad de falsificacién.

2.4.6. Escritura

La biometria de la escritura se basa en la identificacidon de escritor mediante el andlisis
de documentos escritos a mano [26]. Las formas y relaciones de los trazos de la escritura son
utilizadas como caracteristicas biométricas para autentificar e identificar a un individuo. Tiene
gran relevancia en aplicaciones juridicas y policiales.
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2.4.7. Dinamica de Tecleo

El teclado es uno de los principales mecanismos de interaccién de una persona con el
ordenador, asi como el que genera un mayor flujo de informacién entre usuario y ordenador,
es por ello que puede utilizarse como medio de reconocimiento del usuario en procesos que
requieren su autenticacidon [27].

La dindmica de tecleo se centra en las técnicas que identifican en qué medida existe una cierta
regularidad en el modo de teclear de un usuario. Es muy util en aplicaciones de seguridad
informatica y no requiere de hardware especial, pero también es un proceso complejo que
involucra muchos factores caracteristicos del usuario (ademas del aspecto fisico es una
capacidad que surge de la propia dindmica cerebral).

2.4.8. Oreja

Las orejas tienen ciertas ventajas sobre otros rasgos ya que poseen una estructura
estable que cambia muy poco con la edad [18]. No se ven afectadas por cambios en la
expresion facial y son un factor significativo desde el punto de vista de la identificacién gracias
a sus multiples valles y crestas. Su principal desventaja es el ruido que puede introducir el
cabello en la obtencion de las imagenes. Actualmente el reconocimiento biométrico basado en
oreja estd poco desarrollado.

2.4.9. Dientes

Los dientes, y en particular las radiografias dentales, son de gran utilidad como medio
de identificacién en ambitos forenses [28]. Generalmente se utilizan para identificar
caddveres. Las caracteristicas utilizadas son el nUmero de dientes presentes, la orientacion de
dichos dientes y las restauraciones dentales.

2.4.10. Termografia Facial

Consiste en la medida de los patrones infrarrojos de la emisidon de calor de la cara,
causado por el flujo de sangre bajo la piel. Se trata de una tecnologia no invasiva ya que entre
otras cosas no requiere contacto fisico, puede hacerse a distancia y es accesible a la mayoria
de los individuos.
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2.4.11.Voz

La voz es el rasgo biométrico en que se centra este proyecto, por lo que se hablard de
ella con mas detalle posteriormente. El hecho de que las personas seamos capaces de
identificar locutores a partir de sus voces es debido a que la seial de voz conlleva informacién
de identidad del hablante. Es un rasgo muy aceptado en la sociedad para el reconocimiento de
individuos y combina tanto caracteristicas fisiolégicas como de comportamiento. Su principal
desventaja radica en que el hecho de verse afectada por factores conductuales como
emociones o estado de salud hace mas dificil su reconocimiento con respecto a otros rasgos
biométricos.

En la tabla2-2, adaptada de [16] se muestran las diferentes caracteristicas de un sistema
biométrico y el grado en que la voz posee cada una de las mismas.

Universalidad Unicidad Permanencia Mensurabilidad
Media Baja Baja Media

Rendimiento Aceptabilidad Evitabilidad

Bajo Alta Alta
Tabla 2-2. Caracteristicas de la voz [16].

2.5. Biometria Forense

En este apartado realizaremos un breve andlisis descriptivo sobre biometria en el
ambito forense. Un amplio y extenso estudio sobre el reconocimiento de locutor en entornos
forenses puede encontrarse en [19].

La ciencia forense se refiere a la aplicacién de principios cientificos y métodos técnicos a la
investigacion en relacién con actividades criminales, para establecer la existencia de un delito
y determinar la identidad de los culpables asi como su modus operandi [29].

Una de las ramas de la ciencia forense es la criminalistica [19], profesidn y disciplina cientifica
orientada al reconocimiento, identificacion, individualizacion y evaluacidn de la evidencia fisica
mediante la aplicacién de ciencias naturales a los problemas cientifico-legales.

Segun el principio de Locard [21], todo contacto deja una marca: o el malhechor deja signos en
la escena del crimen o se lleva consigo (en su cuerpo o en la ropa) indicadores de dénde ha
estado o qué ha hecho.

La evidencia forense es la relacidon entre una marca cuya fuente es desconocida y otro material
originado por una fuente conocida, ambos relacionados de alglin modo con un delito [20].
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Existen dos tipos de material:

e Material recuperado, muestra o marca: se transfiere desde la persona implicada a la
escena del crimen (por ejemplo la grabacion de una camara de seguridad) 6 bien al
contrario (muestras de ADN encontradas en la ropa del sospechoso).

e Material de control: muestras de origen conocido.

Escenario Criminal

De escenario a criminal De criminal a escenario

[ . blackmail..

Escenario Criminal Escenario Criminal
(Fuente) (Fuente)

Figura 2-2. Transferencia de la evidencia [19].

La identificacidn forense es el proceso que busca conseguir la individualizacién. Aqui el rol del
cientifico forense es la evaluacion de la contribucién de la evidencia forense de forma que
pueda contestarse a la pregunta: é¢pertenece el material incriminatorio de origen desconocido a
una fuente conocida?

El término biometria se refiere a la identificacién de un individuo basada en sus caracteristicas
distintivas, por lo que los sistemas biométricos actuales en la ciencia forense se orientan al
filtrado de candidatos potenciales y a la verificacién 1 a 1 realizada por un especialista forense
entrenado en esa disciplina. Se dan los siguientes casos tipicos [29]:

e Identificacion de un individuo: Un conjunto de caracteristicas biométricas
pertenecientes a un individuo desconocido se compara con un conjunto de referencia
de individuos conocidos.

e Identificacion de la fuente: Un conjunto desconocido de caracteristicas biométricas
encontrado en circunstancias de interés para una investigacidon se compara con un
conjunto de referencia de individuos conocidos basado en las caracteristicas
disponibles.
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e Relacién entre distintas marcas biométricas que pueden pertenecer a la misma fuente:
Una comparacién entre conjuntos desconocidos que resulta en una posible deteccidn
de incidentes relevantes.

En los dos ultimos casos las caracteristicas biométricas en estudio pueden haberse dejado en
escenarios relevantes a una investigacion. La investigaciéon forense tiene como uno de sus
objetivos principales encontrar marcas que asocien un individuo con un evento que esta
siendo investigado. Dichas marcas pueden haber sido dejadas por el sospechoso durante el
evento o ser encontradas después en el sospechoso. Ejemplos de estas marcas son huellas de
los dedos, orejas o pies tras el apoyo de los mismos en distintas superficies, asi como
grabaciones de teléfonos interceptados o cdmaras de seguridad.

En este proyecto se propone el uso de reconocimiento automatico de locutor para
identificacion forense [66] [67]. El reconocimiento automatico de locutor, que detallaremos
mas adelante, se define como el uso de una maquina para reconocer personas a partir de la
voz del locutor. Un sistema de reconocimiento automadtico de locutor es capaz de comparar
locuciones, generando una medida de similitud entre ellas. En un caso forense que comprende
locuciones de control y recuperadas, esta medida de similitud puede verse como evidencia
forense.
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Figura 2-3. Ejemplos de marcas en escenario forense.

2.6. Funcionamiento de un Sistema de Reconocimiento Biométrico

Un sistema de reconocimiento biométrico es un sistema reconocedor de patrones que
contiene un registro o base de datos de caracteristicas extraidas a partir de rasgos biométricos
Yy que, ante la entrada de un nuevo rasgo, procede a comparar sus caracteristicas con las de la
base de datos generando una puntuacidon que serd comparada con un umbral preestablecido,
dando lugar a la aceptacidn o rechazo del rasgo como perteneciente a un usuario [8, 17].

A continuacién podemos ver un diagrama del modelo de un sistema general de identificacién
biométrica [8, 22], compuesto por cinco subsistemas:
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Figura 2-4. Aproximacion de James L. Wayman de la estructura del procedimiento biométrico

2.7.Modos de Operacion

Existen tres modos de operacidn en un sistema biométrico: registro, identificacién y
verificacidon. El modo registro es una fase previa comun a los otros modos, en los que si se
considera que el sistema esta en funcionamiento.

2.7.1. Sistemas de reconocimiento en modo registro

En este modo se procede a dar de alta a los usuarios en el sistema, para lo que se
extrae la caracteristica y se almacena en el sistema junto con la informacién del usuario,
creando asi la base de datos.
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Extractor de Base de Datos

Caracteristicas ‘ del Sistema

Interfaz de Comprobar
Usuario Calidad

Figura 2-5. Diagrama de funcionamiento de un sistema biométrico en modo registro [16].

2.7.2. Sistemas de reconocimiento en modo identificacion

El objetivo es clasificar una realizacion determinada de un rasgo biométrico de
identidad desconocida como perteneciente a uno de entre un conjunto de N posibles
individuos. Se diferencian dos posibles casos:

e Identificacidon en conjunto cerrado: el individuo a reconocer existe en el sistema,
pertenece al grupo de usuarios del mismo, por tanto hay N posibles decisiones de
salida.

e Identificacidn en conjunto abierto: puede que el individuo que queremos identificar no
pertenezca al grupo de usuarios por lo que existe la posibilidad de no poder clasificar
la realizacién de entrada como perteneciente a las N posibles.

/ Semejanza

Reg'a de Individuo

Extraccion Vit
Biok;Ségt:co J:> parametros Decisién Identificado

¥ / Semejanza

Figura 2-6. Diagrama de funcionamiento de un sistema biométrico en modo identificacién.
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2.7.3. Sistemas de reconocimiento en modo verificacion

Sistemas que toman dos entradas (una realizacion del rasgo biométrico a identificar y
una solicitud de identidad) y cuya salida puede ser aceptacidn o rechazo, es decir, clasificacion
del individuo como usuario auténtico o impostor.

La decisién de aceptar o rechazar la entrada depende de si el valor de parecido o probabilidad
obtenido supera o no un determinado umbral de decisién.

Resultado de

Rasgo Extraccion de Semeianza Regla de Verificacién
r_ / Biométrico Parametros ) Decisién (Aceptado/Rechazado)
Entradas
Solicitud
N\ / Individuo i

Figura 2-7. Diagrama de funcionamiento de un sistema biométrico en modo verificacion.

2.8. Evaluacion de Sistemas Biométricos

Evaluando un sistema estimamos sus aptitudes y su rendimiento, por tanto, para
realizar una evaluacién completa hay que tener en cuenta todos los aspectos, desde la
adquisicion de los datos hasta la integracidn del sistema [30]. Entre los puntos importantes a
analizar destacan:

¢ Rendimiento del sistema respecto a su funcién (reconocimiento de personas).

e Seguridad, integridad y confidencialidad de los datos manejados por el sistema.

e Fiabilidad, disponibilidad y mantenimiento de la aplicacidn informatica.

e Costes y beneficios del producto.

e Aceptacién y/o facilidad de manejo por parte del usuario.

e Cuestiones legales.
El punto que se estudiard en este proyecto es el primero, por lo que nuestra evaluacién de un
sistema biométrico se centrara en el rendimiento del mismo.

Existen tres tipos de evaluacidn [22]:
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e Evaluacion tecnolégica: es la mas general, mide el estado de la tecnologia, determina
el progreso que ha logrado la misma e identifica los enfoques mas prometedores.

e Evaluacidon de escenario: mide el rendimiento del sistema para un escenario prototipo
gue modela o simula un determinado campo de aplicacién, para determinar si la
tecnologia cumple los requisitos de funcionamiento para esa aplicacion.

e Evaluaciéon operacional: realizada para un sistema concreto en un escenario prototipo,
en un entorno de uso totalmente real y para una poblacidn determinada. El objetivo es
analizar si el sistema biométrico cumple los requisitos de una determinada aplicacion.

2.8.1. Factores que afectan al rendimiento

Podemos distinguir dos grandes grupos: los propios de la tecnologia empleada y los
ajenos a la misma que afectan en cierto grado a todos los sistemas. En el primer grupo
destacan los factores ambientales y en el segundo el tiempo transcurrido entre la inscripcion y
la prueba, y la composicién de la poblacién incluida en el estudio (edad, género, origen étnico,
numero de usuarios,...). Los factores del primer grupo pueden verse en la tabla 3-1 y los del
segundo se detallardn en el siguiente apartado.

Iris Caras Huellas dactilares

Luz ambiente

Ruido ambiente
Temperatura

Ruido
electromagnético
Humedad ambiental
Suciedad y
contaminantes
Variaciones de voltaje
Golpes y vibraciones

Tabla 2-3. Factores ambientales que afectan a cada tipo de sistema [30].

2.8.2. Adquisicion de Datos

En cuanto a los datos sobre los que vamos a medir el rendimiento, debemos tener en
cuenta algunos factores de caracter general:

e No se recomienda el uso de muestras creadas artificialmente ya que los resultados
obtenidos no se podrdn extrapolar a las condiciones reales de uso. Por ejemplo, no son
convenientes las voces generadas de forma digital mediante un sintetizador. En cuanto
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a las condiciones de adquisicidn no es aconsejable la simulacién de ruido o de
variaciones en la adquisicién de la muestra.
e Hay que ser cuidadoso con los errores como dobles inscripciones, inconsistencias
muestras-individuo, muestras incorrectas, etc.
e Minimizar la intervencién humana, que puede anadir subjetividad y errores en la
adquisicion. Cuanto mas automatizado esté el proceso mas objetivos, libres de errores
y cercanos a la situacién real de uso seran los datos capturados.
En la adquisicién de datos son importantes el entorno y la composicién de la poblaciéon. Ambos
dependen del tipo de evaluacién a realizar, como en nuestro caso es una evaluacidn
tecnolégica, nos interesa que sean suficientemente representativos y genéricos, como para
poder probar de manera objetiva las capacidades reales de los distintos algoritmos.

También es importante el tiempo transcurrido entre la inscripcion y la operacién, ya que
cuando mayor es, menor es el rendimiento del sistema. Esto es debido a que la mayoria de los
rasgos biométricos sufren cambios con el tiempo.

2.8.3. Rendimiento del Sistema

Para evaluar y mejorar el rendimiento de un sistema biométrico necesitamos obtener
una medida objetiva y cuantitativa del mismo. Con esta medida podremos comparar
diferentes sistemas implementados en términos de rendimiento.

Los errores que comete un sistema biométrico pueden proporcionarnos una magnitud que
defina el rendimiento del sistema de forma representativa. Son diferentes segliin el modo de
operacion, por lo que nos centraremos en los errores en verificacion dado que es el modo de
trabajo utilizado en este proyecto.

Para evaluar el rendimiento de un sistema en modo verificacion, se utilizan dos medidas (tipos
de errores) principales [1]:

e Probabilidad de Falsa Aceptacidn (P:a): es la probabilidad de que se acepte
errébneamente una muestra de entrada (impostor) como perteneciente a un individuo
de la base de datos.

e Probabilidad de Falso Rechazo (Pg): es la probabilidad de que el sistema rechace a un
usuario genuino.

El punto en el que ambas probabilidades coinciden es la tasa EER (Equal Error Rate) y nos
proporciona un unico valor para definir el rendimiento del sistema.
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Figura 2-8. Ejemplo de obtencion de Equal Error Rate [58].

Estos tipos de error dependen del umbral de decisidn utilizado. Con un umbral de decisidn
bajo, el sistema tiende a aceptar a todos los usuarios dando lugar a pocos “falsos rechazos” y
muchas “falsas aceptaciones”. Por otra parte, con un umbral de decisidon alto, el sistema
rechazara a la mayoria de los usuarios por lo que se produciran muy pocas “falsas
aceptaciones” y muchos “falsos rechazos”.
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Figura 2-9. Densidades y distribuciones de probabilidad de usuarios legitimos e
impostores [9].

De forma gréfica, podemos representar el rendimiento mediante dos tipos de curvas [1, 30]:

Curvas ROC (Receiver Operating Characteristics): es una de las formas tradicionales de

[ ]
representar los errores en problemas de clasificacién. Muestran la variacion de la tasa
de falsos positivos y de la tasa de verdaderos positivos con respecto al umbral de
decisién.

e Curvas DET (Detection Error Tradeoff): curva mondtona y decreciente que representa

el rendimiento de un sistema dibujando P, como una funcién de Prz en una escala de
desviacidon normal. Permiten una comparacion visual entre sistemas mas clara y facil
de realizar. La distancia entre curvas expresa las diferencias entre rendimientos de
manera mas significativa. Cuanto mas cerca esta una curva del origen, mds robusto

serd el sistema frente a errores de clasificacion.

u Puntuacién
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Figura 2-10. Ejemplo de curvas DET para diferentes sistemas [59].

Dibujar las tasas de error como funcién de un umbral es una buena forma de comparar el
potencial de distintos métodos, pero no es suficientemente preciso para la evaluacion de
sistemas operativos para los que el umbral se define para operar en un punto dado. En este
caso, los sistemas se evaluan de acuerdo con una funcién de coste que tiene en cuenta las dos
tasas de error ponderadas con sus respectivos costes, esto es C = CroPrq + Crr Py .

2.9. Normalizacion de Puntuaciones

Como se ha mencionado en apartados anteriores, el proceso de decision implica la
comparacion de la verosimilitud del modelo de locutor proclamado con la sefial de habla
entrante mediante un umbral de decisién. Si la verosimilitud es mayor que el umbral,
aceptaremos al locutor. Este umbral es compartido por todos los usuarios.

La eleccion del umbral es problematica, ya que las puntuaciones entre pruebas conllevan una
variabilidad que puede provenir de la naturaleza del material de entrenamiento, de la
variabilidad intralocutor, canal de transmisidn, entorno acustico, variabilidad interlocutor...
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Para lidiar con esta variabilidad de las puntuaciones (scores), hacer mas fécil la eleccién del
umbral de decisidn y reducir el desalineamiento entre las distribuciones target y non target
existen las técnicas de normalizacién de puntuaciones.

La normalizacién es una técnica que transforma las puntuaciones de salida, de usuarios o de
impostores, de forma que se proyecta la misma sobe una funcién densidad de probabilidad de
media cero y varianza unidad, quedando localizadas las distribuciones de uno u otro tipo [38].

Dado que las varianzas se observan en las distribuciones de usuarios (intra-locutor) e
impostores (inter-locutor), si normalizamos una de ellas podemos reducir la varianza general
de la distribucidn en el sistema de verificacidn.

En este caso, vamos a normalizar los impostores, porque sus distribuciones son faciles de
computar utilizando pseudo-impostores y no tenemos las distribuciones de clientes que son
las que representan la mayoria de la varianza de la distribuciéon de puntuaciones. La forma de
normalizar es la siguiente:

Lx(y) — u

norm(Lx (y)) = -

Donde Lx(y) es el score raw: la puntuacion entre el modelo de locutor “x” y la sefial de habla
o o.n

entrante “y”, u es la media de la distribucién de puntuaciones de impostor y ¢ es la varianza
de la misma.

A continuacidn se presentan las diferentes técnicas de normalizacién usadas en este proyecto:

e Zero Normalization [55]: conocida como Z-Norm. En ella un modelo de locutor se
enfrenta a un conjunto de ficheros de test pertenecientes a una poblacién de
impostores, resultando una distribucion de puntuaciones de impostores. De esta
distribucidn se extraen los parametros de normalizacidon (media y varianza) y se aplican
a las puntuaciones generadas por el sistema de verificacion mientras esta
funcionando. La ventaja principal de este método es que la estimacidn de los
pardmetros de normalizacién puede realizarse off-line durante el entrenamiento del
modelo.

e Test Normalization [56]: conocida como T-Norm. Ademas de enfrentar la sefial de
habla entrante (fichero de test) al modelo bajo estudio, se enfrenta también a una
cohorte de modelos de para estimar la distribuciéon de puntuaciones de impostor y los
parametros de normalizacién de forma consecutiva. Asi se consigue un alineamiento
de la distribucidn de probabilidad non-target dependiente del fichero de test a
identificar. Si Z-Norm se considera dependiente de locutor, T-Norm es dependiente de
test.

e ZT-Norm [57]: combinacion de normalizacién compuesta por la asociacion entre una
normalizacién de “condiciones de aprendizaje” (Z-Norm) y una normalizacién “basada
en test” (T-Norm).
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3. Sistemas de Reconocimiento
Automatico de Locutor

3.1. Introduccion

Existe un gran niumero de rasgos biométricos y por tanto muchos sistemas biométricos
basados en los mismos. Los sistemas mdas comunes se centran en huella, cara y voz. En ese
proyecto nos dedicamos a sistemas basados en voz, concretamente en reconocimiento de
locutor.

Existen dos factores principales que hacen la voz un rasgo biométrico convincente [1]: el hecho
de que el habla es una sefial producida de forma natural que los usuarios proporcionan sin
considerarlo una amenaza, y el hecho de que los sistemas telefdnicos proporcionan una red
familiar de sensores para obtener y repartir la sefal de voz. Ademas, el drea de
reconocimiento de locutor tiene una gran base cientifica con mas de 30 afos de investigacion,
desarrollo y evaluaciones.

Mientras que el drea de reconocimiento de voz consiste en la extraccion del mensaje textual
incluido en una locucioén, el reconocimiento de locutor se basa en la extraccién de la identidad
de la persona que pronuncia la locucidn [2].

Como ya se ha explicado en el capitulo 3 de forma genérica para los sistemas de
reconocimiento biométrico, existen diferentes tareas en el reconocimiento de locutor [31] que
se diferencian en el tipo de decisién requerida en cada una: identificacion, verificacion y la mas
recientemente definida en el NIST, deteccién.

En identificacion de locutor una muestra de voz procedente de un locutor desconocido se
enfrenta a un conjunto de modelos de locutor conocidos.

En verificacién de locutor comprobamos que un individuo es quien dice ser, por lo que
enfrentamos la muestra de voz proporcionada Unicamente con el modelo del locutor
correspondiente a la identidad proclamada.

En deteccidn de locutor debemos determinar si alguno de un conjunto de locutores conocidos
se encuentra presente en una muestra de voz desconocida.

En este proyecto nos centramos en la tarea de verificaciéon de locutor aplicada en ambito
forense, por lo que en ella estardan centrados los sistemas de los que hablaremos a
continuacion.
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3.2. Informacion de identidad en la sefial de voz

La voz es el rasgo biométrico que utilizamos principalmente en la comunicacién entre
personas, y su produccion es un proceso muy complejo que depende de muchas variables a
diferentes niveles, desde factores sociolingisticos (como el nivel de educacién, el contexto
linguistico y diferencias dialectales) hasta cuestiones fisioldgicas (como la longitud del tracto
vocal, su forma, y la configuracion dindmica de los érganos articulatorios) [32].

En la sefial de voz se encuentra codificada informacién que permite reconocer al locutor. El
objetivo de los sistemas de reconocimiento automatico de locutor es centrarse en las
caracteristicas de la sefial de voz que permitan individualizar al hablante.

3.2.1. Tipos de Reconocedores

Segun el tipo de informacion utilizada podemos distinguir dos tipos de reconocedores:

e Reconocedores de locutor de alto nivel: las caracteristicas de alto nivel incluyen la
percepcién de las palabras y su significado, la sintaxis, la prosodia, dialecto e idiolecto.
Por tanto, estos reconocedores se centran en la informacién procedente de la fase de
generacion del mensaje en el cerebro. Son sistemas mas robustos frente a los efectos
de canal y ruido, pero las caracteristicas son mas dificiles de extraer.

e Reconocedores de locutor de bajo nivel: basados en informacién caracteristica
procedente de la fase de produccidn de voz, es decir, informacién del espectro de la
sefial como ancho de banda, periodicidad de tono o frecuencia de resonancia. Son
caracteristicas independientes de texto y lenguaje, mas faciles de extraer y con menor
cantidad de datos necesaria para el entrenamiento, pero se ven afectadas por el ruido.

En la figura 3-1 podemos ver un resumen de las caracteristicas desde un punto de vista

diferente, su interpretacion fisica. La eleccidén de las caracteristicas debe basarse en su poder
discriminativo, robustez y practicidad.
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+ Robustas frente
al ruido

- Dificiles de
extraer

- Necesarios
muchos datos de
entrenamiento

- Retardo en la
toma de decisiones

+ Faciles de extraer
+ Baja cantidad de
datos necesaria

+ Independientes
de texto y lenguaje
+ Reconocimiento
en tiempo real

- Afectadas por
ruido y desajustes

Caracteristicas de Alto
Nivel
Teléfonos, idiolecto,
semadntica, acento,
pronunciacién

Caracteristicas Prosadicas
y Espectro-temporales
Tono, energia, duracion,
ritmo, caracteristicas
temporales

Caracteristicas
Espectrales a Corto Plazo
y Fuentes de Voz
Espectro, caracteristicas
de vibracion glotal

Aprendidas
(comportamiento)
estatus socio-
econdmico, lugar
de nacimiento,
idioma,
personalidad...

Fisioldgicas
(organicas)
tamafio de los
pliegues vocales,
longitud y
dimensiones del
tracto vocal.

Figura 3-1. Resumen de caracteristicas desde el punto de vista de su interpretacion fisica [3].

3.2.2. Niveles de Identidad

Dentro de los niveles vistos en el apartado anterior, existen otros subniveles de

identidad que permiten realizar una clasificacidn mas precisa de las particularidades de la voz.

Del mas alto al mas bajo, estos niveles son: lingliistico, fonético, prosddico y acustico.

e Nivel linglistico: caracteristicas que describen la forma en que el locutor hace uso del

lenguaje, que se ven influenciadas por aspectos como la educacién, el origen y las

condiciones socioldgicas del hablante.

e Nivel fonético: estd formado por fonemas y secuencias de fonemas.

e Nivel prosédico: lo compone la prosodia, que es una combinacidn de energia, duracién

y tono de los fonemas. Es responsable de dotar a la voz de naturalidad y sentido.
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e Nivel acustico: en él se encuentran las caracteristicas espectrales a corto plazo de la
sefial de voz. Estas caracteristicas estan relacionadas con los érganos que intervienen

en la generacion del habla.

Lingiiistico

Fonético

Prosaddico

Figura 3-2. Niveles de identidad

3.3. Descripcion de un Sistema de Verificacion de Locutor

Muestra de habla de Proce.iado de Extraccion de Comparacién
locutor des°°“°°id‘/ 3 s;‘er:::l de caracteristicas de patrones
[ abla .

““““““““ RN Modelos de J

locutor

Figura 3-3. Diagrama de bloques de un sistema de reconocimiento de locutor [31].

En la figura 3-3 podemos observar un diagrama de bloques con los elementos basicos
de un sistema genérico de reconocimiento de locutor. La entrada del sistema es una muestra
de habla de un locutor desconocido. En el caso de verificacidn de locutor también es una
entrada al sistema una proclamacién de identidad.

Un sistema de verificacion de locutor se compone de dos fases: entrenamiento y test.
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En la fase de entrenamiento se extraen los parametros de la sefial de habla para obtener una
representacion ajustable a un modelado estadistico y después se obtiene el modelo estadistico
para los parametros. Este esquema de funcionamiento que podemos ver en la figura 3-4 se
utiliza también en el entrenamiento de modelos background.

Habla de un Parametrizacion Modelado

Parametros de Habla
Locutor Dado de Habla Estadistico

|

Modelo
de Locutor

Figura 3-4. Diagrama de bloques de la fase de entrenamiento de un sistema de verificacion
de locutor [1].

En la fase de test las entradas del sistema son una solicitud de identidad y las muestras de
habla de un locutor desconocido. Primero se extraen los pardmetros de la sefial de habla, y
luego el modelo de locutor correspondiente a la identidad solicitada y un modelo background
son extraidos de un conjunto de modelos estadisticos calculados durante la fase de
entrenamiento. Por ultimo se calculan las puntuaciones, se normalizan y se toma la decisién de
aceptacion o rechazo.

Habla de un Parametrizacion

Locutor Dado de Habla -

Aceptar

Puntuacién o
' Normalizacién
- ' r Decisién >  Rechazar

Modelos

Figura 3-5. Diagrama de la fase de test de un sistema de verificacién de locutor [1].
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3.4. Extraccion de Caracteristicas

Como se ha visto anteriormente en el apartado 3.2, la sefial de voz contiene
informacién de alto y bajo nivel. Los mdédulos de parametrizacién de habla del sistema de
verificacidon de locutor se encargan de la tarea de extraccidon de caracteristicas, puesto que la
parametrizacion es la conversiéon de la sefial en un conjunto de vectores de caracteristicas.

Con esta transformacién se pretende conseguir una nueva representacién de la informacién
mds compacta, menos redundante y mds util de cara al modelado estadistico y al calculo de
puntuaciones. A continuacién se presentan algunos de los métodos mds comunes en la
caracterizacién del locutor.

3.4.1. Coeficientes LPCC (Linear Predictive Cepstral Coefficients)

El analisis LPC se basa en un modelado lineal de la produccion de habla. Una muestra
de habla posee fuerte correlacién con la consecutiva, por lo que puede estimarse cada
muestra como combinacién lineal de las anteriores.

El proceso es el siguiente: la envolvente de la ventana bajo analisis es estimada mediante un
filtro de prediccidn lineal y se realiza la transformada Cepstral de los coeficientes de dicho
filtro generando coeficientes transformados, parte de los cuales seran el vector de parametros
de la ventana.

Sefal de
Habla Enventanado — ) Pre-énfasis ) Algoritmo LPC

Transformada Vectores

Vectores Cepstral ¢—— Cepstral e

Figura 3-6. Diagrama de bloques de una parametrizacidn cepstral basada en LPC. Figura
adaptada de [1].
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3.4.2. Coeficientes MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)

En el caso de los MFCCs no se modela la envolvente sino que se extrae una serie de
coeficientes procedentes de un banco de filtros Mel (escala basada en la percepcion
logaritmica del oido humano). La transformada cepstral de dichos coeficientes genera unos
coeficientes transformados, parte de los cuales serdn el vector de parametros de la ventana.

Senal de
Habla Enventanado ——p Pre-énfasis —p FFT —p | |

Vectores

Vectores Cepstral . Transformada EECREIEE

20 log Banco de Filtros
Cepstral

Figura 3-7. Diagrama de bloques de una parametrizacién cepstral basada en banco de filtros.
Figura adaptada de [1].

Los MFCCs son muy populares en procesamiento de audio y habla, y son las caracteristicas que
utilizaremos en el transcurso de este proyecto para procesar nuestros archivos. Por ello,
procedemos a explicar su obtenciéon con mas detalle a continuacion.

Como podemos observar en el diagrama, primero se aplica a la sefial una ventana de duracion
temporal menor a la de la sefial original (ventanas de 20-30 ms con retardo de 10 ms entre las
mismas).
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Figura 3-8. Ejemplo de enventanado [60].
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Generalmente, en reconocimiento de locutor se utilizan ventanas de Hamming o de Hanning
para conseguir un lébulo principal estrecho asi como Iébulos secundarios bajos. Tras el
Enventanado la sefial quedaria de la siguiente forma:

x(n) =s(n) - wlm —n), ne[m—N+1,m]

Donde s(n) es la sefial de voz original, w(n) es la ventana y N es la duracién de la misma.

o‘ o ey T T T T L LS T 1

Figura 3-9. Enventanado de sefial de audio con ventana Hamming.

Después, la seiial enventanada se pre-enfatiza mediante la aplicacidn de un filtro que aumenta
las altas frecuencias del espectro. El filtro utilizado es el siguiente:

x()=x(t—1)—a- x(t—2), a €[0.95,0.98]

Cabe destacar que el pre-énfasis no es obligatorio y por tanto no siempre se utiliza el filtro
definido.

Posteriormente se calcula la transformada rapida de Fourier (FFT o Fast Fourier Transform) de
la sefal obtenida (ya sea tras el enventanado o tras el pre-énfasis) con un nimero de puntos N
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que debe ser potencia de 2 y mayor que el nimero de puntos en la ventana. N suele tomarse
igual a 512 puntos. Una vez tenemos la transformada hallamos su mdédulo.

Con el objetivo de suavizar el espectro (dado que sdélo nos interesa su envolvente y que
queremos reducir el tamafio de los vectores espectrales) lo multiplicamos por un banco de
filtros Mel cuyas frecuencias centrales vienen dadas por:

fLIN)
log (1 +1000

log 2

fMEL = 1000 .

Por ultimo calculamos los vectores espectrales tomando el logaritmo de la envolvente
espectral y multiplicando por 20 cada coeficiente (para obtener decibelios).

Aplicando la DCT (Discrete Cosine Transform) a los vectores espectrales obtenemos los
coeficientes cepstral de la siguiente forma:

d I\ m
Cp = ZSk-cos[n (k_f) f]’ n=12,..,L
k=1

Donde K es el nimero de coeficientes log-espectrales calculados previamente, S, son los
coeficientes log-espectrales y L es el nimero de coeficientes cepstral que queremos calcular,
siendo L < K.

A partir de los coeficientes cepstral también es posible incorporar informacién dindmica en los
vectores, de forma que sepamos como varian en el tiempo. Eso se consigue con los
coeficientes A y AA, que son aproximaciones polinomiales de las derivadas de primer y
segundo orden y dependen de la velocidad y aceleracién con las que varian los coeficientes
cepstral.

3.5. Técnicas Empleadas en Reconocimiento de Locutor

El reconocimiento de locutor tiene multitud de aplicaciones, en el ambito de la
seguridad (como controles de acceso), servicios personalizados de usuario, aplicaciones
forenses, aplicaciones de vigilancia, comerciales... Y todas ellas pueden llevarse a cabo
mediante dos sistemas de reconocimiento de locutor: dependientes de texto e independientes
de texto.
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3.5.1. Reconocimiento de Locutor Dependiente de Texto

El reconocimiento de locutor dependiente de texto utiliza el contenido léxico del habla
para llevar a cabo su funcién [32]. Caracteriza una tarea, como verificacién o identificacion, en
la que el conjunto de palabras (léxico) utilizado durante la fase de test es un subconjunto de
las palabras utilizadas en la fase de entrenamiento [33]. Es por esto que los sistemas que
emplean estos reconocedores son mas faciles de engaiar.

En los sistemas de reconocimiento de locutor dependientes de texto, el solapamiento entre las
fases de entrenamiento y test permite una gran precision con una cantidad limitada de datos
(menos de 8 segundos de habla).

Sus principales aplicaciones son comerciales: controles de acceso, aparatos electrdnicos,
marcacién por voz, domoética... En ellas el texto que hay que repetir suele ser una clave de
usuario.

Los reconocedores de locutor dependientes de texto pueden utilizar diferentes técnicas de
modelado, pero la mas comun es HMM (Hidden Markov Models o Modelos Ocultos de
Markov) de la que hablaremos en el siguiente apartado.

3.5.2. Reconocimiento de Locutor Independiente de Texto

En los reconocedores de locutor independientes de texto el léxico utilizado en
entrenamiento y el utilizado en la fase de test son totalmente diferentes. Las aplicaciones
basadas en este tipo de reconocedores tienen el desafio adicional de operar con poco o ningun
control sobre el comportamiento del usuario [2], ya que éste no es cooperativo como en el
caso dependiente de texto. Es necesario utilizar técnicas de compensacién de la variabilidad de
los entornos acusticos y los canales.

Los reconocedores de este tipo pueden utilizarse en las mismas aplicaciones que los
dependientes de texto, pero son mucho mds comunes en aplicaciones forenses de
identificacion y verificacion de locutor. En general, son mas utilizados que los anteriores ya que
el hecho de no restringir la locucidon a un texto concreto los hace validos para un mayor
numero de aplicaciones.

En este tipo de reconocedores se utilizan los siguientes clasificadores: GMM (Gaussian Mixture
Models o modelos de mezclas Gaussianas), SVM (Support Vector Machines o maquinas de
vectores soporte) y supervectores (hibridos GMM-SVM).
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3.6. Modelos y Clasificadores

Un sistema de reconocimiento de locutor toma una decisién de autentificacidon de
individuos en funcién de unos pardmetros que tienen que ser extraidos de las sefiales de voz.
Para ello existen sistemas que realizan modelos de locutor a partir de las caracteristicas de las
locuciones de forma que puedan compararse con modelos de los archivos de test, obteniendo
asi la puntuacion necesaria para la toma de decisiones.

En este apartado se realizara una revision del estado del arte en modelado estadistico, viendo
los diferentes esquemas y su utilidad actual.

3.6.1. Deteccion de la Razon de Verosimilitud

Dado un segmento de habla, Y, y un locutor hipotético, S, en verificacién de locutor
debemos determinar si Y ha sido dicho por S. Nos encontramos con dos hipdtesis:

- Hp: Y pertenece al locutor hipotético S.
- Hi;: Y no pertenece al locutor hipotético S.
La prueba éptima para decidir entre las dos hipdtesis es un test de la razon de verosimilitud:

p (Y | Ho)

p (Y |Hy)
© se aceptara H;, siendo p (Y | Hy) la funcidén densidad de probabilidad para la hipétesis Ho

, donde si es mayor que un umbral de decisién (©) se acepta Hqy si es menor que

evaluada para el segmento de habla observado Y, 6 verosimilitud de la hipétesis Hy, dado el
segmento de habla. De la misma forma se define p (Y | Hy).

Modelo de Locutor +
Hipotético
Ny

L Pre
s » Procesamiento z Decision
By inicial

Modelo /'

Background -

Figura 3-10. Sistema de verificacion de locutor basado en razén de verosimilitud [1].

37



El procesamiento de interfaz extrae caracteristicas de la sefal de habla que portan informacion
dependiente del locutor, y en él se utilizan ademds técnicas para minimizar efectos confusos
de esas caracteristicas. La salida de esta etapa es una secuencia de vectores de caracteristicas
que representan el segmento de test, X = {x;,X;,..,xy } donde X; es un vector de
caracteristicas cont € [1, 2, ..., T]. Estos vectores de caracteristicas se utilizan para calcular las
verosimilitudes de Hy y H;. El modelo Ay, representa Hy, que caracteriza al locutor hipotético S
en el espacio de caracteristicas de X,y el modelo As; la hipdtesis alternativa, Hy; por lo que la

p(X| Ahyp)

razoén de verosimilitud estadistica queda como .
p (X |/1hyp)

El logaritmo de este estadistico nos proporciona la razén de verosimilitud logaritmica:

A(x) = logp(X | Ahyp) -pX Mm)

3.6.2. Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM)

El modelo de mezclas Gaussianas parte de la base de que mediante la combinaciéon de
Gaussianas podemos reproducir cualquier distribucién de probabilidad por complicada que
sea. Es un modelo estocastico que se ha convertido en el método de referencia por excelencia
en el reconocimiento de locutor. Un paso importante para implementar el detector de la razén
de verosimilitud vista en el apartado 3.6.1 es la seleccidn de la funcién verosimilitud p(X|24).
Cuando disponemos de caracteristicas continuas en reconocimiento de locutor independiente
de texto, donde no hay conocimiento a priori de lo que el locutor va a decir, la funcion de
verosimilitud mas exitosa es GMM [1, 2, 7].

Un GMM puede considerarse una extensiéon del modelo VQ en el que las celdas se solapan. En
este caso el vector de caracteristicas no se asigna a la celda mas cercana pero tiene una
probabilidad de haberse originado en cada celda [3].

Un modelo de mezclas Gaussianas (figura 3-14) se compone de una mezcla finita de
componentes Gaussianas multivariadas. Denotando el GMM como A, podemos caracterizarlo
mediante su funcién densidad de probabilidad é verosimilitud:

p(XlIA)= TK_ P N (X I, )

Donde K es el nimero de componentes Gaussianas, P, es la probabilidad prior de la
componente k-ésima 6 peso de la mezcla (que satisface YK Pk=1yP =0)y
N (x |ﬁk,§k) es la funcidn densidad, una combinacidn de densidades Gaussianas uni-modales

cada una parametrizada por un vector media [, y una matriz de covarianzas X:

1

—%(7— 0T T - )
27D/2 |‘fk |1/2

N (X" [k, Zx) =
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El vector media tiene dimensidn Dx1 y la matriz de covarianzas (que suele utilizarse en forma
diagonal por motivos computacionales) DxD, siendo D la dimensién del vector de
caracteristicas X .
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Figura 3-11. Distribucidn espacial de los coeficientes espectrales y GMM entrenado a partir
de la misma [68].

Una vez tenemos los vectores de entrenamiento, los pardmetros del modelo de maxima
verosimilitud se estiman utilizando el algoritmo iterativo de Maximizacion de la Esperanza (EM
o Expectation-Maximization). Este algoritmo va refinando los pardmetros del GMM de forma
iterativa para aumentar la verosimilitud del modelo estimado para los vectores de
caracteristicas observados, hasta que llegamos a una convergencia.

Entrenar un GMM consiste en la estimaciéon de los parametros A = {Pk,u_k’,ﬂ)} de una
muestra de entrenamiento, para lo que la aproximacidn bdsica es la estimaciéon de maxima
verosimilitud. Para trabajar de forma mds cdémoda computacionalmente, se utiliza la
verosimilitud logaritmica, que, asumiendo independencia entre vectores de caracteristicas, se
calcula de la siguiente forma:

1 _
logp(X 1) = = ) logp (&)
t

Donde p(x/|A) es la verosimilitud vista anteriormente.

En las aplicaciones de voz es importante adaptar los modelos acusticos a las nuevas
condiciones de operacién debido a la variabilidad de los datos causada por diferentes
locutores, entornos, estilos de habla y demas. En el reconocimiento de locutor basado en
GMM se entrena primero un modelo universal o background (UBM) con el algoritmo EM a
partir de datos de cientos de horas de habla obtenidos de un elevado nimero de locutores. El
UBM representa una distribucion de vectores de caracteristicas independiente de locutor.
Cuando se registra un nuevo locutor en el sistema, los parametros del UBM se adaptan a la
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distribucidon de caracteristicas de este nuevo locutor. El modelo adaptado se utiliza como el
modelo de ese locutor. El proceso de adaptacidn (generalmente mediante estimacion MAP) se
lleva a cabo como un proceso de estimacién en dos pasos:

En el primer paso las estimaciones de los estadisticos suficientes de los datos de
entrenamiento del locutor se computan para cada mezcla en el UBM.

En el segundo paso los “nuevos” estadisticos suficientes se combinan con los “viejos” de los
pardmetros de mezcla del UBM usando un coeficiente de mezcla dependiente de los datos,
qgue estd disefnado de tal forma que las mezclas con altas cuentas de datos del locutor se
tienen mds en cuenta en las estimaciones de los “nuevos” estadisticos suficientes y las mezclas
con bajas cuentas de datos del locutor se tienen mas en cuenta en los “viejos” estadisticos
suficientes para la estimacion final de pardmetros.

Veamos como se obtienen los vectores adaptados: dado un modelo background y vectores de
entrenamiento para el locutor hipotético, determinamos el alineamiento probabilistico para
los mismos en los componentes de mezcla del UBM:

PN (¢ i Zie)
Zh=1 PN G [fim, Zin)

P(klx;) =

Utilizando los datos que tenemos podemos calcular los estadisticos suficientes para los
pardmetros de peso, media y varianza:

T
me= ) P(KIT)
t=1
1 T
E® = — ) PUIR T
" t=1
T
-2 1 —\ —2
E(@) = — ) PR,
"k t=1

Estos nuevos estadisticos suficientes se utilizan para actualizar los viejos para la mezcla “k” y
crear asi parametros adaptados de la siguiente forma:

ANy
Wi [

T 1- ak)Wk])/

—

I = o B (%) + (1 — ag)itge
—s2 - —2 —s2 —2
or = agE (¥ + (1 - “k)(ak + U ) 0

El factor de escala y se computa sobre todos los pesos de mezcla adaptados para asegurarse

de que su sumatorio es la unidad. El coeficiente de adaptacidon que controla el balance entre
las estimaciones viejas y las nuevas se define como:
Nk

ap = ——

ng+r
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Siendo r un factor de relevancia que se fija previamente y controla el efecto de las muestras de
entrenamiento en el modelo resultante con respecto al UBM.

El hecho de utilizar un coeficiente de adaptacidn dependiente de los datos (figura 3-15)
permite adaptar los pardmetros de forma dependiente de la mezcla. El factor de relevancia es
un modo de controlar cuantos datos nuevos deben observarse en una mezcla antes de que los
nuevos pardmetros comiencen a reemplazar a los viejos.

En el modo de reconocimiento, el modelo adaptado mediante MAP y el UBM estan
emparejados, por lo que el reconocedor suele conocerse comiunmente como GMM-UBM
(Gaussian Mixture Model — Universal Background Model). La puntuacién depende tanto del
modelo target como del modelo background a través de la razéon media de verosimilitud
logaritmica:

T
1
Aaqvg (X; Atarget; AUBM) = TZ{logp(xtMtarget) - logp(xtMUBM)}

t=1

Esta razon mide la diferencia entre los modelos target y background en la generacién del
conjunto de observaciones.

Datos de entrenamiento
de locutor

pokn e g ¥ 1
W %
g #

v
v

UBM Modelo de Locutor

Figura 3-12. Ejemplo de adaptacion de un modelo de locutor. Adaptada de [7].

En la figura 3-12 podemos observar a la izquierda como los vectores de entrenamiento se
mapean probabilisticamente en las mezclas del UBM. A la derecha los parametros de mezcla
adaptados se derivan utilizando los estadisticos de los nuevos datos y los pardmetros de
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mezcla del UBM. Por tanto puede observarse que es un proceso de adaptacién dependiente de

los datos.

Las ventajas de usar un GMM como funcién verosimilitud son que no tiene coste
computacional, que esta basado en un modelo estadistico bien conocido, y que, para tareas
independientes de texto, es insensible a los aspectos temporales del habla, modelando sélo la
distribucidn subyacente de las observaciones acusticas de un locutor.

3.6.3. Maquinas de Vectores Soporte (SVM)

A diferencia de GMM que es generativo, SVM es un clasificador discriminativo (modela
el limite entre un locutor y un conjunto de impostores) muy potente que ha comenzado a
utilizarse cada vez con mayor frecuencia en los Ultimos tiempos [2,3]. El objetivo de un SVM es
clasificar patrones asignandolos a su clase correspondiente.

Estos clasificadores se han aplicado con éxito utilizando tanto caracteristicas espectrales como
prosédicas o de alto nivel. También se han combinado con GMM para incrementar la
precision, obteniendo buenos resultados.

Como podemos ver en la figura 3-13, un SVM modela la frontera de decision entre dos clases
como un hiperplano. De forma mas intuitiva, en la figura 3-14 se observa la transformacion
sufrida en el espacio de entrada tras modelar su espacio de caracteristicas mediante SVM.

® O
Hiperplano \\OO @

Vectores

o @  Soporte
eo/® @ 1
®
O
4 o ®
Vectores N @
Soporte \

Margen

Figura 3-13. Ejemplo de vectores soporte [62].
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Hiperplano separador
con maximo margen

Espacio de Entrada Espacio de Caracteristicas

Figura 3-14. Ejemplo de SVM visto de forma espacial [63].

En verificacion de locutor una de las clases esta formada por los vectores de entrenamiento
del locutor target y la otra por los vectores de entrenamiento de una poblacion de impostores
(background). El optimizador SVM encuentra un hiperplano que maximiza el margen de
separacion entre las dos clases.

De forma tedrica, un SVM modela dos clases usando sumatorios de una funcion kernel:

N

f@ = ) atK@E) +d

=1

En la ecuacion t; son las salidas ideales (-1 6 1 dependiendo de la clase del vector soporte
correspondiente), Z?Ll a;t; =0, y a; > 0. X; son los vectores soporte y se obtienen del
conjunto de entrenamiento mediante un proceso de optimizacidn.

Del resultado de la funcién f(X) comparado con un umbral obtenemos la decision de
clasificacion.

En el ambito de la verificacion de locutor tenemos que tener en cuenta que SVM es un
clasificador de dos clases por lo que entrenamos un modelo target para el locutor y lo
enfrentamos contra un conjunto de locutores de muestra que tengan caracteristicas de la
poblacién de impostores (este conjunto es el background).
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3.7. Variabilidad de Sesion

Para un locutor dado, los supervectores estimados de diferentes locuciones de
entrenamiento no suelen ser son los mismos practicamente en ninguna ocasion,
especialmente cuando esas muestras de entrenamiento han sido extraidas de diferentes
canales. Este hecho da lugar a la variabilidad de sesiéon, de la cual podemos diferenciar dos
tipos: variabilidad intersesién y variabilidad intrasesion.

Definimos la variabilidad intersesidon como la diferencia existente entre las diferentes muestras
de habla asociadas a una misma identidad. Esta variabilidad es una de las principales causantes
de degradacidn de los sistemas de reconocimiento de locutor [4].

La variabilidad intrasesion es la diferencia observable dentro de una misma muestra
perteneciente a un locutor.

Ademads, podemos encontrar otro tipo de variabilidad que también afecta a los sistemas de
reconocimiento de locutor: la variabilidad de locutor, que podemos dividir en variabilidad
interlocutor e intralocutor.

La variabilidad interlocutor se define como la diferencia entre muestras idénticas
pertenecientes a distintos individuos mientras que la variabilidad intralocutor es la diferencia
gue observamos en una misma locucién pronunciada por el mismo locutor en diferentes
situaciones.

Este proyecto se centra principalmente en la variabilidad intersesién, a la que también
llamaremos variabilidad de canal o variabilidad de sesién. Dicha variabilidad es un reto desde
los inicios del reconocimiento de locutor. Para enfrentarnos a la degradacion generada por la
misma en los sistemas se ha demostrado que es Util modelar la variabilidad de sesion [49]. Una
forma de modelarla es compensando en canal y locutor.

La compensacidn es necesaria para asegurarse de que los datos de prueba y/o entrenamiento
obtenidos de distinto canal pueden ser apropiadamente enfrentados entre si. Existen técnicas
que modelan explicitamente la variabilidad de canal consiguiendo asi una compensacion
efectiva [4].

Algunas de estas técnicas, orientadas a minimizar el efecto del ruido y/o perturbaciones
introducidas en el canal de transmision comprenden CMN (Cepstral Mean Normalization),
filtrado RASTA, FW (Feature Warping), FM (Feature Mapping) y JFA (Joint Factor Analysis).
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3.7.1. Cepstral Mean Normalization

CMN es una técnica que trata de suprimir el efecto del canal en el dominio cepstral mediante
la eliminacién de la media ponderada de cada coeficiente calculada a partir de la locucién [50].
Sustrayendo el vector media los conjuntos de caracteristicas obtenidos de diferentes canales
llegan a media cero y el efecto de canal se reduce. De forma similar, las varianzas de las
caracteristicas pueden ser igualadas dividiendo cada una entre su desviacion estandar. Se
asume que el efecto de canal es constante durante toda la locucién [3].

3.7.2. Filtrado RASTA

El filtrado RASTA (RelAtive SpecTrAl filtering) consiste en la aplicacion de un filtro paso banda
en el domino cepstral, bajo la hipdtesis de que cualquier componente de variacion demasiado
lenta o rapida no pertenece a la sefial de habla [51]. Es un método independiente de la sefial,
al contrario que CMN.

3.7.3. Feature Warping

Método que pretende modificar la distribucion de caracteristicas a corto plazo para seguir una
distribucidn de referencia. Para ello, se ajusta la funcién de distribucién acumulada de las
caracteristicas para que coincida con la de referencia (por ejemplo, una gaussiana de media
cero y varianza unidad) [52].

3.7.4. Feature Mapping

FM es un método de normalizacion supervisado que transforma un espacio de caracteristicas
dependiente de canal en uno independiente de canal de forma que se reduzca la variabilidad
del mismo. Para lograrlo se utiliza un conjunto de GMMs dependientes de canal adaptados de
un modelo independiente de canal [53].

3.7.5. Joint Factor Analysis

Técnica desarrollada recientemente que modela las direcciones de maxima variabilidad
interlocutor e intralocutor de las caracteristicas extraidas de la sefial de habla [54]. Reduce de
forma significativa la influencia del canal en las locuciones y en ella se basa este proyecto fin
de carrera, por lo que el capitulo 4 versa en su totalidad sobre JFA.
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4. Técnicas Basadas en Factor
Analysis Aplicado al Reconocimiento
de Locutor

4.1. Introduccion

En los ultimos afos, los sistemas de verificacion de locutor independiente de texto
pertenecientes al estado del arte se han centrado en el uso de técnicas basadas en Factor
Analysis. Estas técnicas han ganado terreno a otras gracias a su habilidad para tratar con la
variabilidad de sesidn.

En este capitulo analizaremos el modelo Joint Factor Analysis (en adelante JFA) cuyas
caracteristicas principales proponen una nueva forma de lidiar con la variabilidad y marcan la
diferencia entre JFA y otras aproximaciones existentes antes de su aparicidon. A continuacion
detallaremos estas ideas basicas de JFA:

e Se considera la variabilidad, tanto de sesion como de locutor, como una fuente
continua. Esto es asi porque inicialmente se consideraba como discreta dado que se
disponia de menor cantidad de datos, pero actualmente si nos paramos a pensar en
cuantos tipos de transductores, canales de transmision, situaciones conversacionales o
entornos existen, son imposibles de enumerar. Por ello es mas Idgico tratar la
variabilidad como continua y no como discreta.

e El modelo es capaz de modelar de forma explicita e independiente la variabilidad de
sesion (inter-sesion) y de locutor (inter-locutor), objetivo que hasta JFA no se habia
conseguido puesto que no habia una frontera clara entre ambas variabilidades y se
trataba simplemente de compensar los efectos de sesion.

e Gran parte de la variabilidad continua se encuentra restringida en un subespacio de
dimensionalidad mucho menor que el espacio del modelo. Esta idea, que partié como
una hipotesis y fue demostrada empiricamente con posterioridad, marca el desarrollo
del modelo JFA.
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4.2. Bases del Modelo Joint Factor Analysis

4.2.1. Eigenvoices

En el campo del reconocimiento de habla y de locutor nos referimos a los vectores que
mejor representan los componentes de variacidn mds importantes entre locutores como
eigenvoices.

El modelo fue presentado para lidiar con el problema de la adaptacion de locutor en las tareas
de reconocimiento de habla en las que habia muy pequeiias cantidades de datos especificos
de locutor [45], como reconocimiento de digitos o de letras. Aproximaciones que utilizaban
algoritmos como MAP o MLLR [3] fallaban para cantidades de datos disponibles muy limitadas.

Introduciendo un subespacio de variabilidad de locutor de baja dimensionalidad previamente
entrenado (espacio de locutor) la cantidad de parametros libres para ser estimados mediante
adaptacion de locutor se reduce drasticamente y se puede alcanzar una adaptacion robusta
incluso para pequefias cantidades de datos disponibles. Como contrapartida, si la estimacién
del espacio de locutor no representa la variabilidad de locutor de forma apropiada, el sistema
fallara.

La aproximacion de eigenvoices se introdujo en el campo de la identificacién y verificacion de
locutor como un reemplazo a la adaptaciéon MAP en modelos GMM en los casos en los que la
cantidad de datos de entrenamiento de locutor disponibles eran escasos [46]. EIl método
eigenvoice MAP se resume de la siguiente forma: cada locutor estd representado por un punto
en un espacio de alta dimensionalidad, su supervector media. Dado un conjunto de estos
supervectores media, el espacio de locutor se entrena estimando las direcciones de maxima
variacion del conjunto de datos. Una vez estimado, los locutores, tanto de entrenamiento
como de test, se representan en este espacio, y la puntuacién se lleva a cabo mediante el
calculo de las distancias de las representaciones de subespacio de locutores.

Posteriormente se considerd una distribucidn de probabilidades a priori para el supervector de
locutor dentro de la estimacion de modelo eigenvoice [47]. Esta aproximacién se conoce como
eigenvoice MAP porque se utiliza una estimacién maximum posteriori en lugar de maximum
likelihood.

4.2.3. Eigenchannels

Bajo la idea de adaptar un modelo de locutor a un canal dado de la misma forma que
un modelo independiente de locutor se adapta a un locutor dado, la aproximacion
eigenchannel MAP consta exactamente de los mismos principios que la eigenvoice MAP salvo
gue en este caso se necesita un subespacio intersesion [48].
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Eigenchannel MAP se utiliz6 como una técnica para enfrentarse a la variabilidad intersesidn en
el momento del reconocimiento. Una vez los modelos de locutor habian sido adaptados de un
modelo independiente de locutor (UBM) a un locutor target a través de MAP clasico o
eigenvoice MAP, fueron adaptados sucesivamente a los efectos de sesién de cada locucidn de
prueba. Asi, el modelo target se desplaza al tipo de canal especifico de la locucion de test,
evitando el posible desalineamiento de canal entre las locuciones de entrenamiento y test.

4.2.4. Joint Factor Analysis

En este apartado se realizard una breve descripcion del modelo JFA, para descripciones
mas detalladas del mismo existen publicaciones de caracter cientifico como [47] [48] [65].

La cuestidon principal a resolver tras los estudios anteriores consiste en modelar de forma
separada la variabilidad de sesién y de locutor. Para ello JFA tiene en cuenta la hipdtesis de
gue un supervector media de locutor estad formado por dos componentes, una relacionada con
la variabilidad de locutor y otra con la variabilidad intersesion.

El modelo JFA considera la variabilidad de un supervector Gaussiano como una combinacion
lineal de las componentes de locutor y canal. Comenzaremos analizando la componente
dependiente de locutor.

Dado un sistema GMM cldsico con C componentes y F dimensiones, y un modelo UBM
independiente de locutor entrenado previamente con supervector de medias | (de dimension
CFx1), tras la adaptacién MAP clasica la forma del supervector de medias dependiente de
locutor para el locutor s es:

ps = p+ Dz

Donde el término Dz representa el desplazamiento del offset de la media u como resultado
de la adaptacidn MAP, y esta formado por una matriz diagonal D de dimensiones CFxCF y el
vector z; de dimensiones CFx1.

Analogamente, pero teniendo en cuenta que la varianza de la distribucidn para los
supervectores media p; estd restringida en un subespacio del espacio supervector,
obtenemos:

Us = u+Vys

Donde V es una matriz de bajo rango y dimensidn CDxR que contiene la varianza del locutor, e
Vs son los pesos que representan al locutor s en el subespacio de variabilidad de locutor
expandido por V. Variando ys, el espacio completo de supervector puede sufrir modificaciones
en las direcciones determinadas por las columnas de V.

JFA une ambas ideas de forma que se deriva una componente del modelo supervector de
medias de locutor dependiente de locutor como:

ps = p+Vys + Dzg
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En esta expresion la varianza del conjunto de p se explica ahora por V y D, y aunque la
variabilidad de locutor se supone restringida en el espacio extendido por V, el término Dz,
permite posibles desplazamientos en todas las direcciones del espacio supervector.

En JFA las componentes del vector y, suelen llamarse speaker factors (factores de locutor)
porque representan la variabilidad de locutor dentro del subespacio de variabilidad de locutor
V.

Una vez establecida la componente dependiente de locutor, analizaremos la componente
dependiente de sesion del supervector media del locutor. En JFA se asume que hay una
variabilidad no deseada dentro de un subespacio de baja dimensionalidad que modifica el
supervector de locutor s para una locucion h de la siguiente forma:

Ush = Us + Uxp

Donde U tiene el mismo papel que V, representando al subespacio de variabilidad de sesidn en
lugar del de locutor. La componente de x;, son channel factors (factores de canal) y, a
diferencia de los factores de locutor, dependen estrictamente de la locucién h en lugar del
locutor.

Resumiendo, JFA se representa de forma matricial como sigue:

bsn = U+ Vys + Dz + Uxp

En la siguiente tabla podemos observar una descripcion de cada componente del modelo JFA.

7] Media de los nuevos modelos. Suele ser el supervector media de CFx1
locutor del UBM.
Vv Subespacio de variabilidad de locutor. Matriz de bajo rango. CFxR
D Término residual de locutor. Matriz diagonal. CFxCF
U Subespacio de variabilidad de sesidon. Matriz de bajo rango. CFxR,
Ys Factores de locutor. Rsx1
Zs Término residual de locutor. CFx1
Xi Factores de canal. Rx1

Tabla 4-1. Descomposicion del modelo JFA.
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5. Bases de Datos y Protocolos de
Evaluacion

En este capitulo detallaremos las bases de datos utilizadas en el proyecto, asi como los
protocolos experimentales seguidos para la realizacidon de las diferentes pruebas, en las que
debemos utilizar bases de datos de condiciones similares a las utilizadas en la fase de
funcionamiento del sistema, para que el comportamiento del mismo sea coherente y
obtengamos tasas de error similares.

Las bases de datos utilizadas en este proyecto componen el conjunto de datos necesarios para
el funcionamiento del sistema de reconocimiento de locutor. Estos datos son los requeridos
para las fases de desarrollo, entrenamiento y evaluacidn. Es indispensable tener una gran
cantidad de los mismos, asi como que recojan la mayor variabilidad posible tanto de locutores
como de condiciones de habla.

Los protocolos son pautas y medidas objetivas normalizadas que permiten saber de qué forma
hemos llegado a los resultados obtenidos, de manera que puedan compararse con los de otros
experimentos realizados en sistemas de reconocimiento de terceros.

5.1. Bases de Datos para Reconocimiento de Locutor

En la elaboracién de las pruebas experimentales se han utilizado como bases de datos
principales las obtenidas de diferentes evaluaciones NIST SRE y la base de datos forense
Ahumada.

Con estas bases de datos conseguimos el objetivo propuesto de recoger la mayor cantidad de
factores de variabilidad posible de la sefial de voz asi como una gran poblacion de locutores. A
continuacién se procede a detallar las diferentes bases de datos utilizadas en la elaboracion
del proyecto [19]:

e AHUMADA: base de datos registrada por el grupo ATVS que contiene habla en espafiol
grabada de la linea telefénica y dos tipos de micréfonos bajo condiciones controladas.
El habla ha sido recolectada de casos forenses reales. Contiene variabilidad en el estilo
hablado, desde texto leido hasta habla espontdnea. Los detalles del corpus de
Ahumada pueden encontrarse en [35].

En la elaboracién de este proyecto se ha utilizado concretamente la base de datos
Ahumada Ill, compuesta por habla de 61 locutores y registrada utilizando
procedimientos y sistemas de la Guardia Civil espafiola [5]. Esta base de datos contiene
habla obtenida de llamadas via teléfono moévil realizadas en Espafia, con variedad en el
origen geografico de los locutores, distintos tipos de dialectos en espafiol y diferentes

51



condiciones acusticas y emocionales. No existe variacién en el género puesto que
todos los locutores son masculinos.

En esta base de datos, todos los locutores cuentan con 2 minutos de habla (obtenida
de la llamada telefdnica) utiles para entrenar el modelo de locutor. Ademas, existen 10
segmentos de habla para 31 locutores y otros 5 segmentos para 30 locutores, todos de
diferentes llamadas, incluidos para los archivos de test. Estos segmentos tienen entre
7 y 25 segundos de habla, con una duracién media de 13 segundos.

Switchboard 1: contiene habla conversacional en inglés americano, grabada sobre
linea telefénica convencional. En la grabacién no se ha considerado la variabilidad
dialectal. Sin embargo, contiene habla grabada de diferentes lineas telefdnicas y
diferentes tipos de terminales como teléfonos de carbdn o de tipo electret. Estas
fuentes de variabilidad han demostrado afectar de forma importante al desarrollo del
reconocimiento.

Switchboard 2: esta base de datos contiene habla conversacional en inglés americano
grabada de la linea de teléfono convencional. Como la anterior, contiene variabilidad
relativa a diferentes lineas y terminales, pero en un grado superior. Esta base de datos
también contiene variabilidad dialectal que fue grabada en tres fases cada una con un
contenido dialectal diferente: Fase 1 (inglés americano del medio-Atlantico), Fase 2
(inglés americano del medio-Oeste) y Fase 3 (inglés americano del Sur).

MIXER y datos adicionales multilenguaje: MIXER presenta tres diferencias
fundamentales con respecto a las distintas versiones de Switchboard. Primero, la
variabilidad de canal y terminal telefénico es significativamente mayor, incluyendo
habla grabada sobre teléfonos inaldambricos y redes méviles, en terminales de diversos
tipos como manos libres o teléfonos convencionales. En segundo lugar, es
multilenguaje, incluyendo habla en inglés americano, espafiol, arabe, chino mandarin y
ruso. Por ultimo, se utilizé un protocolo Fisher para aleatorizar las conversaciones en la
base de datos. Ademads, para las evaluaciones NIST SRE 2005 y 2006 se grabd una
cantidad significativa e nuevos datos de habla de los lenguajes mencionados siguiendo
el mismo protocolo, incluyendo variacion de dialecto y hablantes no nativos. Los
detalles de esta base de datos pueden encontrarse en [36].

Baeza: contiene habla conversacional microfénica y recoge la variabilidad dialectal de
diferentes lugares de la geografia espafiola.

La mayoria de las bases de datos vistas han sido empleadas en la parte experimental del

proyecto, ya sea para entrenar los modelos UBM, las matrices de eigenvoices y eigenvectors

(para la compensacion de variabilidad de sesion empleando técnicas basadas en Factor
Analysis), o las cohortes de normalizacion (T-NORM, Z-NORM, ZT-NORM).

Para la realizacion de las pruebas se han utilizado las bases de datos Ahumada Il y NIST SRE

2008 (conversacidon completa y 10 segundos) para la obtenciéon de modelos y locutores. Sus

caracteristicas especificas se detallaran en siguientes apartados.
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5.2. Protocolos de Evaluacion

Un protocolo se define como un conjunto de normas y procedimientos. En este caso
definimos los protocolos de evaluacion como el conjunto de condiciones impuestas a los
sistemas utilizados. De esta forma medimos el rendimiento de los sistemas de forma objetiva
bajo las mismas condiciones.

Las condiciones bajo las que probamos los sistemas marcan las diferentes pruebas a realizar,
las bases de datos a utilizar, condiciones de entrenamiento y test (nimero y tipo de los
canales, duracidn de la conversacidn, idioma...), etc.

En la realizacidn de este proyecto se ha seguido el protocolo de evaluacion propuesto por NIST
[37] (National Institute of Standards and Technology) aplicado a SRE (Speaker Recognition
Evaluation).

5.2.1. Evaluaciones NIST

El organismo norteamericano NIST organiza evaluaciones internacionales competitivas
de tecnologia de reconocimiento de locutor e idioma. En este proyecto nos centramos en las
evaluaciones SRE [37] que se encargan del reconocimiento de locutor, son de cardcter abierto
y de ellas derivan gran parte de las bases de datos utilizadas en los experimentos realizados.

Estas evaluaciones llevan organizandose desde el afio 1996 y fueron de cardcter anual hasta
2006; después, comenzaron a realizarse cada dos afios intercaldandose con evaluaciones de
reconocimiento de idioma. Durante este periodo de tiempo las bases de datos utilizadas han
ido evolucionando, ampliando el nimero de idiomas hablados por los locutores, el tipo de
canal utilizado,..., y por tanto ha aumentado la variabilidad en los enfrentamientos, lo que
convierte las evaluaciones en un desafio para los sistemas de reconocimiento que quieran
presentarse a las mismas. De esta forma, se trata de mejorar siempre los sistemas para
encontrarse en el estado-del-arte y conseguir un mejor rendimiento de cara a la problematica
surgida, en constante aumento.

Asi, tenemos sistemas en continua evolucion que tratan de reflejar de la forma mas precisa
posible la realidad y se adaptan a las necesidades de la verificacion de locutor independiente
de texto. En estas evaluaciones se realiza una comparacion de los sistemas, de forma que
podemos conocer cudles son mas fiables para utilizarlos en entornos con multiples
variabilidades.

El protocolo de evaluacion define la medida del rendimiento (funcidon de coste) y los datos
sobre los que realizar la evaluacion. Es el mismo procedimiento para todos los integrantes y
estd definido por datos de entrenamiento (modelan la identidad a reconocer) y de test
(modelos de locutor generados), asi como por datos complementarios como los utilizados para
compensacion, normalizacion...

53



En las evaluaciones NIST SRE la tarea fundamental consiste en la verificacién de un individuo a
partir de una locucidn de prueba. Existen diversas condiciones en funcidn de la cantidad y tipo
de datos disponibles para entrenamiento y test (cuyas combinaciones proporcionan las
diferentes tareas): en el caso de entrenamiento desde 10 segundos de habla hasta 8
conversaciones de 5 minutos (aproximadamente 2.5 minutos por cada locutor), y para los
datos de test desde 10 segundos hasta 1 conversacion de 5 minutos (unos 2.5 minutos de
habla por locutor). La condicion obligatoria en todas las evaluaciones NIST es la denominada
1lconv-1conv, es decir, una conversacion de habla de entrenamiento y una conversacion de
prueba.

Estas condiciones pueden proporcionarse incluyendo datos de entrenamiento/test en dos
canales (4-wire), caso en el que el habla de los locutores de la conversacion se encuentra en
ficheros separados, 6 en canales sumados (2-wire), caso en el que las conversaciones se
encuentran mezcladas en un Unico fichero de audio.

En la elaboracidon de este proyecto se han utilizado las evaluaciones de NIST SRE 2006 y 2008,
por lo que a continuacion se detallan las condiciones de entrenamiento y test de cada plan de
evaluacion en las tablas 5-1 y 5-2.

Condiciones de Test

10 seg 1 conv 1 conv 1 conv

2 canales 2 canales canales micréfono
sumados auxiliar
10 segundos Opcional
2 canales
v o 1 conversacion Opcional Obligatoria Opcional Opcional
% E 2 canales
g 'E 3 conversaciones Opcional Opcional Opcional Opcional
S g 2 canales
T P . : : : :
5 = 8 conversaciones Opcional Opcional Opcional Opcional
o 2 canales
3 conversaciones Opcional Opcional

canales sumados

Tabla 5-1. Condiciones de entrenamiento y test en la evaluacion NIST SRE 2006 [39].
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Condiciones de Test

short3 summed

10 sec

10 sec Opcional
o9 short2 Opcional Obligatoria Opcional
® 3
= ‘E 3conv Opcional Opcional
S 2
T P
§ E 8conv Opcional Opcional Opcional

long Opcional Opcional

3summed Opcional Opcional

Tabla 5-2. Condiciones de entrenamiento y test en la evaluaciéon NIST SRE 2008 [40].

Donde la condicién short2 consiste en una extraccidn de 5 minutos de una conversacion
telefénica en dos canales o un segmento extraido de un medio microfénico de 3 minutos de
conversacién formada por una entrevista entre el locutor target y un entrevistador.
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6. Experimentos

6.1. Introduccion

En este capitulo se procede a mostrar los diferentes experimentos realizados en Ia
elaboracion de este proyecto fin de carrera. Con ellos se ha tratado de estudiar el efecto que
produce aplicar técnicas de compensacién de variabilidad de sesién (explicadas en el Capitulo
4) en las puntuaciones obtenidas utilizando el sistema de reconocimiento automatico de
locutor con las diferentes bases de datos que han sido detalladas en el Capitulo 5.

Los experimentos tienen como objetivo probar los efectos de la compensacion de la
variabilidad intersesion y del modelado de la variabilidad de locutor, asi como los efectos de
las diferentes normalizaciones en las puntuaciones, de la adaptacidon de las cohortes de
normalizacién a las longitudes de la prueba, de |la adaptacidn de las matrices de compensacion
de variabilidad a las longitudes de la prueba y finalmente de la variacién del nimero de
eigenvoices y/o eigenchannels.

El dmbito y la problematica en que se centra el proyecto son forenses, pero con el objetivo de
realizar comparaciones y como medio de apoyo se han realizado también experimentos en
entornos bien conocidos controlados.

El sistema de reconocimiento de locutor que ha sido utilizado en todos los experimentos es un
GMM-UBM de 1024 Gaussianas en un espacio de caracteristicas de 38 dimensiones.

Todos los experimentos se han realizado utilizando el software de voz del ATVS, en lenguajes
C++ y Matlab, realizando ligeras modificaciones al cddigo para adaptarlo a los requisitos de
cada prueba.

6.2. Efecto de la Compensacion de Variabilidad en Entornos
Controlados

6.2.1. Introduccion

A continuacién se procede a analizar los resultados obtenidos realizando
experimentos sobre un sistema de reconocimiento de locutor utilizado en un entorno bien
conocido: las evaluaciones NIST SRE. Comenzamos en un entorno controlado para demostrar
la validez de los experimentos posteriores, realizados en entornos forenses. De esta forma
tenemos una base previa.
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Los experimentos han sido realizados variando las longitudes de los segmentos utilizados en
entrenamiento y test. Nuestro objetivo es comparar el efecto de la compensacién de
variabilidad en experimentos en los que se cuenta con datos de suficiente duraciéon para
entrenamiento y test con el efecto en experimentos en los que la duracién de los datos es
escasa.

Para lograr dicho objetivo, se parte de dos tareas diferentes de la evaluacién NIST SRE 2008:
1conv-1conv y 10sec-10sec. La primera de ellas consta de locuciones de entrenamiento y test
formadas por conversaciones de una duracién media de 2.5 minutos y la segunda esta
formada por locuciones de corta duracién, aproximadamente 10 segundos. De este modo se
comprueba el efecto que tiene la duracidn de los datos disponibles de cara a la realizacion de
los experimentos.

La utilidad de estos experimentos se ve reflejada en apartados posteriores, dado que aunque
las evaluaciones NIST SRE se realizan en entornos controlados con gran cantidad de datos y
larga duracién de los mismos, existen otros muchos casos donde la duracidn de las muestras es
mucho menor, como es el caso de los escenarios forenses, en los que se centra este proyecto.

6.2.2. Sistema de Partida

El sistema utilizado para la realizacién de los experimentos de este apartado es el que
comprende la base de datos NIST SRE 2008. Dicha base de datos se ha utilizado para la
realizacion de los estadisticos de entrenamiento y test, tomando Unicamente datos de
hablantes masculinos.

Para obtener los estadisticos, es necesario realizar un proceso previo de parametrizacién de
los archivos de audio iniciales. Este proceso se ha realizado segmentando los archivos en
tramas de 20 ms con solapamiento del 50% (tasa de 10 ms), extrayendo los vectores de
caracteristicas utilizando 19 coeficientes MFCC y normalizando los vectores en canal mediante
CMN RASTA warping.

El tipo de sistema de reconocimiento de locutor empleado en este y en el resto de
experimentos es un GMM-UBM de 1024 Gaussianas en un espacio de caracteristicas de 38
dimensiones.

La normalizacién de puntuaciones empleada es TNORM, ZNORM y ZTNORM, utilizando para
normalizar cohortes formadas por archivos de las bases de datos de NIST SRE 2004 y 2005.

6.2.3. Rendimiento del Sistema Base

Inicialmente es necesario conocer el rendimiento del sistema sin realizar ningun tipo
de compensacion, ni de canal ni de locutor. De este modo vemos el efecto logrado a medida
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que utilizamos las técnicas de compensacién de variabilidad sobre nuestro sistema de
referencia.

Tras llevar a cabo 12922 trials sobre 648 modelos de locutor para el caso 1conv-1convy 7799
trials sobre 648 modelos de locutor para el caso 10s-10s los resultados obtenidos son los que
se muestran en las siguientes curvas DET.

40 =

20 ‘\

N

Sy

2

1

False Rejection Probability (in %)
(4]

05

0.2

— NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW m+Dz: EER-DET = 12.3142; DCF-opt = 0.057868
""" NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZTNORM m+Dz: EER-DET = 12.3915; DCF-opt = 0.056447
e T T T T T T T T
01 02 05 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)

Figura 6-1. Rendimiento del sistema base con normalizacion de puntuaciones. Evaluacién
sobre datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv para locutores masculinos.
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w
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0.2

—— NIST-SRE08-10s-10s-tel-male-RAW m+Dz: EER-DET = 24.2681; DCF-opt = 0.086919
----- NIST-SRE08-10s-10s-tel-male-ZTNORM m+Dz: EER-DET = 23.9994; DCF-opt = 0.087529
01 02 05 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)

Figura 6-2. Rendimiento del sistema base con normalizacién de puntuaciones. Evaluacién
sobre datos NIST SRE 2008 tarea 10s-10s para locutores masculinos.
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Como puede observarse, el hecho de disponer de archivos de duracién menor aumenta la tasa
de error de tal modo que practicamente la duplica. Esto ocurre, entre otras causas, porque con
menor cantidad de datos de entrenamiento los modelos son menos robustos y no reflejan de
igual forma la variabilidad existente entre las distintas locuciones y el sistema obtiene un
rendimiento mas bajo en los enfrentamientos.

6.2.4. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor

Utilizando las bases de datos definidas en el capitulo 5, entrenamos una matriz de
variabilidad de locutor, V, con 300 eigenvoices y 10 iteraciones EM. Aplicamos el subespacio de
variabilidad de locutor a los modelos de entrenamiento y a la cohorte de normalizacién en
test.

Tras llevar a cabo 12922 trials sobre 648 modelos de locutor para el caso 1conv-1convy 7799
trials sobre 648 modelos de locutor para el caso 10s-10s los resultados obtenidos son los que
se muestran en las siguientes curvas DET.
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— NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-Vy+Dz: EER-DET = 10.3119; DCF-opt = 0.052332
""" NIST-SREO08-1conv-1conv-tel-male-ZTNORM-Vy+Dz: EER-DET = 10.8361; DCF-opt = 0.048642
— T T T T T T T T T
01 02 05 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)

Figura 6-3. Rendimiento del sistema tras modelar la variabilidad de locutor con
normalizacion de puntuaciones. Evaluacion sobre datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv
para locutores masculinos.
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—— NIST-SRE08-10s-10s-tel-male-RAW-Vy+Dz: EER-DET = 20.5911; DCF-opt = 0.081972
----- NIST-SRE08-10s-10s-tel-male-ZTNORM-Vy+Dz: EER-DET = 20.7609; DCF-opt = 0.083028
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Figura 6-4. Rendimiento del sistema tras modelar la variabilidad de locutor con
normalizacién de puntuaciones. Evaluacidn sobre datos NIST SRE 2008 tarea 10s-10s para
locutores masculinos.

De nuevo se observa un aumento significativo de la tasa de error en el caso de las locuciones
de 10 segundos, pero si comparamos los resultados con los del apartado anterior queda
patente una mejora de dichas tasas gracias al modelado de locutor. Esta mejora es mas

notable en el caso de la tarea 10sec-10sec puesto que se reduce la EER en 4 puntos (mejora
del 17%).

6.2.5. Rendimiento del Sistema tras compensar la Variabilidad

Intersesion y modelar la Variabilidad de Locutor mediante técnicas de
JFA.

Utilizando las bases de datos definidas en el capitulo 5, entrenamos una matriz de
variabilidad de locutor, V, con 300 eigenvoices y 10 iteraciones EM. Con dicha matriz,

modelamos la variabilidad de locutor de los modelos de entrenamiento y de la cohorte de
normalizacidn en test.

Con las bases de datos de NIST SRE 2004 y 2005, 50 eigenchannels y 10 iteraciones EM,
entrenamos una matriz de variabilidad de canal con la que compensamos en canal los
estadisticos de entrenamiento y test asi como los de las cohortes de t-norm y z-norm.
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Figura 6-5. Rendimiento del sistema tras compensar la variabilidad de canal y modelar la de
locutor con normalizacidn de puntuaciones. Evaluacion sobre datos NIST SRE 2008 tarea
1conv-1conv para locutores masculinos.
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Figura 6-6. Rendimiento del sistema tras compensar la variabilidad de canal y modelar la de
locutor con normalizacién de puntuaciones. Evaluacion sobre datos NIST SRE 2008 tarea 10s-
10s para locutores masculinos.

En este caso los resultados toman caminos diferentes:

Para la tarea 1conv-1conv se observa una reduccion de la tasa de error del 41% con respecto a
los experimentos sin compensacion y del 30% con respecto a los resultados arrojados tras
modelar la variabilidad de locutor.
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Sin embargo, en la tarea 10sec-10sec parece que compensar en canal y modelar en locutor no
ofrece una mejora significativa, de hecho existe cierto empeoramiento de los resultados con
respecto al apartado anterior, en el que Unicamente se entrenaba el subespacio de
variabilidad de locutor.

6.2.6. Rendimiento del Sistema tras entrenar el Espacio de Variabilidad
de Locutor Ampliado y compensar la Variabilidad Intersesion e
Interlocutor mediante técnicas de JFA.

Los experimentos realizados en este apartado son similares a los del apartado anterior
puesto que se trata de Joint Factor Analysis. La diferencia radica en que en este caso
ampliamos el espacio de variabilidad de locutor entrenando la matriz D (residual) con
estadisticos obtenidos de la base de datos Baeza (mencionada en el capitulo 5).

A continuacién mostramos las graficas con los resultados obtenidos tras llevar a cabo 12922
trials sobre 648 modelos de locutor para el caso 1conv-1convy 7799 trials sobre 648 modelos
de locutor para el caso 10s-10s.
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Figura 6-7. Rendimiento del sistema tras entrenar el espacio de variabilidad de locutor
ampliado y compensar la variabilidad intersesidén e interlocutor con normalizacién de
puntuaciones. Evaluacion sobre datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv para locutores
masculinos.
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Figura 6-8. Rendimiento del sistema tras entrenar el espacio de variabilidad de locutor
ampliado y compensar la variabilidad intersesidn e interlocutor con normalizacién de
puntuaciones. Evaluacion sobre datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv para locutores
masculinos.

En este caso, la tasa de error resultante es muy similar a la del apartado anterior para la tarea
lconv-1conv y empeora entre 1 y 2 puntos para 10sec-10sec. Estos resultados se deben
probablemente al hecho de haber tomado datos de Baeza, una base de datos con diferente
formato a aquéllas con las que estamos trabajando, ya sea tanto en modelos y locutores como

en matrices de compensacién de variabilidad (procedentes de las distintas evaluaciones NIST
SRE).

6.2.7. Comparativa entre las diferentes técnicas

Con el propésito de facilitar las conclusiones obtenidas del estudio realizado en el
apartado 6.2 se han realizado graficas conjuntas con los resultados sin normalizaciéon de
puntuaciones, de forma que se puede observar el efecto que tiene cada técnica de
compensacién de variabilidad afadida en los resultados finales. A continuacion se presentan
dichas graficas.
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Figura 6-9. Rendimiento del sistema tras aplicar las diferentes técnicas de compensacion de

variabilidad. Evaluacion sobre datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv para locutores
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Figura 6-10. Rendimiento del sistema tras aplicar las diferentes técnicas de compensacion de
variabilidad. Evaluacién sobre datos NIST SRE 2008 tarea 10sec-10sec para locutores

masculinos.

Como se puede observar en las graficas, para la tarea lconv-lconv se produce una

degradacion progresiva tanto de la tasa de error como de la funcidén de coste, esto es, nuestro

sistema mejora su rendimiento a medida que introducimos técnicas de compensacion de

variabilidad.
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Como contrapunto, la tarea 10sec-10sec ofrece resultados poco satisfactorios en tanto en
cuanto la técnica JFA no sélo no mejora los resultados de las tasas de error y funcién de coste,
sino que los empeora. Los resultados dptimos para estos experimentos son los obtenidos
modelando Unicamente la variabilidad de locutor.

6.3. Efecto de la Compensacion de Variabilidad en Entornos
Forenses

6.3.1. Introduccion

En este apartado se trabaja con experimentos en entornos forenses, es decir, casos
reales que suponen un desafio para los sistemas de reconocimiento de locutor.

Concretamente hemos trabajado con la base de datos Ahumada lll, definida en el capitulo 5,
en su tercera version, que consta de 69 locutores masculinos hispanohablantes.

Los experimentos realizados son idénticos a los ya ejecutados en el apartado 6.2 afiadiendo
nuevas pruebas de forma que el estudio realizado en nuestro sistema de reconocimiento de
locutor sobre esta base de datos forense sea mas completo. Las pruebas incluyen aumento de
las cohortes de normalizacién, ajuste de las cohortes de normalizacién a las longitudes de la
prueba, ajuste de las matrices de variabilidad a las longitudes de la prueba, variacién del
numero de eigenvoices y variacion del nimero de eigenchannels.

6.3.2. Sistema de Partida

El sistema utilizado para la realizacién de los experimentos de este apartado es el que
comprende la base de datos Ahumada IIl. Dicha base de datos se ha utilizado para la
realizacion de los estadisticos de entrenamiento y test.

Para obtener los estadisticos, es necesario realizar un proceso previo de parametrizacion de
los archivos de audio iniciales. Este proceso se ha realizado segmentando los archivos en
tramas de 20 ms con solapamiento del 50% (tasa de 10 ms), extrayendo los vectores de
caracteristicas utilizando 19 coeficientes MFCC y normalizando los vectores en canal mediante
CMN RASTA warping.

El tipo de sistema de reconocimiento de locutor empleado en los experimentos es un GMM-
UBM de 1024 Gaussianas en un espacio de caracteristicas de 38 dimensiones.

La normalizacién de puntuaciones empleada es TNORM, ZNORM y ZTNORM, utilizando para
normalizar cohortes formadas por archivos de las bases de datos de NIST SRE 2004 y 2005.
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6.3.3. Rendimiento del Sistema Base

Antes de comprobar el efecto de las diferentes técnicas de compensaciéon de
variabilidad utilizadas o de los diferentes ajustes realizados en las cohortes, es necesario
conocer la tasa de error y la funcién de coste de nuestro sistema. De este modo conocemos el
punto de partida del rendimiento y podemos asi realizar comparaciones entre los diferentes
resultados a medida que vamos ejecutando experimentos.

Tras llevar a cabo 33879 trials sobre 69 modelos de locutor obtenemos los siguientes
resultados.

40

20 .

10

False Rejection Probability (in %)
(6]

05

0.2 Ahumadall-RAW m+Dz: EER-DET = 15.4351; DCF-opt = 0.066269

B e Ahumadall-TNORM m+Dz: EER-DET = 14.3122; DCF-opt = 0.068088

"""" Ahumadall-ZNORM m+Dz: EER-DET = 15.0668; DCF-opt = 0.069378
Ahumadall-ZTNORM m+Dz: EER-DET = 15.3901; DCF-opt = 0.070603

0102 05 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)

0.1

Figura 6-11. Rendimiento del sistema base con normalizacion de puntuaciones. Evaluacién
sobre datos procedentes de Ahumada lil.

Los resultados otorgan una tasa de error del 15% aproximadamente, un dato comparable al
obtenido en la base de datos NIST SRE 2008 para la tarea 1conv-1conv, aunque ligeramente
superior. Ocurre asi porque ambas bases de datos contienen modelos de longitudes similares
(150 segundos para NIST y 120 para Ahumada) pero los archivos de test utilizados en Ahumada
Il constan de longitudes significativamente menores (13 segundos).
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6.3.4. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor

La primera técnica de compensacién utilizada consiste en entrenar una matriz de
variabilidad de locutor a partir de las bases de datos definidas en el capitulo 5. Utilizando 300
eigenvoices y 10 iteraciones EM conseguimos la matriz con la que modelaremos la variabilidad
de locutor de los modelos de entrenamiento y de la cohorte de normalizacién en test.

Llevamos a cabo 33879 trials sobre 69 modelos de locutor y obtenemos los siguientes
resultados.
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Figura 6-12. Rendimiento del sistema tras realizar modelado en locutor con normalizacién de
puntuaciones. Evaluacidn sobre datos procedentes de Ahumada lll.

En este caso la compensacidn de variabilidad interlocutor no es muy efectiva puesto que
incrementa la tasa de error con respecto al sistema inicial en todos los casos salvo para
normalizacidn en cero y en test (ZTNORM) que disminuye ligeramente.

6.3.5. Rendimiento del Sistema tras Compensar la Variabilidad
Intersesion e Interlocutor mediante JFA

En este apartado utilizaremos el modelo Joint Factor Analysis de compensacién de
variabilidad para tratar de reducir las tasas de error del sistema, asi como la funcién de coste.
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Utilizando 300 eigenvoices y 10 iteraciones EM entrenamos la matriz con la que modelaremos
la variabilidad interlocutor en los modelos de entrenamiento y los de la cohorte de
normalizacidn en test.

Con 50 eigenchannels y 10 iteraciones EM, entrenamos una matriz de variabilidad de canal con
la que compensamos en canal los estadisticos de entrenamiento y test asi como los de las
cohortes de t-norm y z-norm.

Una vez que tenemos ambas matrices procedemos a ejecutar el experimento que genera los
siguientes resultados.
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Figura 6-13. Rendimiento del sistema tras compensar la variabilidad intersesion e
interlocutor mediante JFA con normalizacién de puntuaciones. Evaluacion sobre datos
procedentes de Ahumada lll.

Tras la compensacion en canal y locutor conseguimos una mejora de 3 puntos en la tasa de
error. Al igual que ocurria en las bases de datos NIST SRE, JFA nos proporciona los resultados
mas satisfactorios tanto en DET como en DCF para Ahumada lIl.

6.3.6. Rendimiento del Sistema tras entrenar el Espacio de Variabilidad
de Locutor Ampliado, compensar la Variabilidad Intersesiéon y modelar
la Variabilidad de Locutor mediante JFA

En este apartado utilizamos de nuevo el modelo JFA pero con un afadido, se amplia el
espacio de variabilidad de locutor entrenando una matriz, para lo cual utilizamos la base de
datos Baeza (capitulo 5).

Tras entrenar las matrices pertinentes, compensar en canal y modelar en locutor los resultados
obtenidos son los que muestra la grafica a continuacion.
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Figura 6-14. Rendimiento del sistema tras entrenar el espacio de variabilidad ampliada,
compensar en canal y modelar en locutor mediante JFA y con normalizacion de
puntuaciones. Evaluacion sobre datos procedentes de Ahumada lil.

Como se observa en la grafica, con este método no hemos conseguido mejoras en los
resultados, salvo un leve descenso de la tasa de error para el caso con normalizacién ZNORM,
pero practicamente imperceptible.

6.3.7. Comparativa entre las diferentes técnicas

La mejor forma de comparar los resultados arrojados por los distintos experimentos
llevados a cabo es resumirlos en una Unica grafica. Con ese propdsito hemos tomado las
puntuaciones RAW (sin normalizar) de cada uno de los apartados anteriores y las hemos
representado en la siguiente figura.
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Figura 6-15. Rendimiento del sistema tras aplicar las diferentes técnicas de compensacion de
variabilidad sin normalizar puntuaciones. Evaluacion sobre datos procedentes de
Ahumada lll.

En la grafica queda patente el hecho de que los resultados dptimos en este conjunto de
experimentos son los obtenidos mediante el uso de técnicas de Joint Factor Analysis para
compensar en canal y en locutor. En contrapunto estan los resultados obtenidos realizando
modelado Unicamente en la variabilidad de locutor, que ofrecen tasas de error incluso
superiores a los experimentos en los que no se han utilizado técnicas de compensacién. El
motivo principal de que ocurra esto es el desajuste existente entre los datos.

6.4. Efecto del Ajuste de las Cohortes a las Longitudes de la Prueba

6.4.1. Introduccion

En los apartados anteriores se han realizado experimentos utilizando bases de datos
que constan de archivos con diferentes duraciones. Ahumada Il estd formada por modelos de
120 segundos y archivos de test de 13 segundos, mientras que las cohortes de NIST SRE,
utilizadas para normalizar y para entrenar las matrices de variabilidad, contienen archivos de
aproximadamente 150 segundos.

El objetivo de los experimentos que vamos a detallar es comprobar si ajustando las duraciones
de los archivos pertenecientes a dichas cohortes a las longitudes de la prueba conseguimos
una mejora significativa del rendimiento o, por el contrario, este se mantiene similar o incluso
empeora.
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6.4.2. Rendimiento del Sistema Base tras aumentar las Cohortes de

Normalizacion

Inicialmente se vera el sistema con el que se ha trabajado sin utilizar ningun tipo de
compensacion. Para ello contamos con los resultados obtenidos anteriormente y ademas los
obtenidos tras aplicar un aumento a las cohortes de normalizacion, de forma que se utilizan
estadisticos no sélo de la base de datos de NIST SRE 2005 sino también de la evaluacién de

2004.

Tras llevar a cabo 33879 trials sobre 69 modelos de locutor obtenemos los siguientes

resultados.

RAW TNORM ZNORM ZTNORM
NIST SRE 2005 15.44 / 0.066 14.31/0.068 15.90/0.073 15.28 /0.075
NIST SRE 2004 y 15.44 / 0.066 19.23/0.067 16.18 / 0.064 14.34 / 0.065
2005

Tabla 6-1. Rendimiento del Sistema Base antes y después de aumentar las cohortes de
normalizacion. Base de Datos Ahumada lll.
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Figura 6-16. Rendimiento del sistema base con normalizacion NIST SRE 2005. Base de Datos

Ahumadallll.

72




o kN

20

"
10 N

False Rejection Probability (in %)
(4]
‘JI’

05

0.2

Ahumadall-RAW m+Dz: EER-DET = 15.4351; DCF-opt = 0.066269
----- Ahumadall-ZTNORM m+Dz: EER-DET = 14.3362; DCF-opt = 0.064923

01 02 05 1 2 5 10 20 40
False Acceptance Probability (in %)

0.1

Figura 6-17. Rendimiento del sistema base tras aumentar las cohortes de normalizacién con
datos de NIST SRE 2004. Base de Datos Ahumada lll.

Analizando los resultados obtenidos podemos concluir que no es util aumentar las cohortes de
normalizacién en este caso, puesto que aunque en el caso de normalizacién en cero y test se
obtiene una mejora del rendimiento en un punto, en los casos de normalizaciones de cero o
test por separado el rendimiento empeora, especialmente en TNORM, donde la tasa de error
aumenta hasta 4 puntos.

El motivo de la obtencién de dichos resultados es el hecho de que para normalizar se emplean
cohortes formadas por archivos pertenecientes a bases de datos de NIST SRE mientras que
para las pruebas se emplea la base de datos Ahumada Ill, por lo que seguir aumentando las
cohortes con archivos tan diferentes a los utilizados en los experimentos no produce mejora
alguna.

6.4.3. Rendimiento del Sistema tras Modelar la Variabilidad de Locutor,
Compensar la Variabilidad de Canal y aumentar las Cohortes de
Normalizacion

Tras comprobar el efecto del aumento de las cohortes de normalizacién en el sistema
base, se procede a comprobar si es el mismo en un sistema en el que se han utilizado técnicas
de Joint Factor Analysis. Para ello partimos de los experimentos realizados en el apartado 6.3.5
y aumentamos las cohortes de normalizaciéon de puntuaciones utilizando estadisticos de la
base de datos NIST SRE 2004.

Los resultados obtenidos de forma comparativa, antes y después de aumentar las cohortes, se
muestran a continuacién.
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RAW TNORM ZNORM ZTNORM
NIST SRE 2005 12.12 /0.050 11.39/0.050 12.18 / 0.054 11.95/0.053

NIST SRE 2004 y 12.12 /0.050 12.16 /0.051 16.60/0.074 15.90/0.073
2005

Tabla 6-2. Rendimiento del Sistema aplicando JFA antes y después de aumentar las cohortes
de normalizacion. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-18. Rendimiento del Sistema tras aplicar JFA antes y después de aumentar las
cohortes de normalizacion. Base de Datos Ahumada lll.

En este caso queda patente la incapacidad para mejorar las puntuaciones del aumento en el
numero de estadisticos de las cohortes de normalizacion, al menos, para las bases de datos
utilizadas. Este sistema probablemente sea util en el caso en que los tipos de archivos
utilizados para normalizar sean similares a los utilizados en la prueba, pero no ocurre asi para
los estadisticos disponibles en nuestro sistema.

6.4.4. Rendimiento del Sistema tras ajustar los estadisticos de las
Cohortes de Normalizacion a las Longitudes de la Prueba

En los experimentos realizados se utilizan archivos pertenecientes a la base de datos
Ahumada Il mientras que se cuenta con una cohorte de estadisticos de normalizacién
obtenidos de bases de datos NIST SRE. Este hecho implica que la duracion de los archivos sea
diferente, puesto que los archivos de Ahumada Il tienen una duracidon de 120 segundos para
modelos y 13 segundos para test, y en NIST la duracion media es de 120 segundos.
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Para comprobar en qué grado afecta la variacién en las duraciones a los resultados finales, se
ha realizado un ajuste de los estadisticos utilizados para normalizar disminuyendo a 120
segundos los empleados para normalizacion en test y a 13 segundos los empleados para
normalizacién en cero.

Tras llevar a cabo las pruebas pertinentes tanto en el sistema sin compensar como en el
sistema tras aplicar JFA se obtienen los siguientes resultados.

RAW TNORM ZNORM ZTNORM
Sistema Base 15.44 / 0.066 14.31/0.068 15.90/0.073 15.28 /0.075

JFA sin ajuste 12.12 /0.050 11.39/0.050 12.18 / 0.054 11.95/0.053

Sin Compensar 15.44 / 0.066 14.65/0.076 15.69/0.073 18.53/0.077

JFA 12.12 /0.050 11.41/0.049 11.95/0.050 14.17 / 0.059

Tabla 6-3. Rendimiento del sistema sin compensar y tras aplicar JFA, antes y después del
ajuste de las longitudes de los estadisticos en las cohortes de normalizacion. Base de Datos
Ahumada lll.

Podemos observar que el ajuste de las cohortes no es efectivo, probablemente por la pérdida
de datos al cortar los estadisticos, ya que no se realiza un corte selectivo. Adicionalmente, se
ha comprobado que es mas efectivo ajustar Unicamente los estadisticos de z-norm, como se
puede ver en los resultados a continuacion.

RAW TNORM ZNORM ZTNORM ‘
Sin Compensar 15.44 / 0.066 14.31/0.068 15.69/0.073 14.96 / 0.075
JFA 12.12 /0.050 11.39/0.050 11.95/0.050 12.01/0.051

Tabla 6-4. Rendimiento del sistema sin compensar y tras aplicar JFA, ajustando las longitudes
de los estadisticos en la cohorte de z-norm. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-19. Rendimiento del sistema sin compensar y tras aplicar JFA, tras el ajuste de las
longitudes de los estadisticos en las cohortes de normalizacién (en todas y Ginicamente en
z-norm). Base de Datos Ahumada lll.

6.4.5. Rendimiento del Sistema tras ajustar las Matrices de Variabilidad
a las longitudes de la prueba

Como ultimos experimentos ajustando la duracion de los estadisticos se han adaptado
las matrices utilizadas para compensar la variabilidad. Dichas matrices se entrenan utilizando
archivos de diferentes bases de datos, sin ser ninguna de ellas Ahumada lll, que es la utilizada
para los modelos y ficheros de test utilizados en las pruebas. Por ello, las longitudes de los
archivos utilizados son diferentes y el objetivo de este apartado es comprobar si ajustando
dichas longitudes se consigue optimizar el rendimiento o, al contrario, empeora.

La primera prueba consiste en ajustar los archivos con los que se entrena la matriz de
variabilidad de sesiéon a 120 segundos y a 13 segundos, para compensar en canal tanto
archivos de entrenamiento como de test. Una vez hecho esto procedemos a llevar a cabo JFA
obteniendo los siguientes resultados.
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Figura 6-20. Rendimiento del Sistema tras ajustar las matrices de variabilidad de sesidn a las
longitudes de la prueba y aplicar JFA. Base de Datos Ahumada lll.

En los resultados se observa que no se produce una mejora con respecto al sistema antes de
ajustar las longitudes a la prueba. Para comprobarlo de forma mas competa, se han ajustado
también las longitudes en la matriz utilizada para modelar la variabilidad de locutor. Como
estas matrices se utilizan en los modelos de locutor, se han ajustado a 120 segundos.
Aplicando JFA con ambas matrices restringidas a las nuevas duraciones, se obtienen los
resultados que podemos ver a continuacién.
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Figura 6-21. Rendimiento del Sistema tras ajustar las matrices de variabilidad de sesiény
locutor a las longitudes de la prueba y aplicar JFA. Base de Datos Ahumada lll.
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En este caso los resultados mejoran levemente con respecto al caso anterior pero siguen
siendo peores que en el caso sin ajustar las longitudes en las matrices.

Por ultimo se ha comprobado el efecto combinado de ajustar también las longitudes de las
cohortes de normalizacion en los dos casos previos. En la siguiente grafica se resumen los
cuatro casos vistos en este apartado de forma que se puedan comparar mejor los resultados.
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Figura 6-22. Rendimiento del sistema tras ajustar las matrices de variabilidad asi como las
cohortes de normalizacién. Base de Datos Ahumada lil.

En base a los resultados obtenidos podemos concluir que el caso éptimo es aquél en el que
ajustamos las matrices de variabilidad de canal y locutor a las longitudes de la prueba pero sin
ajustar las cohortes de normalizacidon de puntuaciones.

6.5. Efecto del Numero de Direcciones de Maxima Variabilidad
Utilizadas

6.5.1. Introduccion

A lo largo de los experimentos realizados en este proyecto se utilizan, en aquellos en
los que se aplican técnicas de JFA, matrices de variabilidad, bien de canal, bien de locutor.
Dichas matrices estan constituidas por los vectores que mejor representan los efectos de la
sesidn en canal (los llamados eigenchannels) y por los que mejor representan los componentes
de variacion mas importantes entre locutores (eigenvoices).
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En los apartados anteriores, la presencia cuantitativa de estos vectores en las matrices era
invariante: 300 eigenvoices y 50 eigenchannels en todos los casos de estudio. En este apartado
se ha tratado de comprobar el efecto que tiene la variacién en la cantidad de eigenfactors
utilizados.

Para cumplir el objetivo, se ha procedido a variar el nimero de eigenvoices entre 50 y 300 en
intervalos de 50, y la cantidad de eigenchannels entre 10 y 50 en intervalos de 10. Las pruebas
se han realizado variando Unicamente el nimero de eigenvoices, variando Unicamente el
numero de eigenchannels y variando tanto eigenvoices como eigenchannels.

6.5.2. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor
para diferente numero de eigenvoices

Se comienza por entrenar una matriz de variabilidad de locutor a partir de las bases de
datos definidas en el capitulo 5. Utilizando diferente nimero de eigenvoices (comenzando por
un minimo de 50 e incrementando 50 en cada caso hasta llegar a 300) y 10 iteraciones EM
conseguimos la matriz con la que modelaremos la variabilidad de locutor de los modelos de
entrenamiento y de la cohorte de normalizacién en test.

Llevamos a cabo 33879 trials sobre 69 modelos de locutor y obtenemos los siguientes

resultados.

NEIGENVOICES RAW TNORM ZNORM ZTNORM \
50 18.64/0.077 17.52/0.072 17.44/0.077 16.11/0.071
100 17.77/0.073 16.73/0.070 17.27/0.075 15.62/0.071
150 17.63/0.072 16.11/0.068 17.02/0.074 15.07/0.071
200 17.38/0.071 15.90/0.068 16.98/0.074 15.28/0.071
250 17.55/0.071 15.85/0.068 16.75/0.074 15.28/0.071
300 17.68/0.070 15.69/0.067 16.83/0.074 15.07/0.071

Tabla 6-5. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor variando el

numero de eigenvoices. Base de Datos Ahumada lll.
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Para comprobar el efecto de un modo mas visual se han generado las siguientes graficas.
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Figura 6-23. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 50
eigenvoices. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-24. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 100
eigenvoices. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-25. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 150
eigenvoices. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-26. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 200
eigenvoices. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-27. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 250
eigenvoices. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-28. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 300
eigenvoices. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-29. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con diferente
numero de eigenvoices. Grafica comparativa. Base de Datos Ahumada lll.

De los resultados anteriores podemos determinar que el resultado éptimo para las
puntuaciones RAW (sin normalizar) se obtiene para 200 eigenvoices, generdandose una tasa de
error 1 punto mas baja que en el caso de 50 eigenvoices. Para normalizacion en cero y test, la
puntuacion dptima pertenece al caso de 150 eigenvoices. En este sentido podemos concluir
gue no es necesario llegar a 300 direcciones de maxima variabilidad entre locutores para
conseguir los mejores resultados. Asi, podemos llegar al maximo rendimiento ahorrando coste
computacional.

En cuanto a la variacion de los resultados con respecto al nimero de eigenvoices utilizados, no
se observan grandes cambios en la tasa de error, y practicamente ninguno en la funcién de
coste a medida que se van incrementando los eigenvoices, lo cual puede deberse a que se esta
trabajando con archivos de diferente tipo en las bases de datos utilizadas para entrenar la
variabilidad y en las bases de datos utilizadas para las pruebas.

6.5.3. Rendimiento del Sistema tras Compensar la Variabilidad
Intersesion e Interlocutor mediante JFA variando inicamente el
numero de eigenvoices

En este apartado se realizard tanto modelado de la variabilidad de locutor como
compensacion de la variabilidad de canal. Para ello se utilizaran técnicas de JFA.

Utilizando un numero variable de eigenvoices (entre 50 y 300 en incrementos de 50) y 10
iteraciones EM entrenamos la matriz con la que modelaremos la variabilidad interlocutor en
los modelos de entrenamiento y los de la cohorte de normalizaciéon en test.
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Con 50 eigenchannels y 10 iteraciones EM, entrenamos una matriz de variabilidad de canal con

la que compensamos en canal los estadisticos de entrenamiento y test asi como los de las

cohortes de t-norm y z-norm.

Los resultados obtenidos tras realizar estas pruebas se resumen en la siguiente tabla, asi como

en las graficas a continuacién de la misma.

NEIGENVOICES RAW TNORM ZNORM ZTNORM
50 12.57/0.049 11.16/0.049 11.95/0.052 11.29/0.055
100 12.13/0.048 11.13/0.049 12.62/0.052 10.91/0.055
150 11.87/0.049 11.53/0.050 12.37/0.052 11.52/0.054
200 12.16/0.049 11.32/0.049 12.24/0.051 11.56/0.054
250 12.16/0.048 11.32/0.050 11.95/0.051 11.37/0.053
300 12.16/0.048 11.53/0.049 11.74/0.051 10.99/0.053

Tabla 6-6. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenvoices. Base de Datos Ahumada lll.
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Figura 6-30. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 50
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos Ahumada lll.
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— Ahumadall-RAW-U50-V100+Dz: EER-DET = 12.1325; DCF-opt = 0.048207
""" Ahumadall-TNORM-U50-V100+Dz: EER-DET = 11.1294; DCF-opt = 0.048995
"""" Ahumadall-ZNORM-U50-V100+Dz: EER-DET = 12.6205; DCF-opt = 0.05189
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Figura 6-31. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 100
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos Ahumada Ill.
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Figura 6-32. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 150
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos Ahumada lll.
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— Ahumadall-RAW-U50-V200+Dz: EER-DET = 12.1564; DCF-opt = 0.048531
""" Ahumadall-TNORM-U50-V200+Dz: EER-DET = 11.324; DCF-opt = 0.049462
"""" Ahumadall-ZNORM-U50-V200+Dz: EER-DET = 12.2432; DCF-opt = 0.050782
Ahumadall-ZTNORM-U50-V200+Dz: EER-DET = 11.5606; DCF-opt = 0.053915
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Figura 6-33. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 200
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos Ahumada Ill.
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02 ... Ahumadall-TNORM-U50-V250+Dz: EER-DET = 11.324; DCF-opt = 0.049515
0.1~ Ahumadall-ZNORM-U50-V250+Dz: EER-DET = 11.9498; DCF-opt = 0.050628
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Figura 6-34. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 250
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos Ahumada lll.
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— Ahumadall-RAW-U50-V300+Dz: EER-DET = 12.1564; DCF-opt = 0.048473
""" Ahumadall-TNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 11.5336; DCF-opt = 0.048568
"""" Ahumadall-ZNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 11.7402; DCF-opt = 0.05084
Ahumadall-ZTNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 10.9917; DCF-opt = 0.052859
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Figura 6-35. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 300
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos Ahumada Ill.

De nuevo ha sucedido algo similar al apartado anterior, las puntuaciones dptimas se obtienen
para 150 eigenvoices en el caso sin normalizar y para 100 tras normalizar en cero y test, es
decir, sigue sin ser necesario utilizar 300 direcciones de maxima variabilidad de locutor.

Si bien es cierto que, de forma global, las mejores puntuaciones y funciones de coste para
todos los tipos de normalizacién se consiguen en el caso de 300, pero la variacion de los
resultados es tan poco significativa que no compensa con respecto al coste computacional del
entrenamiento de las matrices de variabilidad.

6.5.4. Rendimiento del Sistema tras Compensar la Variabilidad
Intersesion e Interlocutor mediante JFA variando tinicamente el
numero de eigenchannels

En este apartado se realizard tanto modelado de la variabilidad de locutor como
compensacioén de la variabilidad de canal. Para ello se utilizaran técnicas de JFA.

Utilizando 300 eigenvoices y 10 iteraciones EM entrenamos la matriz con la que modelaremos
la variabilidad interlocutor en los modelos de entrenamiento y los de la cohorte de
normalizacidn en test.

Con un numero variable de eigenchannels (entre 10 y 50 en incrementos de 10) y 10
iteraciones EM, entrenamos una matriz de variabilidad de canal con la que compensamos en
canal los estadisticos de entrenamiento y test asi como los de las cohortes de t-norm y z-norm.
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Los resultados otorgados por estas pruebas se resumen en la siguiente tabla, asi como en las
graficas a continuacion de la misma.

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 12.37/0.055 11.32/0.050 13.81/0.058 12.92/0.056
20 11.25/0.054 10.49/0.051 12.78/0.057 11.95/0.057
30 11.85/0.053 11.12/0.050 11.59/0.054 11.95/0.055
40 11.32/0.050 10.93/0.048 11.64/0.053 11.62/0.052
50 12.16/0.048 11.53/0.049 11.74/0.051 10.99/0.053

Tabla 6-7. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el numero de eigenchannels. Base de Datos Ahumada lil.
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Figura 6-36. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 10 eigenchannels. Base de Datos Ahumada lil.
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— Ahumadall-RAW-U20-V300+Dz: EER-DET = 11.2522; DCF-opt = 0.053994
""" Ahumadall-TNORM-U20-V300+Dz: EER-DET = 10.4946; DCF-opt = 0.050991
"""" Ahumadall-ZNORM-U20-V300+Dz: EER-DET = 12.7792; DCF-opt = 0.056632
Ahumadall-ZTNORM-U20-V300+Dz: EER-DET = 11.9498; DCF-opt = 0.057339
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Figura 6-37. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 20 eigenchannels. Base de Datos Ahumada Ill.
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— Ahumadall-RAW-U30-V300+Dz: EER-DET = 11.845; DCF-opt = 0.052627
""" Ahumadall-TNORM-U30-V300+Dz: EER-DET = 11.1174; DCF-opt = 0.050075
------- Ahumadall-ZNORM-U30-V300+Dz: EER-DET = 11.5905; DCF-opt = 0.054378
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Figura 6-38. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 30 eigenchannels. Base de Datos Ahumada lil.
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— Ahumadall-RAW-U40-V300+Dz: EER-DET = 11.324; DCF-opt = 0.049803
""" Ahumadall-TNORM-U40-V300+Dz: EER-DET = 10.9288; DCF-opt = 0.048331
"""" Ahumadall-ZNORM-U40-V300+Dz: EER-DET = 11.6384; DCF-opt = 0.052596
Ahumadall-ZTNORM-U40-V300+Dz: EER-DET = 11.6175; DCF-opt = 0.052397
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Figura 6-39. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 40 eigenchannels. Base de Datos Ahumada Ill.
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— Ahumadall-RAW-U50-V300+Dz: EER-DET = 12.1564; DCF-opt = 0.048473
""" Ahumadall-TNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 11.5336; DCF-opt = 0.048568
"""" Ahumadalll-ZNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 11.7402; DCF-opt = 0.05084
Ahumadall-ZTNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 10.9917; DCF-opt = 0.052859
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Figura 6-40. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 50 eigenchannels. Base de Datos Ahumada lil.

Observando los resultados obtenidos podemos comprobar que Unicamente en el caso de las
puntuaciones con normalizaciéon en cero y test se consigue un resultado 6ptimo para 50
eigenchannels. En los casos RAW (sin normalizar) y TNORM, la puntuacion mas baja se obtiene
para 20 eigenchannels mientras que en ZNORM es asi para 30 eigenchannels. Estos hechos nos
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llevan a concluir de nuevo que no es necesario entrenar la matriz con el maximo de
direcciones de variabilidad puesto que no afectan significativamente a los resultados.

Ademds, como ocurria en apartados anteriores, la diferencia entre puntuaciones o,
especialmente, entre funciones de coste, no se aprecia demasiado. El motivo puede ser el
hecho de que las matrices de variabilidad estdn entrenadas con datos de unas bases de datos
completamente diferentes a la base de datos principal utilizada para realizar los experimentos.

6.5.5. Rendimiento del Sistema tras Compensar la Variabilidad
Intersesion e Interlocutor mediante JFA variando eigenchannels y
eigenvoices

Por ultimo, se realizara tanto modelado de la variabilidad de locutor como
compensacién de la variabilidad de canal variando tanto eigenvoices como eigenchannels para
comprobar el efecto de la variacidon conjunta. Se utilizardn técnicas de JFA.

Utilizando una cantidad variable de eigenvoices (entre 50 y 300 incrementandose de 50 en 50)
y 10 iteraciones EM entrenamos la matriz con la que modelaremos la variabilidad interlocutor
en los modelos de entrenamiento y los de la cohorte de normalizacion en test.

Con un numero variable de eigenchannels (entre 10 y 50 en incrementos de 10) y 10
iteraciones EM, entrenamos una matriz de variabilidad de canal con la que compensamos en
canal los estadisticos de entrenamiento y test asi como los de las cohortes de t-norm y z-norm.

Los resultados obtenidos en estas pruebas se resumen en las siguientes tablas, asi como en las
graficas posteriores.

6.5.5.1. Rendimiento con 50 eigenvoices y eigenchannels variables

50 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 13.53/0.060 12.22/0.054 13.82/0.060 12.99/0.060
20 11.53/0.055 10.60/0.052 13.38/0.056 11.98/0.058
30 11.95/0.053 10.91/0.048 12.78/0.054 11.12/0.056
40 11.53/0.049 10.70/0.048 12.04/0.054 10.91/0.057
50 12.57/0.049 11.16/0.049 11.95/0.052 11.29/0.055

Tabla 6-8. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la

Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 50 eigenvoices. Base de

Datos Ahumada lll.
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Ahumadall-RAW-U10-V50+Dz: EER-DET = 13.5278; DCF-opt = 0.060057
""" Ahumadall-RAW-U20-V50+Dz: EER-DET = 11.5336; DCF-opt = 0.054941
| e Ahumadall-RAW-U30-V50+Dz: EER-DET = 11.9498; DCF-opt = 0.053045
0.1 Ahumadall-RAW-U40-V50+Dz: EER-DET = 11.5336; DCF-opt = 0.049098

Ahumadall-RAW-U50-V50+Dz: EER-DET = 12.5726; DCF-opt = 0.049063
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Figura 6-41. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 50 eigenvoices y eigenchannels variables. Base de Datos Ahumada
.

6.5.5.2. Rendimiento con 100 eigenvoicesy eigenchannels variables

100 EIGENVOICES
NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 12.78/0.058 11.57/0.052 13.82/0.058 12.73/0.057
20 11.10/0.055 10.44/0.051 13.61/0.058 12.37/0.060
30 12.16/0.055 10.91/0.050 12.99/0.057 11.32/0.057
40 11.06/0.049 10.99/0.048 11.95/0.053 10.70/0.056
50 12.13/0.048 11.13/0.049 12.62/0.052 10.91/0.055

Tabla 6-9. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 100 eigenvoices. Base de

Datos Ahumada lll.
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Ahumadall-RAW-U10-V100+Dz: EER-DET = 12.7792; DCF-opt = 0.057854
----- Ahumadall-RAW-U20-V100+Dz: EER-DET = 11.0965; DCF-opt = 0.055454
------- Ahumadall-RAW-U30-V100+Dz: EER-DET = 12.1564; DCF-opt = 0.054803
01 Ahumadall-RAW-U40-V100+Dz: EER-DET = 11.0575; DCF-opt = 0.049451

Ahumadall-RAW-US0-V100+Dz: EER-DET = 12.1325; DCF-opt = 0.048207
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Figura 6-42. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 100 eigenvoices y eigenchannels variables. Base de Datos
Ahumada lll.

6.5.5.3. Rendimiento con 150 eigenvoicesy eigenchannels variables

150 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 13.13/0.057 11.41/0.052 14.23/0.059 12.50/0.056
20 11.32/0.054 10.66/0.050 12.99/0.057 11.95/0.058
30 11.82/0.054 11.17/0.050 12.71/0.057 11.59/0.055
40 11.24/0.050 11.26/0.048 11.69/0.053 11.08/0.055
50 11.87/0.049 11.53/0.050 12.37/0.052 11.52/0.054

Tabla 6-10. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 150 eigenvoices. Base de

Datos Ahumada lll.
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Ahumadall-RAW-U10-V150+Dz: EER-DET = 13.1295; DCF-opt = 0.05709

""" Ahumadall-RAW-U20-V150+Dz: EER-DET = 11.324; DCF-opt = 0.054477

| e Ahumadall-RAW-U30-V150+Dz: EER-DET = 11.8181; DCF-opt = 0.054384

0.1 Ahumadall-RAW-U40-V150+Dz: EER-DET = 11.2432; DCF-opt = 0.050107
Ahumadall-RAW-U50-V150+Dz: EER-DET = 11.869; DCF-opt = 0.048649
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Figura 6-43. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 150 eigenvoices y eigenchannels variables. Base de Datos
Ahumada lll.

6.5.5.4. Rendimiento con 200 eigenvoicesy eigenchannels variables

200 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 12.45/0.056 11.45/0.051 14.03/0.058 12.57/0.056
20 11.22/0.054 10.49/0.051 12.78/0.057 12.16/0.058
30 12.16/0.054 11.61/0.049 12.02/0.056 11.88/0.055
40 11.36/0.050 11.32/0.048 11.61/0.053 11.53/0.055
50 12.16/0.049 11.32/0.049 12.24/0.051 11.56/0.054

Tabla 6-11. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 200 eigenvoices. Base de

Datos Ahumada lll.
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Ahumadall-RAW-U10-V200+Dz: EER-DET = 12.4498; DCF-opt = 0.056492
02| Ahumadall-RAW-U20-V200+Dz: EER-DET = 11.2222; DCF-opt = 0.05429
------- Ahumadall-RAW-U30-V200+Dz: EER-DET = 12.1564; DCF-opt = 0.05399
0.1| = Ahumadall-RAW-U40-V200+Dz: EER-DET = 11.357; DCF-opt = 0.049813
Ahumadall-RAW-U50-V200+Dz: EER-DET = 12.1564; DCF-opt = 0.048531
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Figura 6-44. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 200 eigenvoices y eigenchannels variables. Base de Datos
Ahumada lll.

6.5.5.5. Rendimiento con 250 eigenvoicesy eigenchannels variables

250 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 12.50/0.056 11.56/0.051 13.82/0.058 12.81/0.056
20 11.00/0.054 10.70/0.052 12.99/0.057 12.33/0.058
30 12.08/0.053 10.91/0.051 12.00/0.054 11.69/0.055
40 11.53/0.050 11.00/0.049 11.74/0.053 11.63/0.054
50 12.16/0.048 11.32/0.050 11.95/0.051 11.37/0.053

Tabla 6-12. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 250 eigenvoices. Base de

Datos Ahumada lll.
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Ahumadall-RAW-U10-V250+Dz: EER-DET = 12.5007; DCF-opt = 0.055599
""" Ahumadall-RAW-U20-V250+Dz: EER-DET = 10.9977; DCF-opt = 0.054172
| e Ahumadall-RAW-U30-V250+Dz: EER-DET = 12.0786; DCF-opt = 0.052988
0.1 Ahumadall-RAW-U40-V250+Dz: EER-DET = 11.5336; DCF-opt = 0.049657

Ahumadall-RAW-U50-V250+Dz: EER-DET = 12.1564; DCF-opt = 0.048263
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Figura 6-45. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 250 eigenvoices y eigenchannels variables. Base de Datos
Ahumada lll.

6.5.5.6. Rendimiento con 300 eigenvoicesy eigenchannels variables

300 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 12.37/0.055 11.32/0.050 13.81/0.058 12.92/0.056
20 11.25/0.054 10.49/0.051 12.78/0.057 11.95/0.057
30 11.85/0.053 11.12/0.050 11.59/0.054 11.95/0.055
40 11.32/0.050 10.93/0.048 11.64/0.053 11.62/0.052
50 12.16/0.048 11.53/0.049 11.74/0.051 10.99/0.053

Tabla 6-13. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 300 eigenvoices. Base de

Datos Ahumada lll.
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Ahumadall-RAW-U10-V300+Dz: EER-DET = 12.366; DCF-opt = 0.055363
""" Ahumadall-RAW-U20-V300+Dz: EER-DET = 11.2522; DCF-opt = 0.053994
------- Ahumadall-RAW-U30-V300+Dz: EER-DET = 11.845; DCF-opt = 0.052627
0.1 Ahumadall-RAW-U40-V300+Dz: EER-DET = 11.324; DCF-opt = 0.049803
Ahumadall-RAW-U50-V300+Dz: EER-DET = 12.1564; DCF-opt = 0.048473
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Figura 6-46. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 300 eigenvoices y eigenchannels variables. Base de Datos
Ahumada lll.

6.5.5.7. Comentarios

Tras estudiar los resultados obtenidos que se muestran en las tablas y graficas
anteriores, podemos determinar que la menor tasa de error obtenida es de 10.44,
perteneciente al caso de 100 eigenvoices y 20 eigenchannels con normalizaciéon en test. Si
tenemos en cuenta todos los casos, la menor tasa de error sin normalizar es de 11.00 para 250
eigenvoices y 20 eigenchannels, la menor en el caso de normalizacién en cero es 11.59 para
300 eigenvoices y 30 eigenchannels y, por ultimo, en el caso de normalizacidén en cero y test la
menor tasa obtenida pertenece al caso de 100 eigenvoices y 40 eigenchannels y es de 10.70.

Teniendo en cuenta estos resultados queda reflejado el hecho de que no es necesario entrenar
las matrices de variabilidad con el maximo nimero de direcciones de variabilidad posibles, al
menos en el caso en el que no existe un ajuste entre los datos de entrenamiento y test, puesto
que se sacrifica coste computacional y a cambio no se obtiene un mejor rendimiento.

Adicionalmente y como ya se ha comentado en apartados anteriores, los resultados obtenidos
tras realizar los experimentos no varian demasiado entre si, especialmente en términos de la
DCF. Este hecho puede deberse a la diferencia de datos entre las matrices de variabilidad y los
estadisticos utilizados para realizar las pruebas, perteneciendo las primeras a evaluaciones
NIST SRE y los ultimos a Ahumada Ill. Para comprobar este supuesto se han realizado los
mismos experimentos utilizando para las pruebas archivos de NIST SRE 2008 de la tarea 1conv-
1conv. Este estudio se verd en el siguiente apartado.
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6.6. Efecto del Numero de Direcciones de Maxima Variabilidad
Utilizadas en Entornos Conocidos

6.6.1. Introduccion

El objetivo de este apartado es comprobar la utilidad del numero de direcciones de
maxima variabilidad utilizadas para entrenar las matrices de variabilidad de canal y locutor. El
motivo de realizar estos experimentos en entornos NIST es el hecho de que los mismos
experimentos realizados en base de datos Ahumada Ill no ofrecian unos resultados muy
significativos por lo que es deseable comprobar si esto es debido a la diferencia entre bases de
datos utilizadas para las pruebas y para el entrenamiento de las matrices, o por el contrario,
son otros los motivos que afectan a los resultados finales.

6.6.2. Rendimiento del Sistema tras Compensar la Variabilidad
Intersesion e Interlocutor mediante JFA variando uiinicamente el
numero de eigenvoices

Los primeros experimentos que se han realizado se basan en variar el nUmero de
direcciones de maxima variabilidad de locutor. La técnica de compensacion utilizada es Joint
Factor Analysis.

Utilizando un nimero variable de eigenvoices (entre 50 y 300 en incrementos de 50) y 10
iteraciones EM entrenamos la matriz con la que modelaremos la variabilidad interlocutor en
los modelos de entrenamiento y los de la cohorte de normalizaciéon en test.

Con 50 eigenchannels y 10 iteraciones EM, entrenamos una matriz de variabilidad de canal con
la que compensamos en canal los estadisticos de entrenamiento y test asi como los de las
cohortes de t-norm y z-norm.

Los resultados obtenidos se ofrecen a continuacidon resumidos en una tabla y de forma grafica.

NEIGENVOICES RAW TNORM ZNORM ZTNORM ‘
50 7.65/0.046 7.84/0.040 7.58/0.043 7.57/0.041
100 7.80/0.044 7.34/0.039 7.52/0.041 7.48/0.040
150 7.41/0.044 7.16/0.039 7.33/0.041 7.35/0.039
200 7.48/0.044 7.3/0.038 7.33/0.041 7.27/0.039
250 7.41/0.044 7.31/0.038 7.48/0.040 7.37/0.039
300 7.37/0.044 7.36/0.038 7.57/0.040 7.25/0.039

Tabla 6-14. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenvoices. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea
1conv-1conv.
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—— NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U50-V50+Dz: EER-DET = 7.648; DCF-opt = 0.045771
----- NIST-SRE08-Lconv-Lconv-tel-male-TNORM-U50-V50+Dz: EER-DET = 7.8371; DCF-opt = 0.040443
------- NIST-SRE08-Lconv-Lconv-tel-male-ZNORM-U50-V50+Dz: EER-DET = 7.5793; DCF-opt = 0.042508
NIST-SREO8-Lconv-Lconv-tel-male-ZTNORM-U50-V50+Dz EER-DET = 7.5707; DCF-opt = 0.040928
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Figura 6-47. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 50
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-
1conv.
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""" NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-TNORM-U50-V100+Dz: EER-DET = 7.3387; DCF-opt = 0.03882
------- NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZNORM-U50-V100+Dz: EER-DET = 7.5191; DCF-opt = 0.041376
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Figura 6-48. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 100
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-
1conv.
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—— NIST-SRE08-Lconv-Lconv-tel-male-RAW-US0-V150+Dz: EER-DET = 7.4074; DCF-opt = 0.043944
----- NIST-SRE08-Lconv-1conv-tel-male-TNORM-US0-V/150+Dz: EER-DET = 7.1582; DCF-opt = 0.038697
------- NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZNORM-US0-V150+Dz: EER-DET = 7.3301; DCF-opt = 0.041356
NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZTNORM-U50-V150+Dz: EER-DET = 7.3473; DCF-opt = 0.038569
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Figura 6-49. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 150
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-
1conv.

40

20

10

7

False Rejection Probability (in %)
(9]

05

— NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U50-V200+Dz: EER-DET = 7.4847; DCF-opt = 0.044056

""" NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-TNORM-U50-V200+Dz: EER-DET = 7.3473; DCF-opt = 0.038384

------- NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZNORM-U50-V200+Dz: EER-DET = 7.3301; DCF-opt = 0.040829
NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZTNORM-U50-V200+Dz: EER-DET = 7.2699; DCF-opt = 0.039088
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Figura 6-50. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 200
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-
1conv.
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—— NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U50-V250+Dz: EER-DET = 7.4074; DCF-opt = 0.043953
----- NIST-SRE08-Lconv-Lconv-tel-male-TNORM-U50-V250+Dz: EER-DET = 7.3129; DCF-opt = 0.038176
------- NIST-SRE08-conv-1conv-tel-male-ZNORM-U50-V250+Dz: EER-DET = 7.4847; DCF-opt = 0.040153
NIST-SREO8-Lconv-Lconv-tel-male-ZTNORM-U50-V250+Dz: EER-DET = 7.373; DCF-opt = 0.039075
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Figura 6-51. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 250
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-
1conv.
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— NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U50-V300+Dz: EER-DET = 7.373; DCF-opt = 0.043505
""" NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-TNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 7.3558; DCF-opt = 0.037604
------- NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 7.5707; DCF-opt = 0.039835
NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZTNORM-U50-V300+Dz: EER-DET = 7.2527; DCF-opt = 0.038807
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Figura 6-52. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con 300
eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-
1conv.
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El resultado dptimo se obtiene para 150 eigenvoices con normalizacion TNORM. También para
150 eigenvoices tenemos el mejor resultado dentro de las puntuaciones normalizadas
mediante ZNORM. Para RAW y ZTNORM la tasa de error mas baja se produce para 300
eigenvoices pero no difiere demasiado de la conseguida en 150, por lo que podemos deducir
gue no es necesario entrenar la matriz con 300 eigenvoices sino que es suficiente con 150 para
obtener resultados competitivos ahorrando coste computacional. En la siguiente grafica vemos
un ejemplo comparativo de la escasa diferencia que encontramos en los resultados variando el
numero de eigenvoices para el caso sin normalizacidn de puntuaciones (RAW).
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_____ NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U50-V100+Dz:
1 EER-DET =7.8027; DCF-opt = 0.044315
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0.2 NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U50-V250+Dz:
EER-DET = 7.4074; DCF-opt = 0.043953
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EER-DET =7.373; DCF-opt = 0.043505
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Figura 6-53. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor con nimero
variable de eigenvoices y compensar la Variabilidad de Canal. Base de Datos NIST SRE 2008
tarea 1conv-1conv.

6.6.3. Rendimiento del Sistema tras Compensar la Variabilidad
Intersesion e Interlocutor mediante JFA variando tinicamente el
numero de eigenchannels

De nuevo se realizard tanto modelado de la variabilidad de locutor como
compensacion de la variabilidad de canal. Para ello se utilizaran técnicas de JFA. El objetivo de
este apartado es comprobar el efecto que tiene variar el nUmero de direcciones utilizadas para
entrenar la matriz de variabilidad en los resultados finales de las pruebas.

Utilizando 300 eigenvoices y 10 iteraciones EM entrenamos la matriz con la que modelaremos
la variabilidad interlocutor en los modelos de entrenamiento y los de la cohorte de
normalizacidn en test.
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Con un numero variable de eigenchannels (entre 10 y 50 en incrementos de 10) y 10
iteraciones EM, entrenamos una matriz de variabilidad de canal con la que compensamos en
canal los estadisticos de entrenamiento y test asi como los de las cohortes de t-norm y z-norm.

Los resultados conseguidos tras estas pruebas se resumen en la siguiente tabla, asi como en
las gréficas a continuacion de la misma.

NEIGENCHANNELS ZNORM ZTNORM
10 8.27/0.046 7.51/0.039 8.03/0.042 7.80/0.040
20 8.05/0.046 7.66/0.039 8.03/0.042 7.83/0.040
30 7.42/0.042 7.59/0.037 7.95/0.041 7.57/0.039
40 7.65/0.044 7.49/0.038 7.93/0.040 7.41/0.039
50 7.37/0.044 7.36/0.038 7.57/0.040 7.25/0.039

Tabla 6-15. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels. Base de Datos NIST SRE 2008
tarea 1conv-1conv.
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----- NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-TNORM-U10-V300+Dz: EER-DET = 7.5105; DCF-opt = 0.039313
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Figura 6-54. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 10 eigenchannels. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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— NIST-SREO08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U20-V300+Dz: EER-DET = 8.0519; DCF-opt = 0.04556
""" NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-TNORM-U20-V300+Dz: EER-DET = 7.6566; DCF-opt = 0.038741
"""" NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZNORM-U20-V300+Dz: EER-DET = 8.0347; DCF-opt = 0.041755
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Figura 6-55. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 20 eigenchannels. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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----- NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-TNORM-U30-V300+Dz: EER-DET = 7.5879; DCF-opt = 0.036679

"""" NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-ZNORM-U30-V300+Dz: EER-DET = 7.9488; DCF-opt = 0.040645
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Figura 6-56. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 30 eigenchannels. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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Figura 6-57. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 40 eigenchannels. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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Figura 6-58. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal con 50 eigenchannels. Base de Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.

En este caso los mejores resultados se obtienen con 50 eigenchannels para cualquier tipo de
normalizacién de puntuaciones. Los resultados para el caso RAW son de mdas de 1 punto de
diferencia en la tasa de error con respecto al caso de 10 eigenchannels por lo que resulta util
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utilizar el maximo de direcciones de variabilidad para entrenar la matriz con la que
compensaremos el canal, puesto que nos ofrece un mejor rendimiento general del sistema.

Podemos observar una tendencia a la baja de la tasa de error a medida que aumenta el
numero de eigenchannels, por lo que pareceria légico continuar incrementandolo, sin
embargo, los experimentos se limitan al caso de 50 puesto que es en ese valor donde se
produce la convergencia en la EER.

6.6.4. Rendimiento del Sistema tras Compensar la Variabilidad
Intersesion e Interlocutor mediante JFA variando eigenchannels y
eigenvoices

Como ultima prueba, se utilizardn las técnicas de JFA variando tanto el nimero de
eigenvoices como de eigenchannels, comprobando asi el efecto combinado de variar ambos
parametros.

Utilizando una cantidad variable de eigenvoices (entre 50 y 300 incrementandose de 50 en 50)
y 10 iteraciones EM entrenamos la matriz con la que modelaremos la variabilidad interlocutor
en los modelos de entrenamiento y los de la cohorte de normalizacidn en test.

Con un numero variable de eigenchannels (entre 10 y 50 en incrementos de 10) y 10
iteraciones EM, entrenamos una matriz de variabilidad de canal con la que compensamos en
canal los estadisticos de entrenamiento y test asi como los de las cohortes de t-norm y z-norm.

A continuacion se ofrece un resumen de los resultados obtenidos.

6.6.4.1. Rendimiento con 50 eigenvoices y eigenchannels variables

50 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 8.42/0.047 7.88/0.042 8.56/0.045 7.90/0.042
20 8.45/0.047 8.19/0.041 8.42/0.046 8.11/0.042
30 8.03/0.045 7.91/0.039 8.07/0.043 7.91/0.041
40 8.07/0.046 8.03/0.040 7.96/0.044 8.11/0.042
50 7.65/0.046 7.84/0.040 7.58/0.043 7.57/0.041

Tabla 6-16. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 50 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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Figura 6-59. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 50 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.

6.6.4.2. Rendimiento con 100 eigenvoicesy eigenchannels variables

100 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 8.32/0.046 7.74/0.040 8.25/0.044 8.03/0.041
20 8.27/0.046 7.90/0.040 8.31/0.044 7.88/0.040
30 7.80/0.043 7.64/0.038 7.96/0.042 7.80/0.040
40 8.11/0.044 7.80/0.039 8.02/0.042 7.80/0.041
50 7.80/0.044 7.34/0.039 7.52/0.041 7.48/0.040

Tabla 6-17. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 100 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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Figura 6-60. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 100 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.

6.6.4.3. Rendimiento con 150 eigenvoicesy eigenchannels variables

150 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 8.33/0.047 7.49/0.040 8.03/0.043 7.48/0.041
20 8.11/0.046 7.69/0.040 8.16/0.040 7.46/0.041
30 7.72/0.043 7.41/0.037 7.76/0.041 7.33/0.038
40 7.93/0.044 7.49/0.040 7.80/0.041 7.33/0.040
50 7.41/0.044 7.16/0.039 7.33/0.041 7.35/0.039

Tabla 6-18. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 150 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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Figura 6-61. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 150 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.

6.6.4.4. Rendimiento con 200 eigenvoicesy eigenchannels variables

200 EIGENVOICES
NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 8.35/0.046 7.61/0.040 7.98/0.043 7.73/0.041
20 8.10/0.046 7.65/0.040 8.16/0.042 7.65/0.041
30 7.48/0.043 7.64/0.038 7.73/0.041 7.44/0.039
40 7.61/0.044 7.73/0.039 7.59/0.041 7.26/0.040
50 7.48/0.044 7.35/0.038 7.33/0.041 7.27/0.039

Tabla 6-19. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 200 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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------- NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U30-V200+Dz: EER-DET = 7.4847; DCF-opt = 0.04343
— NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U40-V200+Dz: EER-DET = 7.6136; DCF-opt = 0.044286
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Figura 6-62. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 200 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.

6.6.4.5. Rendimiento con 250 eigenvoicesy eigenchannels variables

200 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 8.25/0.046 7.48/0.040 7.90/0.043 7.72/0.041
20 8.12/0.046 7.65/0.039 8.06/0.043 7.73/0.040
30 7.67/0.043 7.76/0.037 7.85/0.041 7.52/0.039
40 7.65/0.044 7.61/0.038 7.73/0.041 7.36/0.040
50 7.41/0.044 7.31/0.038 7.48/0.040 7.37/0.039

Tabla 6-20. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 250 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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------- NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U30-V250+Dz: EER-DET = 7.6652; DCF-opt = 0.042921
— NIST-SRE08-1conv-1conv-tel-male-RAW-U40-V250+Dz: EER-DET = 7.648; DCF-opt = 0.044087
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Figura 6-63. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el numero de eigenchannels para 250 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.

6.6.4.6. Rendimiento con 300 eigenvoicesy eigenchannels variables

300 EIGENVOICES

NEIGENCHANNELS RAW TNORM ZNORM ZTNORM
10 8.27/0.046 7.51/0.039 8.03/0.042 7.80/0.040
20 8.05/0.046 7.66/0.039 8.03/0.042 7.83/0.040
30 7.42/0.042 7.59/0.037 7.95/0.041 7.57/0.039
40 7.65/0.044 7.49/0.038 7.93/0.040 7.41/0.039
50 7.37/0.044 7.36/0.038 7.57/0.040 7.25/0.039

Tabla 6-21. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 300 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.
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Figura 6-64. Rendimiento del Sistema tras modelar la Variabilidad de Locutor y compensar la
Variabilidad de Canal variando el nimero de eigenchannels para 300 eigenvoices. Base de
Datos NIST SRE 2008 tarea 1conv-1conv.

6.6.4.7. Comentarios

En vista de los resultados obtenidos, el caso odptimo es el realizado con 50
eigenchannels y 150 eigenvoices con normalizacién en test, que nos proporciona una tasa de
error de 7.16. De forma general, la tasa mds baja en el caso RAW es de 7.37 para 50
eigenchannels y 300 eigenvoices, en el caso ZNORM es de 7.33 para 50 eigenchannels y 150

eigenvoices y para ZTNORM tenemos una tasa minima de 7.25 para 50 eigenchannels y 300
eigenvoices.

Observando este hecho, se puede concluir que el nimero de eigenvoices maximo utilizado
para entrenar la matriz de variabilidad de locutor puede disminuirse hasta 150 sin que ello
afecte significativamente a los resultados, puesto que son incluso mejores. Sin embargo, el
numero de eigenchannels si tiene mayor peso en las tasas finales, por lo que es deseable que
se mantenga en 50, que es el caso que nos proporciona los porcentajes minimos de error.
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7. Conclusiones y Trabajo Futuro

7.1. Conclusiones

En el presente proyecto fin de carrera se han realizado exhaustivos experimentos con

el propdsito de realizar el andlisis de un sistema GMM de reconocimiento de locutor basado en
Factor Analysis con el fin de estudiar tres aspectos fundamentales:

Efecto de la compensacién de variabilidad.
Efecto del ajuste de las cohortes a las longitudes de la prueba.
Efecto del numero de direcciones de maxima variabilidad utilizadas.

7.1.1. Efecto de la compensacion de variabilidad

De los experimentos realizados en este apartado utilizando técnicas de FA en entornos

controlados y forenses se extraen las siguientes conclusiones:

Factor Analysis demuestra ser una herramienta muy util en la compensacion de
variabilidad intersesién en condiciones controladas (NIST SRE 2008) proporcionando
reducciones de hasta el 42% en la tasa de error.

También obtiene alto rendimiento, aunque en menor medida, en entornos forenses
(Ahumada Ill), consiguiendo mejoras del 20% en EER.

El éxito de Factor Analysis depende en gran medida del ajuste entre los datos de
entrenamiento y los datos de test.

Problema afiadido: FA no es tan eficaz en duraciones cortas porque es mas dificil
estimar los pardmetros.

7.1.2. Efecto del ajuste de las cohortes a las longitudes de la prueba

En este apartado Unicamente se han realizado experimentos en entornos forenses

(Ahumada Ill) y tras evaluar los resultados se puede concluir lo siguiente:

Aumentar las cohortes de normalizacién con mayor cantidad de datos no produce
mejora alguna, a menos que los datos utilizados para aumentarlas sean similares a los
datos de operacion.

Ajustar las longitudes de los archivos utilizados para normalizar a las longitudes de la
prueba no parece ser tampoco una medida eficaz, puesto que no reduce la variabilidad
encontrada en los estadisticos.
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- El ajuste de las bases de datos utilizadas en las matrices de variabilidad de canal y
locutor a las duraciones de la prueba ofrece leves mejoras en el rendimiento del
sistema, y es mejor que ajustar las cohortes de normalizacién.

- En general, el ajuste de las bases de datos a una duracion menor nos proporciona
resultados muy similares o peores a los obtenidos en los casos sin ajustar.

7.1.3. Efecto del numero de direcciones de maxima variabilidad
utilizadas

Este bloque de experimentos se centra en la variacion separada y conjunta del nimero
de eigenvoices y eigenchannels utilizados. Se han realizado experimentos en entornos forenses
y en entornos controlados. Tras realizar un analisis de los resultados obtenidos se extraen las
siguientes conclusiones:

- En entornos forenses, haciendo uso de datos que no son similares a los datos
operacionales, el nimero de direcciones de maxima variabilidad tanto de locutor
como de canal no afecta significativamente a los resultados obtenidos. No es dtil
utilizar el maximo de las mismas puesto que los resultados convergen antes.

- En entornos conocidos, el numero de eigenvoices produce convergencia
aproximadamente en 200, sin embargo, en los eigenchannels se observa una
tendencia a la baja de la tasa de error a medida que aumentamos el nimero de los
mismos.

- Por tanto, la variaciéon del nimero de eigenvoices o eigenchannels estd intimamente
ligada a la naturaleza de los datos. Mientras en entornos controlados (NIST SRE 2008)
obtener mas eigenvoices/eigenchannels mejora, no ocurre asi en el caso de entornos
forenses (Ahumada Ill). Este hecho puede deberse a que cuando tratamos de ser mas
precisos a la hora de elegir las direcciones de maxima variabilidad funciona mejor en
condiciones en las que disponemos de suficientes datos.

7.2. Trabajo Futuro

Dentro de las técnicas basadas en Factor Analysis en las que se centra el presente
proyecto, existen dos nuevas vertientes que pueden resultar interesantes y ofrecer mejores
resultados. Dichas técnicas son Total Variability, en la que se entrena una Unica matriz de
variabilidad con contenido tanto de canal como de locutor, y Variational Bayes, que realiza una
estimacion Bayesiana completa de cada pardmetro y variable latente.

Adicionalmente, y continuando en la linea de este proyecto fin de carrera, seria interesante
comprobar hasta qué punto afecta el desajuste entre los datos de entrenamiento y test,
entrenando matrices de variabilidad con datos forenses y comprobando de nuevo el efecto del
numero de direcciones de maxima variabilidad.
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Finalmente, en este proyecto se han utilizado Unicamente datos de habla pertenecientes a
locutores masculinos. Supone un reto realizar los mismos experimentos utilizando habla de
locutores femeninos e, incluso, bases de datos que contengan archivos de ambos sexos.
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Glosario

ATVS (Area de Tratamiento de Voz y Sefiales
CMN (Cepstral Mean Normalization)

DCF (Detection Cost Function)

DCT (Discrete Cosine Transform)

DET (Detection Error Tradeoff)

EER (Equal Error Rate)

EM (Expectation Maximization)

FA (Falsa Aceptacion)

FFT (Fast Fourier Transform)

FM (Feature Mapping)

FR (Falso Rechazo)

FW (Feature Warping)

GMM (Gaussian Mixture Model)

HMM (Hidden Markov Model)

JFA (Joint Factor Analysis)

LPCC (Linear Predictive Cepstral Coefficients)
LVM (Latent Variable Model)

MAP (Maximum A Posteriori)

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression)
NIST (National Institute of Standards and Technology)
PCA (Principal Component Analysis)

RASTA (RelAtive SpecTrAl)

ROC (Receiver Operating Characteristics)



SRE (Speaker Recognition Evaluation)
SVM (Super Vector Model)

TNORM (Test-Normalization)

UBM (Universal Background Model)
VQ (Vector Quantization)

ZNORM (Zero-Normalization)

ZTNORM (Zero and Test Normalization)



Presupuesto

Ejecucion Material

e Compra de ordenador personal (Software incluido)....... c..ccceeeueeenns
e Alquiler de impresora laser durante 18 meses.........cccceeeeeceveeeeennen.
o Material de ofiCing ....coocueiiiiiiiei
o Total de ejecucion material......cccccoeeeeiiiieeiii e,

Gastos generales

16 % sobre Ejecucion Material........cccouveeeeciiieicciiee e

Beneficio Industrial

6 % sobre Ejecucion Material.......ccccccueeeceeirieeiier et

Honorarios Proyecto

1440 horas @ 15 € / NOTa cuueeeueiieeieceee ettt et eaae e

Material fungible

®  Gastos de iMPreSiON......cccciiieeeiiee e e
®  ENcUadernacion......ccccccviiiiiiiii

Subtotal del presupuesto

SUDTOTAl PreSUPUESTO ......uviiieeiiieec ettt et e e e e

I.V.A. aplicable

18% SUbLOtal PreSUPUESTO c...vvieeeie ettt et e esvee e sae e

Total presupuesto

Total PreSUPUESTO ....vviieiiiie ettt e et e e s eabee e e

Madrid, Julio de 2011

El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: Eugenio Arévalo Gonzalez
Ingeniero Superior de Telecomunicacién






Pliego de Condiciones

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacién, en este
proyecto, de un Reconocedor Automatico de Locutor en Entornos Forenses basado en
Técnicas de Factor Analysis aplicadas a nivel acustico. En lo que sigue, se supondra que el
proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una empresa consultora con la finalidad
de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una linea de investigacion con
objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de investigacidn, junto con el posterior desarrollo de
los programas esta amparada por las condiciones particulares del siguiente pliego.

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

Condiciones generales

1. La modalidad de contratacion sera el concurso. La adjudicacién se hara, por tanto, a
la proposicion mds 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 serd 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 realizarda bajo la direccién 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 estara
obligado a aceptarla.

6. 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.

7. Se abonard al contratista la obra que realmente ejecute con sujecion al proyecto
que sirvié 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 valoracién de las diversas
unidades sin que el importe total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por
consiguiente, el nimero de unidades que se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no
podra servirle de fundamento para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos
de rescision.
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8. Tanto en las certificaciones de obras como en la liquidacion final, se abonaran los
trabajos realizados por el contratista a los precios de ejecucidn material que figuran en el
presupuesto para cada unidad de la obra.

9. 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 Direccion, proponiendo a la vez la rebaja de precios que el
Ingeniero estime justa y si la Direccidn resolviera aceptar la obra, quedara el contratista
obligado a conformarse con la rebaja acordada.

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

11. 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
sujecidén a lo proyectado y contratado.

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

13. 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, direccidn técnica y administracion en su caso, con arreglo a las
tarifas y honorarios vigentes.

14. Concluida la ejecucion de la obra, sera reconocida por el Ingeniero Director que a
tal efecto designe la empresa.

15. La garantia definitiva sera del 4% del presupuesto y la provisional del 2%.

16. 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.

17. La fecha de comienzo de las obras serd a partir de los 15 dias naturales del
replanteo oficial de las mismas y la definitiva, al afio de haber ejecutado la provisional,
procediéndose si no existe reclamacion alguna, a la reclamacién de la fianza.

18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase alglin error en el proyecto,

deberd comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues
transcurrido ese plazo serd responsable de la exactitud del proyecto.
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19. 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 realizacién.

20. Durante la realizacién de la obra, se girardn visitas de inspeccidon por personal
facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es
obligacién 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, deberd ser reparado o reconstruido por su cuenta.

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

22. Hecha la recepcion provisional, se certificara 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 propondra a la Junta Econémica la devolucién de la
fianza al contratista de acuerdo con las condiciones econdmicas legales establecidas.

23. 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
Ejecucidn Material” que hoy designa otro concepto.

Condiciones particulares

La empresa consultora, que ha desarrollado el presente proyecto, lo entregara a la
empresa cliente bajo las condiciones generales ya formuladas, debiendo afadirse las
siguientes condiciones particulares:

1. 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.

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

3. Cualquier tipo de reproduccién aparte de las resefiadas en las condiciones
generales, bien sea para uso particular de la empresa cliente, o para cualquier otra aplicacion,
contard con autorizacién expresa y por escrito del Ingeniero Director del Proyecto, que actuara
en representacion de la empresa consultora.
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4. En la autorizacion se ha de hacer constar la aplicacién a que se destinan sus
reproducciones asi como su cantidad.

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

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

7. Si la modificacién se acepta, la empresa consultora se hard responsable al mismo
nivel que el proyecto inicial del que resulta el afadirla.

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

9. Si la empresa cliente decide desarrollar industrialmente uno o varios productos en
los que resulte parcial o totalmente aplicable el estudio de este proyecto, debera comunicarlo
a la empresa consultora.

10. 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.

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

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