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Resumen

Este Proyecto presenta el estudio, implementacion y evaluacion de diversas técnicas de
combinacidn de evidencias procedentes de un sistema de reconocimiento de locutor forense
cuando se introducen diferentes muestras de audio de procedencia desconocida. El objetivo es
evaluar la estrategia mas adecuada de todas las propuestas en el trabajo de cara a calcular una
medida del peso de la evidencia forense final.

Para ello, se han desarrollado diferentes propuestas algoritmicas, la mayoria de ellas
originales, divididas en dos bloques principales. El primero de ellos consiste en la combinacidn
de evidencias mediante diferentes métodos a nivel tecnoldgico: Bayes ingenuo vy
concatenacion de muestras de audio. El segundo consiste en la adaptacién de redes
Bayesianas para calibracion y combinacién de scores de salida de un sistema de
reconocimiento automatico de locutor, haciendo uso de la herramienta Hugin Expert.

Todas las estrategias propuestas se han probado sobre una base de datos forense real en
espafol, AHUMADA lIlI, cuyas grabaciones provienen de terminales GSM y presentan una gran

variabilidad en cuanto a entornos, estados emocionales, ruido ambiental, etc.

Por ultimo se realiza un analisis de los resultados para la obtencidn de conclusiones finales y el
planteamiento del posible trabajo futuro relacionado con este proyecto.

Palabras Clave

Reconocimiento automatico de locutor, ciencia forense, evidencia, relaciones de verosimilitud,
calibracion, combinacidn, red Bayesiana, Hugin Expert.






Abstract

This M.Sc. Thesis presents the study, implementation and evaluation of different evidence
combination techniques that come from a forensic speaker recognition system when entering
different audio samples of unknown origin. The goal of this project is to evaluate the best way
of combining the evidence in order to obtain its final weigth.

In order to achieve this goal, different algorithmic proposals have been carried out, separted in
two main parts. The first one consists of combining evidence through different methods in a
technological way: Naive Bayes and the combination of audio samples. The second one
consists of the adaptation of Bayesian networks to calibrate and combine scores from an
automatic speaker recognition system, using Hugin Expert tool.

All the methods proposed have been tested on a real forensic database in Spanish, AHUMADA
lll, which contains recordings from landlines and GSM terminals and has a great variability in

environments, emotional states, noise, etc.

Finally, a general analysis of the results is carried out, in order to obtain final conclusions and
define possible future work related with this project.
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Automatic speaker recognition, forensic science, evidence, likelihood ratio, calibration,
combination, Bayesian network, Hugin Expert.
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Introduccion

1.1 Motivacion

El reconocimiento automdtico de locutor puede definirse como el uso de maquinas con el
objetivo de reconocer personas a partir de sus voces [1]. Debido a la accesibilidad vy
aceptabilidad de la voz como rasgo biométrico, el rango de posibles aplicaciones de los
sistemas de reconocimiento automatico de locutor es mas amplio comparado con otros
rasgos. Algunas de las aplicaciones mas comunes de este tipo de sistemas son: control de
acceso, aplicaciones telefdnicas, comercio electronico, domédtica o sistemas forenses. Esta
ultima aplicacion es sobre la que versa el presente proyecto.

En investigaciones criminales que involucran grabaciones de voz, se suelen tener dos tipos de
muestras: grabaciones incriminatorias (dubitadas) procedentes de micréfonos ocultos,
pinchazos telefdnicos, llamadas andnimas etc. y grabaciones del sospechoso (indubitadas),
tomadas en dependencias policiales o de las que se conoce su autoria. El grado de similitud
entre las muestras de voz dubitada e indubitada representa la evidencia forense.

Para medir esta similitud entre ambas grabaciones, se puede hacer uso de sistemas
automaticos de reconocimiento de locutor, cuya salida serd un score o puntuacién. Sin
embargo, la respuesta a la pregunta sobre si ambas muestras pertenecen a la misma fuente no
puede ser Si o NO como en sistemas comerciales, sino que debe ser un dato probabilistico
extraido a partir de toda la informacidon disponible sobre el caso. Para ello el sistema forense
debe convertir los scores en valores interpretables por los Tribunales.

Score:
Evidencia E

bl

Voz
desconocida Sistema de
reconocimiento

l.I automatico de locutor

Transformacion
score-LR

Voz
sospechoso

Figura 1.1: Sistema de reconocimiento de locutor forense.
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El calculo de relaciones de verosimilitud (likelihood ratio — LR), propuesto para sistemas de
reconocimiento de locutor por [2], hace uso de la teoria bayesiana de la probabilidad y esta
fuertemente establecida como marco tedrico aplicable a cualquier disciplina forense [3]. Con
el célculo de LRs, se determina cuanto mas probable es el hecho de observar la evidencia si se
asume que la muestra de voz incriminatoria pertenece al individuo sospechoso que si se
asume la hipétesis contraria, por tanto es una medida del peso de la evidencia® forense.

En este marco bayesiano, los papeles del cientifico y del Tribunal estan claramente separados.
El cientifico desarrolla los analisis de los datos e interpretacién de los resultados para
proporcionar el peso de la evidencia a través de LRs. Este valor, junto con las demas
circunstancias del caso, ayudara al Tribunal a realizar su papel: la toma de decision.

Opinién a X Peso de la evidencia Opinién a
priori (nueva informacién) - posteriori
TRIBUNAL CIENTIFICO TRIBUNAL

Figura 1.2: E/ peso de la evidencia modifica la apuesta a priori de la hipdtesis inicial, sabiendo que
“el transcurso de las probabilidades a priori hacia las probabilidades a posteriori significa pasar de
una valoracion subjetiva de probabilidad a otra. Lo que sucede es un simple cambio de opinion
como respuesta a disponer de nueva informacion” [4].

Uno de los mayores problemas a la hora de evaluar el peso de la evidencia forense utilizando
sistemas automaticos de reconocimiento de locutor aparece en los casos en los que diversos
fragmentos de voz cuya procedencia es desconocida son objeto de andlisis. La aportacion total
de cada uno de esos fragmentos al peso total de la evidencia de voz constituye un tema
abierto de investigacion muy importante en casos forenses reales. Este es el tema principal del
proyecto desarrollado y en él se estudian diferentes métodos de combinacién de evidencias
para una posterior evaluacion de los resultados.

1.2. Objetivos y metodologia

Los objetivos principales que se persigue con este proyecto son:

- Estudio del estado del arte de los sistemas de reconocimiento automatico de locutor
basados en GMM (Gaussian Mixture Models) con compensacién basada en JFA (Joint
Factor Analysis), y la aplicacidn de dichos sistemas en entornos forenses.

- Estudio de la interpretacion de la evidencia en entornos forenses mediante la teoria
Bayesiana de probabilidad en forma de LRs.

- Estudio de diferentes técnicas de calculo de LRs a partir de los scores generados por el
sistema de reconocimiento automdtico de locutor.

Algunos autores utilizan la expresion “peso de la evidencia” para referirse al valor del log-LR y “valor de
la evidencia” para referirse al valor del LR en unidades naturales.
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Estudio, implementacion e integracién de diferentes métodos de combinacién de la
evidencia, asi como el estudio de su funcionamiento en entornos forenses reales y
evaluacion del mejor método de combinacién de la informaciéon aportada por las
diferentes tomas dubitadas de cara a generar el LR final.

El diagrama de Gantt de la figura 1.2 muestra la planificacion temporal seguida para la
realizacion del proyecto. Dicho proyecto se puede dividir en 2 partes: la combinacion de
evidencias a nivel tecnolégico en el que se incluye una formacién general previa, y
combinacion de evidencias mediante redes Bayesianas. Cada una de ellas tiene en comun las
siguientes fases:

1.

Documentacion (8): antes de comenzar a trabajar con los sistemas de reconocimiento
de locutor se ha realizado una formacion general al respecto mediante la bibliografia
basica (publicaciones cientificas y libros) sobre el estado del arte actual en biometria,
técnicas de reconocimiento de locutor independientes de texto, GMMs, interpretacion
de la evidencia forense; y mas especifica sobre redes Bayesianas para la segunda parte.
También se ha realizado una documentacion sobre las bases de datos utilizadas (NIST y
Ahumada Ill).

Estudio del software (7)): se ha realizado una formacion sobre el entorno de
experimentos implementado por el ATVS. En él, se encuentran ya desarrolladas
diferentes funciones para el manejo de datos, generacion de scores, compensacién de
variabilidad y evaluacién de resultados utilizadas en este proyecto, de ahi que la primera
parte se haya realizado en un tiempo considerablemente menor que la segunda. En la
segunda parte, la fase de estudio del software se divide en dos (figura 1.2). La primera se
refiere al estudio de caracteristicas y utilidad del software de implementacion de redes
Bayesianas Hugin Expert, de cara a resolver el problema planteado en el proyecto. Una
vez evaluadas dichas caracteristicas se ha hecho un estudio tanto de su entorno gréfico
como de su APl para C++.

Investigacion e implementacion (&): se ha realizado un estudio e implementacién de
combinacion de evidencias forenses mediante diferentes métodos, la mayor parte de
ellos originales, prestando especial interés en la combinacidon mediante redes
Bayesianas. Las fases 2 y 3 referentes a la parte de redes Bayesianas son, sin duda, las
mas laboriosas y complejas de todo el proyecto debido a que no habia sido desarrollado
anteriormente por el grupo. En la figura 1.2 esta fase aparece dividida en dos para las
cada una de las partes del proyecto, se refiere a los dos tipos de experimentos
realizados en cada una de ellas.

Experimentos y conclusiones (8): en esta fase se lleva a cabo la ejecucion de los
experimentos. Cabe destacar que en la figura 1.2 se considera el tiempo de ejecucion de
los experimentos de la primera parte debido al alto tiempo de computacién requerido.
Posteriormente se ha realizado un andlisis de los resultados obtenidos en las pruebas
llevadas a cabo asi como una comparativa entre los diferentes métodos utilizados segun
los resultados arrojados por las mismas. En la figura 1.2 la primera barra representa la
generacion de graficas y la segunda la generacion de un informe parcial con las
conclusiones extraidas.

Elaboracion de la memoria ( ): a partir de los resultados, junto con la revisién del
estado del arte y un estudio completo del proyecto llevado a cabo, se ha elaborado la
memoria con la que se finaliza el proyecto fin de carrera.
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Meses de Trabajo

Actividades

Figura 1.3: Diagrama de Gantt del proyecto.

1.3 Organizacion de la memoria
Este proyecto estd organizado segun se describe a continuacion:

Capitulo 1. Introduccién
Este capitulo presenta la motivacion para la realizacién de este proyecto y los objetivos que se
persiguen durante el desarrollo del mismo.

Capitulo 2. Introduccion a la biometria

Este capitulo empieza con una introduccién a la biometria donde se revisa la literatura al
respecto y se comparan diferentes rasgos biométricos. A continuacidn se describen los
fundamentos de los sistemas biométricos genéricos y sus aplicaciones.

Capitulo 3. Reconocimiento de locutor

En este capitulo se comienza describiendo el funcionamiento de un sistema de reconocimiento
de locutor y su posible clasificacidn, posteriormente se definen las caracteristicas de la voz que
hacen que se pueda utilizar como rasgo biométrico, las técnicas de extraccion y modelado de
dichas caracteristicas y los factores que la limitan, dando especial importancia a los modelos
de mezclas Gaussianas (GMM) con compensacion JFA. Para finalizar, se introducen los
sistemas de reconocimiento de locutor en entornos forenses.

Capitulo 4. Evaluacidn de evidencias forenses

Este capitulo comienza con una descripcién de la estadistica bayesiana y su aplicacion a la
evaluacion de la evidencia forense. A continuacién se dan los conceptos tedricos sobre teoria
bayesiana y relaciones de verosimilitud, asi como la forma de calcularlos automaticamente por
distintos métodos y la evaluacion de su rendimiento.
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Capitulo 5. Redes Bayesianas

En este capitulo se presenta el estado del arte de las redes Bayesianas. Comienza con una
breve explicacion de los fundamentos basicos, se sigue con una descripcion de sus posibles
aplicaciones, posteriormente se presenta la importancia del uso de esta herramienta en
entornos forenses y finalmente se explica su utilizacién para la combinacion de evidencias.

Capitulo 6. Marco Experimental
Este capitulo describe los procedimientos y protocolos utilizados para el desarrollo de los
experimentos en este proyecto, asi como los sistemas y bases de datos utilizados.

Capitulo 7. Experimentos y resultados
En este capitulo se exponen los diferentes experimentos realizados sobre la combinacidn de

evidencias forenses en reconocimiento forense de locutor y se exponen las diferentes
conclusiones teniendo en cuenta los resultados obtenidos.

Capitulo 8. Conclusiones y trabajo futuro
Muestra las conclusiones extraidas a partir de los resultados asi como las lineas de trabajo
futuro relacionadas con la investigacidn de este proyecto.

1.4 Contribuciones

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

Contribuciones originales:

1. Métodos de combinacion de evidencias:

Combinacion de audio: combinacién de evidencias mediante concatenacion de archivos de
audio procedentes de tomas dubitadas. Para ello se ha generado:

- Software en MATLAB para la combinacién de evidencias forenses mediante
concatenacidn de audio para cualquier nimero de combinaciones.

Redes Bayesianas: combinacion de 2 evidencias mediante una red entrenada con
modelado Gaussiano. Para ello se ha generado:

Software en MATLAB para la estimacion de la funcién de distribucion bivariada
necesaria para entrenar la red Bayesiana.

- Estudio del programa Hugin Expert para la utilizacion de redes Bayesianas en
reconocimiento de locutor en entornos forenses.

- Tutorial de utilizacién de Hugin GUI.

- Software en C++ necesario para implementar y configurar redes Bayesianas con la
herramienta de estudio Hugin Expert.
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2. Métodos de calibracion mediante redes Bayesianas:

PAV, GMM y modelado Gaussiano: los algoritmos utilizados en esta red Bayesiana simple
son originales porque no estaban implementados aun, como es el caso de PAV o porque no
estaban adaptados para su utilizacidn en reconocimiento de locutor como es el caso del
modelado Gaussiano o GMM.

- Software en MATLAB para la estimacién de funciones de distribucién necesarias para

entrenar la red Bayesiana con la que se generan LRs a partir de scores de salida de un
sistema de reconocimiento de locutor.

Otras contribuciones:

Bayes ingenuo: combinacién de evidencias mediante suma de log-LR suponiendo
independencia entre muestras. Para ello se ha generado:

- Software en MATLAB para la combinacién de evidencias forenses mediante suma para
cualgquier nimero de combinaciones.

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

- Funcion en Matlab para realizar validacion cruzada.



Introduccion a la biometria

La identificacion personal se ha basado tradicionalmente en la posesidn de llaves, tarjetas, etc.
o en el conocimiento de claves de palabras o nimeros. Sin embargo, este tipo de autenticacién
posee algunas limitaciones: lo que se posee puede perderse o ser sustraido y lo que se conoce
se puede olvidar, confundir o asociar a datos externos. Por esto, no se puede distinguir al
usuario del impostor con posesidn y/o conocimiento del medio.

La biometria surge con el objetivo de autenticar de forma segura la identidad de las personas,
donde se utilizan caracteristicas que son propias de cada individuo, como la voz, huella
dactilar, rostro, etc.

2.1. ;Qué es la biometria?

La biometria se puede definir como la ciencia que se ocupa de reconocer a un individuo
basado en sus caracteristicas fisicas o conductuales [5]. Estas caracteristicas se conocen como
rasgos biométricos.

En funcidn de los rasgos biométricos utilizados para la identificacidn, se pueden establecer dos
tipos de biometria diferentes:

e Biometria estatica: se refiere al estudio del conjunto de caracteristicas fisicas. Dentro de
este tipo se encuentran entre otros: huellas dactilares, geometria de la mano/dedo, iris,
ADN, etc.

e Biometria dinamica: se refiere al estudio del conjunto de caracteristicas conductuales.
Dentro de este tipo se tiene: Voz, firma, modo de teclear, modo de andar, etc.

2.2. Propiedades de los rasgos biométricos

Segun diversos autores [6][7], para que los rasgos biométricos puedan ser utilizados como
elementos de identificacion deben cumplir una serie de caracteristicas.

¢ Universalidad: toda persona debe poseer dicho rasgo biométrico.
e Unicidad: personas distintas deben poseer rasgos distintos.

e Permanencia: el rasgo debe ser invariante a lo largo de un periodo de tiempo aceptable.
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e Perennidad: el rasgo debe ser perpetuo, es decir, invariante con el tiempo a lo largo de
la vida de la persona.

e Mensurabilidad: el rasgo debe poder ser caracterizado cuantitativamente.
e Aceptabilidad: grado de aceptacion personal y social.
e Rendimiento: el nivel de precisién y rapidez en la identificaciéon debe ser elevado.

o Evitabilidad: es necesario que sea robusto frente a posibles ataques externos.

Estas caracteristicas son ideales, ya que no es posible que se cumplan todos los requisitos en
cada uno de los rasgos, por lo tanto, la seleccion de un rasgo especifico para una aplicacion
particular estad condicionada por las caracteristicas concretas del mismo y los requisitos de la
aplicacion.

2.3. Comparacion de varios rasgos biométricos
$ m‘é ADN: el ADN (acido desoxirribonucleico) estd presente en toda célula viva y es
?,aof Unico para cada individuo excepto para gemelos monocigdticos, lo que le otorga
B“ un alto poder discriminante. De hecho, es el método mas utilizado en aplicaciones
“ de reconocimiento en dmbitos forenses. Sin embargo, su principal desventaja es la
facilidad para robarlo y el tiempo de procesado excesivamente alto, lo que le descarta para
aplicaciones que requieren de reconocimiento en tiempo real. Otra principal desventaja es que
es poco aceptado ya que puede revelar aspectos genéticos del usuario tales como
enfermedades (no respeta la privacidad del usuario). Pese a su alto poder discriminante,
muchos cientificos no lo consideran como rasgo biométrico ya que el proceso de identificacion
mediante ADN esta lejos de ser automatico.

e

o

| Cara: el rostro es probablemente el rasgo biométrico mas usado en el
reconocimiento humano entre individuos y supone un método de
reconocimiento no invasivo. Las aproximaciones para el reconocimiento facial se
basan bien en la localizacién y forma de los atributos faciales como ojos, nariz,
labios y barbilla junto con su relacién espacial (andlisis local), o bien en un analisis global de la
imagen de la cara. Las mayores limitaciones consisten en la forma de adquisiciéon de las
imagenes, requiriendo a veces un fondo fijo y simple o una iluminacién especial, y en los
problemas de reconocimiento de imdgenes capturadas desde diferentes angulos y bajo
diferentes condiciones de iluminacidn [5].

-

Huella dactilar: una huella dactilar es el patrén de crestas y valles de la superficie
de los dedos. Es el rasgo biométrico de mayor utilizacion debido a su gran poder
discriminativo. Su uso estd muy extendido en aplicaciones comerciales, pero
también en ambito forense, en el que se trata de identificar criminales que
dejaron sus huellas en la escena del crimen. Algunas ventajas sobre otros rasgos
biométricos son la invariabilidad con la edad, la regeneracidn y la facilidad de adquisicion.

Iris: es la membrana coloreada y circular del ojo que rodea la pupila. La estructura
del iris de cada ojo muestra alto grado de unicidad y estabilidad con el tiempo. El
patréon se mantiene prdacticamente invariante desde la infancia del individuo. Su
captura se realiza mediante imagenes, donde la iluminacion y la cooperacion del
usuario son determinantes. Por ello se considera un método intrusivo pero con un alto
potencial debido a la rapidez de los sistemas y al alto poder de discriminacién que ofrece.

8
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6/_ Firma: la forma de firmar de cada persona es caracteristica. Aunque requiere
/ﬁ contacto con una superficie y la cooperacidon del usuario, es un rasgo muy
aceptado como método de autenticacién ya que se usa ampliamente en
cantidad de transacciones. La firma varia a lo largo del tiempo para un mismo individuo y esta
influenciado por su estado fisico y emocional. Ademas existen sujetos cuya firma varia muy
significativamente en cada realizacién, por lo que su identificacién es compleja.

Geometria de la mano: Los sistemas de reconocimiento para este rasgo se basan
en un conjunto de medidas fisicas como la forma de la mano, el tamafio de la
palma y la longitud y el ancho de los dedos. Los factores ambientales no suponen
un problema pero la geometria de la mano es un rasgo de baja distintividad de
cada individuo y estd sujeto a cambios a lo largo de la vida de una persona.

Termogramas: El patrén de calor radiado por el cuerpo humano es caracteristico
de cada individuo. Puede ser capturado por una cadmara de infrarrojos de forma
no intrusiva o incluso oculta. La mayor desventaja de esta clase de sistemas es el
coste de los sensores y su vulnerabilidad ante otras fuentes de calor no
controlables. Los termogramas también se emplean para captar la estructura de las venas de la
mano.

Voz: la voz es una combinacién de caracteristicas fisicas y conductuales. Las

caracteristicas fisicas del habla de cada individuo permanecen invariantes, pero las

caracteristicas de conducta cambian a lo largo del tiempo y se ven influenciadas
por la edad, las afecciones médicas o el estado de animo de la persona. Las principales
desventajas de este rasgo son su baja distintividad y la facilidad con la que puede ser imitado.
Por el contrario, la voz es un rasgo biométrico muy aceptado y facil de obtener. La voz es el
rasgo biométrico en que se centra este proyecto, por lo que se hablara de ella con mas detalle
en el capitulo 3.

Ademas de éstas, existen otras modalidades biométricas emergentes como la forma de la
oreja, patron vascular de la retina, modo de andar, dinamica de tecleo, olor o radiografias
dentales. Mds informacidn sobre estos rasgos se puede encontrar en [9][10].

2.4. Sistemas biomeétricos

Un sistema biométrico es esencialmente un sistema de reconocimiento de patrones. Funciona
mediante la adquisicidn de informacidn biométrica de un individuo (rasgos biométricos), la
extraccién de un conjunto de caracteristicas a partir de la informacién adquirida, y por ultimo
la comparacidn con un conjunto de caracteristicas almacenadas en una base de datos [5].

En esta seccidon se presenta la estructura general de un sistema de reconocimiento,
acompafado de una breve explicacién sobre su funcionamiento, seguido de las aplicaciones
principales de los sistemas biométricos. Se reservara un capitulo completo a un estudio mas
exhaustivo sobre este tipo de sistemas aplicados a reconocimiento de locutor, objeto del
presente proyecto.
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2.4.1. Estructura general de un sistema automatico de
reconocimiento biométrico

Todos los sistemas de reconocimiento automatico de patrones poseen una estructura
funcional comun formada por varias fases cuya forma de proceder depende de la naturaleza
del patrdn o sefial a reconocer. La figura 2.1 muestra un diagrama de bloques representativo
de las diferentes etapas que constituyen un sistema biométrico, a continuacidn se describe
cada una de ellas.

Sensor
Preprocesado
{ iL )

Extraccion de
caracteristicas

!

a Ny -

Comparador </‘:(>

[ Normalizacion ]

!

SCORE

Figura 2.1: Arquitectura general de un sistema biométrico.

- Adquisicion de datos

En esta etapa, se adquiere la informacién biométrica de un individuo a través de un sensor.
Este proceso es determinante ya que de él depende la cantidad y la calidad de la informacidn
adquirida, la implementacién de las siguientes fases, y por tanto, el resultado final que se
obtiene.

- Preprocesado

En algunos casos es necesario acondicionar la informacién capturada para eliminar posibles
ruidos o distorsiones producidas en la etapa de adquisicidn, o para normalizar la informacién a
unos rasgos especificos para tener una mayor efectividad en el reconocimiento posterior.

- Extraccion de caracteristicas
La informacién adquirida en la etapa anterior se procesa para extraer un conjunto de
caracteristicas discriminantes.

- Generacion de modelos y calculo de similitud
Una vez extraidas las caracteristicas mas significativas, se elabora un modelo que represente a
cada individuo y se almacena en una base de datos. Posteriormente se evalua la similitud entre

10



2. INTRODUCCION A LA BIOMETRIA

éstos y los patrones de entrada y se calcula un score que supone una medida cuantitativa del
parecido entre ambas muestras.

2.4.2. Aplicaciones de los sistemas biométricos

Las aplicaciones de los sistemas biométricos se pueden dividir en los siguientes tres grandes
grupos [11]:

e Aplicaciones comerciales: proteccion de datos electrdnicos, proteccién en red, e-

comercio, cajeros automaticos, control de acceso fisico, etc.

o Aplicaciones gubernamentales: DNI, carné de conducir, pasaporte, control en
fronteras, etc.

e Aplicaciones forenses: identificacion de caddveres, investigacién criminal,
identificacion de terroristas, determinacion de parentesco, etc.

El estudio de este proyecto se basa en este ultimo tipo de aplicaciones, en concreto, la
investigacion criminal a partir de un sistema de reconocimiento de locutor.

11






Reconocimiento automatico de
locutor

El reconocimiento automatico de locutor representa actualmente una tarea clave dentro del
reconocimiento biométrico [12]. Esto es debido principalmente a dos factores:

La autenticacidn de la voz es una tecnologia versatil, sencilla de usar y no intrusiva, es
decir, facilmente aceptada por los usuarios.

No requiere el uso de aparatos especificos, basta con un teléfono. Ademas gracias a la
red telefénica se puede hacer uso del mismo desde practicamente cualquier punto del
planeta.

En este capitulo se comenzara describiendo el funcionamiento de un sistema de
reconocimiento de locutor y su posible clasificacién, posteriormente se definiran las
caracteristicas de la voz que hacen que se pueda utilizar como rasgo biométrico, las técnicas
de extraccidn y modelado de dichas caracteristicas y los factores que la limitan, para acabar
introduciendo los sistemas de reconocimiento de locutor en entornos forenses.

3.1. Estructura y funcionamiento de un sistema genérico

El objetivo en los sistemas de reconocimiento automatico de locutor es conseguir métodos y
procedimientos fiables que sin supervision humana, sean capaces de tomar decisiones acerca
de la identidad hablada. Para ello, dichos sistemas normalmente trabajan en dos fases:

1. Fase de entrenamiento:

En esta fase se obtiene la informacidén necesaria en forma de patrones, plantillas o
modelos, que se usardn como valor de referencia correspondiente a cada uno de los
usuarios del sistema. En la figura 3.1 se puede ver un diagrama de bloques
correspondiente a esta fase.

Fase de calculo de la similitud:

Esta serd la fase del sistema donde, a partir de nuevas sefiales habladas, se genera un
modelo estadistico y se compara con modelos registrados en la base de datos. A partir
de esta comparacion se calcula un score o puntuacién con el que sistema tomara
decisiones acerca de la identidad del hablante. En la figura 3.2 se presenta el diagrama

13
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de blogues de un sistema de reconocimiento genérico de locutores en esta fase de
funcionamiento.

4 )

Extraccion de Modelo
—’l Preprocesado caracteristicas Estadistico (A)

Muestra de
entrenamiento

ENTRENAMIENTO

N

Figura 3.1: Esquema general de un sistema de reconocimiento de locutor en modo entrenamiento.

Modelo \

Modelos

Estadistico

Registrados

,
Preprocesado Extraccién de Normalizacion SeoTeTe
Muestra a caracteristicas del Score Similitud

reconocer K j

Figura 3.2: Esquema general de un sistema de reconocimiento de locutor en fase de cdlculo del
score.

A 4
\ 4

3.2. Clasificacion de sistemas

Los sistemas de reconocimiento de locutor pueden ordenarse en base a diferentes criterios,
siendo los dos mds importantes: la tarea especifica a realizar por el sistema y la dependencia
del sistema respecto al texto pronunciado.

Por un lado, segun la tarea a realizar se tiene [13]:

e Modo verificacion ées esa persona X?

Una persona reclama tener una determinada identidad y el sistema debe verificar que es
cierto. En los sistemas de verificacidon se dispone de una realizacién de voz a verificar y
una solicitud de identidad que puede ser realizada de diversas formas: lectura de tarjeta
magnética individual, introduccién de un cédigo mediante teclado o voz etc. Por lo
tanto, se compara Unicamente el modelo de la voz capturada, con el modelo de la
persona quien dice ser almacenada en la base de datos. De este modo, las dos Unicas
salidas posibles son la aceptacién o rechazo del individuo, dependiendo de Ia
comparacion con el umbral o regla de decisién.
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Solicitud de —\ Modelo

Identidad Estadistico (A1)

Calculo de
Similitud

Regla de Aceptacion
Decision o Rechazo

Figura 3.3: Esquema general de un sistema de reconocimiento de locutor en modo verificacion.

¢ Modo identificacién équién es la persona X?

Se tiene informacién sobre una persona de la que se desconoce su identidad. Para
proceder a la identificacion de una persona se debe comparar el modelo de la persona a
identificar con los N modelos de las personas almacenadas en la base de datos [10].
Dentro de estos sistemas se pueden distinguir dos posibles casos:

- Identificacion en conjunto cerrado: el resultado del proceso es una asignacién de
identidad a uno de los individuos modelados por el sistema, y conocidos como usuarios.
Existen tantas decisiones de salidas diferentes como usuarios registrados en el sistema.

- Identificacién en conjunto abierto: aqui se debe considerar una posibilidad adicional a
las del caso anterior: que el individuo que pretende ser identificado no pertenezca al
grupo de usuarios, con lo que el sistema de identificacion deberia contemplar la
posibilidad de no clasificar la realizacién de entrada.

N Modelos

Regla de Locutor

Decision

Calculo de
Similitud

identificado o
“no definido”

Figura 3.4: Esquema general de un sistema de reconocimiento de locutor en modo identificacion.

e Sistemas forenses

En este caso, se posee una muestra de voz de procedencia desconocida y unas muestras
de referencia de un sospechoso obtenidas de manera controlada con las que se
generara su modelo. Un Tribunal requiere la opinién de un experto para comparar las
muestras. Para ello se calcula la similitud entre ambas muestras dando lugar a un score o
puntuaciéon que representard la evidencia forense. Para que los resultados sean
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interpretables por el Tribunal, la puntuacidn obtenida debe transformarse en un LR, que
representa el peso de la evidencia forense. Este método sera descrito con detalle en el
capitulo 4.

Por otro lado, segun la dependencia con el texto pronunciado se tiene:

e Sistemas dependientes de texto

La locucion de entrenamiento y la de prueba son idénticas, de forma que lo que tiene
que hacer el sistema es establecer una comparacion entre realizaciones diferentes de
una misma palabra o frase, compensando la variabilidad entre ambas mediante el
alineamiento temporal de las secuencias de caracteristicas. Este alineamiento puede
llevarse a cabo de varias formas; algunas de estas técnicas son: el alineamiento temporal
dindmico (Dynamic Time Warping, DTW), basada en modelos de plantilla, y los modelos
ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM), basada en modelos estocasticos.

e Sistemas independientes de texto

En los sistemas independientes de texto, la locucién a pronunciar en la fase de
entrenamiento y la de reconocimiento no coinciden. Este tipo de sistemas han sido los
claros dominantes en el reconocimiento de locutor durante las ultimas décadas,
especialmente los basados en caracteristicas espectrales a corto plazo (o sistemas
acusticos), ya que permiten modelar una mayor cantidad de observaciones acusticas y
por lo tanto recoger mas variabilidad intra-locutor. En la ultima década se han
desarrollado también sistemas basados en caracteristicas de alto nivel, pero su
rendimiento estd aun bastante lejos del de los sistemas acusticos [15]. Sin embargo, han
sido empleados con éxito en reconocimiento de idioma, principalmente mediante su
fusion con sistemas acusticos. Algunas de las técnicas utilizadas son GMM (Gaussian
Mixture Models) o SVM (Support Vector Machine).

El proyecto se centra en el reconocimiento de locutor en entornos forenses, donde no
se conoce el contenido linglistico de las muestras por lo que se engloba dentro de este
tipo de sistemas. Por tanto los siguientes apartados se centrardn en las técnicas mas
empleadas en reconocimiento de locutor independiente de texto.

3.3. Identidad hablada y sistemas de reconocimiento

La principal funcién asociada con la transmision de una sefial de voz es transmitir un mensaje.
Sin embargo, también se transmite otro tipo de informaciéon como son el género, el idioma, la
identidad del locutor, estado emocional y de salud etc. Estas caracteristicas de la voz vienen
determinadas por la fisiologia (la longitud del tracto vocal, su forma, y la configuracion
dindmica de los drganos articulatorios) y comportamiento (habitos linglisticos, entonacidn de
las frases etc.) del hablante. El ambito de reconocimiento de locutor se centrara, por tanto, en
las caracteristicas presentes en la sefal de voz que individualizan al locutor [10]. Para modelar
estas caracteristicas, se tienen en cuenta diferentes niveles de informacién, representados en
la figura 3.5. Ordenados de mas bajo a mas alto nivel se tiene:

¢ Nivel acustico o espectral: relativas a la realizacidon de sonidos individuales. Aqui estan

incluidos el tamafio de las cavidades fonatorias que daran lugar a frecuencias de
resonancia y anchos de banda de formantes caracteristicos, el tamafio de las cuerdas
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vocales que afectardan a los valores de frecuencia fundamental generados, y las
peculiaridades articulatorias de los distintos sonidos.

e Nivel fonético: relativas al uso diferente que hace cada persona de los fonemas vy
silabas.

¢ Nivel prosdédico: la prosodia es una combinaciéon de energia, entonacion, duracién y
tono de los fonemas. Es responsable de dotar a la voz de naturalidad y sentido.

¢ Nivel lingiiistico: caracteristicas que describen la forma en que el locutor hace uso del
lenguaje, que se ven influenciadas por aspectos como la educacion, el origen y las
condiciones socioldgicas del hablante.

Alto Nivel
Lingiiistico (Aprendidos)

Prosddico

Bajo Nivel
(Fisioldgicos)

Figura 3.5: Niveles de identidad en la sefial de voz.

3.3. Parametrizacion

La parametrizacién de la sefial del habla consiste en transformar esta sefial en un conjunto de
vectores de caracteristicas. Esta transformacién permite obtener una representacion mas
compacta, menos redundante y mas util de cara al modelado estadistico y al calculo de
puntuaciones.

3.3.1. Sistemas acusticos:

Los sistemas de reconocimiento de locutor mds comunmente utilizados se basan en las
caracteristicas acusticas de la sefial. El modelo de produccion de voz que se emplea
habitualmente contempla dos componentes en la sefial de voz. Por un lado se encuentra la
excitacidn, que es responsable de la estructura fina del espectro y cuya utilidad es limitada a la
hora de diferenciar unos sonidos frente a otros. Por otro lado, se encuentra la componente
que se relaciona con la articulacién de los sonidos. La articulacién determina la forma de la
envolvente espectral de la sefial de voz y, por tanto, una buena parametrizacién debe ser
capaz de estimar dicha envolvente a la vez que no se ve afectada por los detalles que porta la
excitacion.
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Los parametros MFCC estiman la envolvente espectral desechando los pardmetros cepstrales
que provienen de la excitacion de la sefial de voz y, de este modo, Unicamente retienen
aquellos coeficientes que representan la envolvente espectral.

La figura 3.6 representa la metodologia que se sigue para realizar el andlisis de la sefial de voz
que esta basada, habitualmente, en el andlisis a corto plazo. En dicha figura se ve como, por
medio de ventanas, se seleccionan segmentos temporales donde la sefial puede suponerse
cuasi-estacionaria. A partir de cada ventana se obtienen los parametros de interés.

Periodo de Trama

Dhuraccion de la vemana

Coef 1

Coef 2
Coef k
Coef N

Trama 1 Trama 2 Trama T

Tiempo

Figura 3.6: Enventanado de la sefial de voz para la posterior extraccion de caracteristicas.

Enventanado FFT |12 Log

=
_%
=
' ———_—
x

Figura 3.7: Extraccion de caracteristicas MFCC

Enventanado: tipicamente se divide la locucion en ventanas de 20 ms con solapamiento del
50% (10 ms) a través de ventanas de tipo hamming.
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Andlisis espectral: se calcula el espectro a corto plazo realizando la transformada de Fourier de
la sefial de voz enventanada. Ademas, ya que la fase no aporta informacion relevante para la
discriminacién de los sonidos, se calcula o bien el mddulo del espectro o bien su densidad
espectral de potencia.

Banco de filtros escala Mel: en esta etapa se aplica un banco de filtros al médulo (o a la
potencia) del espectro obtenido en la etapa anterior. A través de este banco de filtros se
simula el comportamiento del sistema auditivo, ya que estos filtros estan distribuidos de forma
no uniforme a lo largo del eje de frecuencias aportando mayor resolucion a bajas frecuencias
que a altas.

Log (Logaritmo): a través de este operador no lineal la sefial de voz se divide en sus dos
componentes principales: la excitacidn y la envolvente espectral. Ademas, este logaritmo
permite simular el comportamiento del oido humano y su sensibilidad ante distintas
intensidades de presion sonora.

DCT (Discrete Cosine Transform): las log-energias en banda obtenidas en la etapa anterior
estan altamente correladas y por medio de esta transformacién conseguimos coeficientes mas
incorrelados. Ademas, la DCT concentra en los coeficientes bajos las componentes que

provienen de la envolvente espectral y en los altos los que provienen de la excitacién.

Una variante de esta técnica es LPCC, que utiliza codificacién de prediccion lineal en lugar de
filtros MFCC [16].

3.3.2. Sistemas fonéticos:
Su finalidad es modelar el uso de los fonemas. Estan compuestos de dos bloques: el primero se
encarga de identificar los fonemas en cada locucién. Una vez identificados los fonemas el

segundo bloque se encargara de hacer un modelo estadistico del lenguaje del locutor en base
al tipo de fonemas y la frecuencia con la cual los utiliza.

3.3.3. Sistemas prosodicos:
Se basan fundamentalmente en el andlisis de dos factores:
- La frecuencia fundamental (pitch). Viene determinada por la frecuencia de la vibracién
de las cuerdas vocales, y es la responsable del tono del habla en cada individuo. En [17]
se pueden encontrar distintos métodos para el célculo del “pitch”.

- Laenergia y duracion de los sonidos, faciles de extraer por distintos métodos.

Al igual que los sistemas fonéticos, se componen de dos bloques: el primero se encarga de
extraer los parametros citados. El segundo realiza un modelado estadistico a partir de estos.
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3.4. Construccion de modelos

Una vez extraidas las caracteristicas mas significativas, se elabora un modelo que represente a
cada individuo y se almacena en una base de datos. Posteriormente se evalula la similitud entre
éstos y los modelos de entrada, obteniendo asi la puntuacién necesaria para la toma de
decisiones. En esta seccion se veran dos métodos, uno generativo en el que se modela la
estructura o distribucién estadistica de los datos (GMM) y otro discriminativo en el que lo que
se modela son fronteras entre regiones que representan diferentes clases (SVM).

3.4.1. GMM (Gaussian Mixture Models)

Los sistemas basados en modelos de gaussianas (GMM) consisten en modelar el habla a partir
de distribuciones gaussianas, basandose en que la distribucion de los parametros de tipo
perceptivo (como pueden ser en este caso los coeficientes cepstrales obtenidos en la etapa
anterior) se aproxima a la de una mezcla de gaussianas. De modo que a cada usuario o
poblacién de interés le correspondera un modelo A, cuya funcidon densidad de probabilidad
viene dada por [18]:

M
pGID = ) wi i) 1)
i=1

donde M es el numero de gaussianas componentes, x es el vector de caracteristicas de
dimensién d a observar, w; son los pesos de cada una de las mezclas donde debe cumplirse
Zli"ilwl- =1y p;(x) son las M densidades componentes, que a su vez se descomponen en:

1 o uNT 57 (e s
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siendo pi los vectores de medias de dimension dx1 y X; las matrices de covarianzas de
dimension dxd. Debido a que estimar una matriz completa requiere, en general, un alto coste
computacional y gran cantidad de datos de entrenamiento se suelen utilizar matrices de
covarianza diagonales [19]. En la figura 3.8 esta representado graficamente un ejemplo GMM
de 3 gaussianas.

El entrenamiento del GMM consistird por tanto en estimar los pardmetros del modelo A
{p;(x), w;, Z;} a partir de un conjunto de vectores X del locutor a modelar. Suele realizarse
mediante estimaciones de maxima verosimilitud (ML-Maximum Likelihood) a través del
algoritmo estimacién-maximizacién (EM-expectation maximitation). Para ello, el algoritmo EM
modifica iterativamente los pardmetros del GMM con respecto a los datos de entrenamiento,
de manera que para la iteracion ky k + 1, p(x|A") > p(x|2). El algoritmo se repite hasta que el
valor de probabilidad converge o se alcanza un nimero de iteraciones maximo. Por otra parte,
puede usarse el algoritmo K-means como método de inicializacién del algoritmo EM, de forma
qgue se necesiten menos iteraciones para su convergencia.

Para generar cualquier score de similitud se utilizaran dos modelos estadisticos. Por un lado se
tendra un modelo de habla universal (UBM-universal background model) que representara la
distribucidn independiente de locutor de los vectores de caracteristicas, es decir, modela las
caracteristicas comunes a todos los locutores; por otro lado, el modelo del locutor cuya
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3. RECONOCIMIENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR

identidad se quiere verificar, el cual se obtiene adaptando el UBM a los parametros extraidos
de las locuciones de entrenamiento de dicho locutor.
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Figura 3.8: Funcion densidad de probabilidad de un GMM de 3 gaussianas sobre un espacio de
caracteristicas bidimensional.

Para ello, en primer lugar, se entrena por medio del algoritmo EM el modelo UBM, a partir de
una gran cantidad de audio (decenas o cientos de horas) procedente de un gran nimero de
locutores y de muy diversas condiciones acusticas. Cuando se registra a un locutor en el
sistema, los parametros del UBM se adaptan a la distribucion de caracteristicas del locutor, de
forma que el modelo adaptado constituye el modelo de ese locutor. Por lo tanto, los
parametros del modelo no se estiman de cero, sino que se utiliza el conocimiento a priori dado
por el UBM (“datos de voz en general”).

En la adaptacién de un modelo de locutor es posible adaptar todos los pardmetros del UBM o
solo alguno de ellos. En [20] se demuestra que adaptando sdlo los vectores de medias, se
consiguen buenos resultados. Dado el conjunto de vectores del locutor a registrar, X =
{x1, .., x7}, y el UBM, A{p;(x), ui,Zi}Ii‘il, los vectores de medias adaptados (u;) por el
método maximum a posteriori (MAP) se obtienen como sumas ponderadas de los datos de
entrenamiento del locutor y de las medias del UBM:

W= o B () + (1 — ) (3.3)
donde
R (3.4)
omtr
1 T
B = — > Pilx) x 35)
il’=1
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T
ni= ) P(ilx) (3.6)
t=1

w; p; (x¢)

P(ilxy)) = —=——————
¢ awjp;(x)

(3.7)

El parametro de relevancia r, y por tanto «;, controla la influencia de los datos de
entrenamiento sobre el modelo de locutor adaptado con respecto al UBM. Cuanto mads grande
sea 7, mas pequefio sera a;, y por lo tanto la influencia de los datos de entrenamiento serd
mayor. Esto serda deseable cuando se disponga de una gran cantidad de datos de
entrenamiento para un locutor concreto. En cambio, cuando apenas se disponga de datos de
entrenamiento, interesara que su influencia sea menor en el modelo adaptado para que éste
no termine modelando Unicamente las caracteristicas particulares de esos datos. Por otra
parte, el proceso de adaptacién puede constar de varias iteraciones MAP, sin embargo una
Unica iteracién suele ser suficiente.

Ar lr

S
v

Figura 3.9: Proceso de adaptacion MAP (inicamente medias) del UBM a los datos del locutor.

Modelo de locutor r

El modelo adaptado mediante esta técnica se conoce como GMM-MAP. La figura 3.9 ilustra el
resultado de la adaptacion de los vectores de medias de un UBM a los datos de entrenamiento
de un locutor, por lo que la “forma” de las gaussianas no cambia, sélo su posicion.

En el proceso de verificacion se comparan las caracteristicas de test tanto con el modelo de
locutor como con el UBM, de forma que la probabilidad de que pertenezcan al locutor es
proporcional a la diferencia entre las probabilidades frente a su modelo y frente al UBM (es
decir, los datos de test deben no sdlo parecerse suficientemente al modelo de locutor, sino
también parecerse suficientemente poco al UBM, o lo que es lo mismo, ser mas distintivos)
[19]. La puntuacidn se obtiene mediante la relacién:
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S(X|4¢) =logp(x|2e) — log p(x|Aypm) (3.8)

donde p(x|As) y p(x|Aypm) son las funciones densidad de probabilidad para el modelo target
y el UBM respectivamente.

3.4.2. SVM (Support Vector Machine)

Un SVM es un clasificador de patrones discriminativo en el que se modelan fronteras entre 2
regiones mediante un hiperplano. Este hiperplano representara el modelo de cada locutor
calculado en la etapa de entrenamiento.

Los datos de entrenamiento serdn una serie de vectores etiquetados de la forma {X;,y;},
donde:

- %; € R4 es el vector de caracteristicas de dimensién d.

- y; € {1, 1} representa las etiquetas de la clase a la que pertenece cada vector. En una
tarea de verificacidon una de las clases consiste en los vectores de caracteristicas para
el entrenamiento del locutor a verificar (clase target, etiquetados como +1) y la otra se
compone de los vectores de entrenamiento de la poblacién de impostores (clase non-
target, etiquetados como -1).

El problema consistira en asignar cada vector de caracteristicas a su clase correspondiente, 1 6
-1. Para ello en la etapa de entrenamiento se calculara un hiperplano de separacidon denotado
por {w, b} que divida el espacio R%en dos regiones. Entre todos los posibles planos de
separacion de las dos clases, existe sélo un hiperplano de separacion éptimo, de forma que la
distancia entre éste y el valor de entrada mds cercano sea maxima (maximizacion del margen).
Aguellos puntos sobre los cuales se apoya el margen maximo son los denominados vectores de
soporte.

Hiperplano méaximo
margen de separacion ® o
®

Vectores

Vectores

Figura 3.10: Principio de funcionamiento de un SVM.
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El célculo de este hiperplano supone que los vectores de ambas clases son linealmente
separables, pero en la realidad no suele ser asi. En el caso de que los datos no puedan ser
separables por una frontera lineal en el espacio de caracteristicas original R%, se realiza una

transformacidn a un espacio de caracteristicas de mayor dimension Rd’, donde d’ > d, en el
cual si puedan ser separados linealmente. Esta transformacidn se realiza por medio de
funciones de mapeo o kernels. En la figura 3.8. se observa el mapeo de los vectores en un
espacio de caracteristicas de dimensién mayor.

Espacio de Entrada Espacio de Caracteristicas
(a) (b)

Figura 3.11: Datos no separables linealmente (a) y datos separables linealmente en un espacio de
caracteristicas de mayor dimension (b).

Una vez se tiene definido el hiperplano de separacion entre las 2 clases, el score de similitud
sera la distancia desde el vector correspondiente al fichero de test x;, al hiperplano entrenado
como modelo de locutor. La funcidon que mide esta distancia se define en la ecuacidn 3.9. y
serd positiva para muestras pertenecientes a la clase +1 y negativa para las de la clase -1.

f)=wT-x+b (3.9)

donde w es un vector de n coeficientes que determina la orientacion del plano y b es el
término independiente de la ecuacién paramétrica del plano.

3.5. Variabilidad

En reconocimiento de locutor, muchos de los errores cometidos por el sistema, no se deben a
la diferencia entre locutores sino a la variabilidad de diferentes locuciones del mismo
individuo. Este tipo de variabilidad se llama variabilidad de sesidn [21]. Estos desajustes entre
las condiciones del habla entre diferentes tomas de voz son causados por factores intrinsecos y
extrinsecos al individuo.

¢ Intrinsecos (variabilidad intra-locutor): son aquellos que dependen sdélo de

caracteristicas propias del sujeto como son la manera de hablar, la edad, el género,
variabilidad inter-sesién, el estado emocional, etc. [22].
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e Extrinsecos (variabilidad de canal): son los no achacables al locutor como los
dispositivos de adquisicién y transmision (tipo de micréfono, distorsion de canal, etc.) y
los ruidos de fondo.

Existen técnicas orientadas a minimizar el efecto de la variabilidad en diferentes dominios:

Dominio de los parametros: consiste en eliminar los efectos de canal antes de modelar.
Algunos ejemplos son CMN (Cepstral Mean Normalization), filtrado RASTA o FW (Feature
Warping).

Dominio de los modelos: consiste en modificar los modelos de caracteristicas para minimizar
los efectos de la variabilidad. Como ejemplos: FM (Feature Mapping) y JFA (Joint Factor
Analysis).

Dominio de los scores: aqui la compensacién se refiere a eliminar los desajustes, como
escalado y desplazamiento, producidos en los scores debido a los efectos de la variabilidad (T-
norm, Z-norm, ZT-norm, H-norm, C-norm).

A continuacién se presentan las diferentes técnicas de compensacién de variabilidad utilizadas
en este proyecto:

- T-Norm: en esta técnica se compara la locucién de test con una cohorte de modelos de
impostores dando lugar a una distribucién de scores de impostores cuya media y
varianza se utiliza para la normalizacién. Asi se consigue un alineamiento de la
distribucidn de probabilidad de impostores dependiente del fichero de test a identificar.

Sraw = HTnorm

Srnorm = —e—Tmerm (3.10)

OTnorm

Estd demostrado [23] que la normalizacion T-norm “gaussianiza” la distribucion de
scores provocando que la curva DET (seccidn 4.5.1) no sélo se mueva hacia valores de
EER mas bajas sino que también se produzca una rotacién hacia tasas de falsos rechazos
menores.

- Z-Norm: es una técnica similar a T-norm, pero en este caso la distribucién de scores de
impostores se obtiene comparando el modelo utilizado para generar S,4, con un
conjunto de locuciones de test. Asi se consigue un alineamiento de la distribucion de
probabilidad de impostores dependiente del modelo.

— Sraw — Hznorm (3'11)

SZnorm
Oznorm

- ZT-Norm: se refiere a la combinacion de una normalizacién Z-norm seguida de una
normalizaciéon T-Norm.

- JFA (Joint Factor Analysis): Técnica desarrollada recientemente que modela las
direcciones de mdaxima variabilidad intra-locutor y de canal de las caracteristicas
extraidas de la sefial de habla. Se usa con la técnica de modelado GMM anteriormente
explicada en la que se utiliza MAP para adaptar los vectores de medias del modelo UBM
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mientras que los pesos y las covarianzas se mantienen entre locutores. De esta manera
el modelo de locutor se representa Unicamente concatenando los vectores de medias,
gue puede ser interpretado como un supervector. JFA considera la variabilidad de un
supervector Gaussiano como la combinacién lineal de la variabilidad intra-locutor y de
canal. Dada una muestra de entrenamiento, el supervector de medias se puede
descomponer en dos componentes estadisticamente independientes:

psn = U+ Vys+ Dz + Uxy 3.12
wn (3.12)
Locutor Canal

Donde Uxj, representa el supervetor que modela la variabilidad de canal y el resto de la
ecuacion es la componente que modela la variabilidad de locutor.

3.6. Reconocimiento de locutor en entornos forenses

La ciencia forense se define como la aplicacién de practicas cientificas en la investigacién de
actividades criminales para demostrar la existencia de un delito y determinar la identidad de
sus autores y sus modus operandi [24].

La evidencia forense en reconocimiento de locutor es la relacidon entre una grabacién de voz de
identidad desconocida (material recuperado) y una grabacion de voz del sospechoso (material
de control), involucrados en un caso.

Por lo tanto se habra de examinar el material recuperado y el material de control para evaluar
la contribucién de estos hallazgos a la decision entre dos hipdtesis contrarias. Cuando las
hipdtesis tratan sobre si la fuente de ambas muestras analizadas es la misma, estamos frente a
un problema de atribucion de fuentes [25].

En la Ultima década se ha planteado un intenso debate con el objetivo de alcanzar tanto un
marco comun para evaluar la evidencia y para enviar los resultados de la misma al tribunal,
como un criterio unificado para evaluar el rendimiento de los sistemas forenses.

Actualmente la metodologia Bayesiana de valoracién de la evidencia esta firmemente
establecida como marco teérico aplicable a cualquier disciplina forense. De acuerdo con este
enfoque Bayesiano, los sistemas forenses ofrecen sus resultados en forma de Relaciones de
verosimilitud (en adelante LRs) [3]. Esta interpretacion de la evidencia mediante LRs, implica
qgue el cientifico forense soélo proveera al Ttribunal este valor como la mejor manera de
expresar el peso de la evidencia, que representa el grado de apoyo hacia una de las hipdtesis
frente a la otra, para ayudar al tribunal en sus deliberaciones y en la toma de decision (figura
3.11).

Para aportar resultados en forma de LRs es posible adaptar cualquier sistema biométrico
basado en puntuaciones, convirtiéndose por tanto en un sistema de identificacion forense. La
figura 3.12. muestra un esquema representativo de este procedimiento.

Como se ha expuesto anteriormente, también se ha de evaluar el rendimiento de los sistemas
forenses. El anadlisis de la voz en condiciones en este entorno, implica una serie de
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inconvenientes que obstaculizan considerablemente el rendimiento éptimo de los sistemas
forenses de reconocimiento de locutor:

Las grabaciones dubitadas, provienen de interceptaciones de telefonia mavil y linea terrestre,
o de microfonos escondidos, que a su vez son registradas en diferentes equipos y soportes de
grabacion. También se debe considerar la limitacion frecuencial en el canal telefénico, la
posible codificaciéon de canal de la voz (por ejemplo GSM) o cualquier fuente de ruido en el
ambiente de la grabacion.

En definitiva, nos hallamos ante una sefal degradada por causas de indole cualitativo (ruido,
distorsiones, bajo nivel, etc.) e insuficiencias de tipo cuantitativo (locuciones cortas). A todo
esto, hay que ainadir fuertes fluctuaciones de los planos expresivos entre las muestras
dubitadas e indubitadas debido al cardcter habitualmente no cooperativo por parte del
sospechoso y la variabilidad intra-locutor [26].

Opinion antes de
conocer la prueba
(resto de informacion
disponible en el caso)
(Tribunal)

Voz
desconocida

-

Voz
sospechoso

Figura 3.12: Separacion de roles

Sistema de

reconocimiento
automatico de locutor

Opinion después de
conocer la prueba

y resto de informacion
disponible en el caso
(Tribunal)

Transformacion
score-LR

Figura 3.13: Computacion de LRs a partir de scores.
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Evaluacion de evidencias forenses

4.1. Paradigma de identificacion

Las formas clasicas de evaluacion de la evidencia forense, que han sido fuertemente criticadas
en las ultimas décadas [27] [28], podrian resumirse en dos:

e Decisiones binarias: consiste en tomar una decisidén de “Identificacion” o “exclusion”.

e Decisiones basadas en escalas verbales ligadas a valoraciones de probabilidad de
identificacion: “identificacion”, “muy probable”, “probable”, “no concluyente”,
“exclusion”.

Ambas formas tienen dos inconvenientes importantes: la utilizacion de umbrales subjetivos
ignorando las probabilidades a priori relacionadas con las circunstancias del caso, usurpando
asi el papel correspondiente al Tribunal en la toma de decisiones; en segundo lugar producen
un elevado nimero de casos en el que el perito o laboratorio forense no se pronuncian [29].

Ademas, la identificacidn esta basada o fuertemente influida por la experiencia del perito, lo
que da lugar a una falta de reproducibilidad, un rendimiento dificilmente comprobable de
forma repetible o incluso a una influencia de contexto los expertos [30].

4.2. Necesidad de un cambio de paradigma:

Segun Saks y Koehler [31], la identificacidon forense debe sufrir lo que ellos llaman un “cambio
de paradigma” (Paradigm Shift), es decir, una transicion de los procedimientos clasicos
utilizados en identificacion para adecuarlos a un método con una sélida base cientifica y
protocolos de trabajo que superen las afirmaciones no comprobables. Sustituir el concepto
tradicional de unicidad y perfeccidn por otro basado en pruebas empiricas y en probabilidades.

Algunos de los motivos de este cambio son [32]:

- Condenas erroneas:

Uno de los casos mas conocidos es el caso Mayfield, que fue erréneamente implicado en
los atentados del 11 de Marzo en Madrid por los expertos en huellas digitales del FBI.
Cuestionando asi el analisis de huella dactilar que se ha asumido durante décadas como
“libre de error”.
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Analisis de ADN como modelo cientifico de disciplina forense:

Desde sus origenes en la década de 1980, la identificacién genética es un método
cientifico que evita en sus conclusiones la existencia de opiniones de expertos basadas
en la experiencia y no en objetividad. Se trata de una metodologia basada en
procedimientos claros y transparentes que elimina los métodos no cientificos. Ademas,
los informes de identificacion de ADN no son deterministas, es decir, eliminan las
afirmaciones rotundas de identificacidon o exclusién que existen en otras disciplinas. En
su lugar, se presentan informes probabilisticos objetivos basados en la informacion
disponible y apoyados en un marco experimental y repetible. Las opiniones
probabilisticas de ADN se expresan en relaciones de verosimilitud dentro de un contexto
Bayesiano, tal y como muchos expertos recomiendan [32] [33] [34].

Cambios en las leyes:

Las reglas Daubert [35] han establecido el primer paso para este cambio en EEUU. Estas
reglas establecen que para que la evidencia sea admitida en un juicio, las técnicas
utilizadas tienen que cumplir los siguientes requisitos:

1. Prueba empirica en condiciones reales: refutabilidad, repetibilidad.
2. Rendimiento conocido o potencial (ej.: tasas de error).

3. Técnica revisada y publicada en foros cientificos.

4. Existencia de estandares que definen el uso de la técnica.

5. Aceptacion general por parte de la comunidad cientifica.

Ademas, se derivan otras necesidades para que la identificacion forense sea una técnica
plenamente basada en métodos cientificos:

Para

Transparencia de los procedimientos: La trasparencia es esencial para que en los juicios
se puedan evaluar los métodos e identificar y eliminar las posibles prdacticas no
cientificas. La claridad en la presentacidn de los resultados forenses es esencial a la hora
de evaluar el peso de la evidencia forense y la precision de la disciplina forense en cada
caso.

Testabilidad de las técnicas utilizadas: La medida de la precisién de una disciplina
cientifica forense deberia estar basada en resultados experimentales representando
condiciones reales en la medida de lo posible. La existencia y disponibilidad de los datos
es fundamental a la hora de poder realizar experimentos repetibles. Son necesarias
técnicas de evaluacién comunes y comparticién de recursos para llegar a estandares que
faciliten la comparaciéon y la mejora del rendimiento de las diferentes técnicas de
identificacion.

Precision: La precisidon es el grado de conformidad de una cantidad medida o calculada
con respecto a su valor verdadero. Es importante la seleccién de técnicas comunes de
medida de precisidn para evitar confusiones y malentendidos a la hora de presentar a
un tribunal los resultados sobre la precision de las distintas técnicas forenses.

Procedimientos comunes: Es importante que los forenses adopten metodologias
comunes a la hora de presentar los resultados a un tribunal. Este requerimiento es
necesario para evitar confusiones debidas a la incongruencia de los resultados entre
disciplinas o incluso dentro de una misma disciplina. Esta convergencia debe motivarse
en todos los pasos del proceso de identificacidn forense.

la satisfaccion de estas necesidades, pueden adaptarse los procedimientos de

identificacion forense tomando como modelo la metodologia seguida en identificacién por
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ADN. En esta disciplina, se sigue una corriente probabilistica: el calculo de LR. La metodologia
LR cumple los requisitos descritos en las reglas Daubert para la admisibilidad de la evidencia
forense, aportando un apoyo probabilistico acerca del peso de la evidencia forense y evitando
asi las opiniones deterministas basadas en la experiencia [36].

4.3. Metodologia de Relaciones de Verosimilitud en
reconocimiento automatico de locutor.

En este apartado se introduce la teoria bayesiana de relaciones de verosimilitud o LR. En
concreto, se computaran LR a partir de los scores de salida de un sistema biométrico de
identificacion. El objetivo del calculo de LR es apoyar estadisticamente una de las hipétesis del
problema de atribucién de fuentes, y hacerlo de manera transparente y a partir de toda la
informacién disponible.

En un caso de atribucion de fuentes normalmente se consideran dos hipétesis:

- Hp Hipdtesis de la fiscalia. Implica que el sospechoso es el autor de las muestras
incriminatorias. Segun esta hipdtesis, ambas muestras comparadas pertenecen a la
misma fuente.

- Hy: Hipétesis de la defensa. Conlleva que el autor de las muestras incriminatorias es
otro individuo distinto al sospechoso, es decir, que las dos muestras comparadas no
pertenecen a la misma fuente.

E: Resultado de la comparacion entre ambas muestras conocido como Evidencia. En el caso de
este proyecto, sera la salida del reconocedor automatico de locutor, es decir, un score.

I: Informacion relacionada con el caso que no se incluye en la evidencia, por ejemplo
informacién sobre la investigacion policial, informacion procedente de la declaracién de
testigos (como el sexo, la raza, la profesidn, etc.) o también informacién sobre otro tipo de
evidencia forense. En general, | se utiliza para definir un conjunto de posibles fuentes de la
marca, conocido como poblacién potencial [37].

A partir de esta informacion I, que en general no es suministrada al experto forense, se
obtienen las probabilidades a priori de cada una de las hipodtesis:

P(Hy|E,1) =1— P(HylE,D) (4.1)

La decisidn del tribunal estara basada en las probabilidades de las dos hipdtesis teniendo en
cuenta la evidencia (E) y la informacién sobre el caso (I). Utilizando el teorema de Bayes que
relaciona las probabilidades de antes y después del analisis de la evidencia:

p(E|Hp,I) - P(H,|D) (4.2)
p(E|D)

P(Hp|E'1) =
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A partir de las ecuaciones anteriores se llegaria la expresién que relaciona ambas hipédtesis
antes y después de la evaluacidén de la evidencia mediante el LR:

PIED) Pl 3
P(H4|E, I) P(HqlD)

=1 -1
| |
- L - Lk
= =
S S

Opinién a Pesodela  Opinién
posteriori evidencia a priori
(Juez) (cientifico (Juez)

forense)

De esta manera, las probabilidades a posteriori requeridas por el Tribunal, se pueden separar
en 2 valores: las probabilidades a priori, que como ya se ha mencionado estan basadas en la
informacidn relacionada con el caso y es competencia exclusiva del Tribunal o Jurado y el LR
que representa el peso de la evidencia y es calculado por el cientifico forense.

p(elHp, 1) (4.4)

LR = —————

= pelHa D),

El valor de LR es el cociente entre dos probabilidades, y se puede demostrar que es igual al
cociente de dos densidades de probabilidad en el caso de variables continuas. En el numerador
del LR se tiene una medida de similitud, que muestra la variabilidad de evidencias
correspondientes a muestras pertenecientes a la misma fuente. Y el denominador es una
medida de tipicidad o rareza de la muestra incriminatoria con respecto a una poblacion
relevante.

Antes de la evaluacién de la evidencia, la informacidn disponible es la que proporciona I.
Después de la evaluacion de la evidencia, el valor de ésta, E, se incluye a la informacion
conocida, por lo que se modifica el valor de la apuesta a priori. Lo que sucede es un cambio de
opinién como respuesta a disponer de nueva informacién [4]. El experto forense no usurpa asi
el papel que le corresponde al Tribunal, sino que proporciona una valoraciéon, el LR, que
modifica la apuesta a priori. Por tanto, el LR se puede interpretar como un grado de apoyo en
favor a una de las dos hipotesis:

- SiLR >1 Laevidencia apoyara la hipdtesis del Fiscal.
- SiLR <1 Laevidencia apoyara la hipdtesis de la defensa.

- SiLR =1Sin apoyo, prueba sin valor.

Cuanto mayor sea el valor del LR, mas apoyo a la hipdtesis del fiscal, y cuanto menor, mas
apoyo a la hipodtesis de la defensa.
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Este marco de célculo de LR presenta numerosas ventajas en el campo de las ciencias forenses:

e Permite a los expertos forenses evaluar y determinar el LR, un valor lleno de significado,
ya que por si mismo aporta el peso de la evidencia forense al caso.

e Define claramente el papel del cientifico forense, siendo éste el de evaluar cual es el
peso de la evidencia forense y dejando el papel de decidir sobre la culpabilidad o
inocencia del acusado al tribunal encargado del caso.

e Las probabilidades pueden ser interpretadas como grados de creencia acerca del
problema de atribucion de fuentes, dejando a un lado las decisiones categdricas y

subjetivas.

COMPETENCIA DEL CIENTIFICO FORENSE

4 -

Evidencia

Voz Forense Voz de
., ) desconocida control
Informacién relacionada
con el caso p
CALCULO DE LR
Poblacion Testigos
potencial I S - - . . LR 5 - e . . ..y
I A Priori A Posteriori I
Otras Antes del andlisis Después del analisis
evidencias de la evidencia de la evidencia I

|

! 3 Inferencia > ' |
' Q O
I 1/2x5=5/2 |

h____________

COMPETENCIA DEL TRIBUNAL

Figura 4.1: Inferencia Bayesiana en el andlisis de la evidencia forense mediante LRs [32].
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4.4. Métodos de calculo de LR

Como se comentd en la seccidn 3.7, cualquier sistema biométrico puede ser adaptado para
presentar los resultados en forma de LRs de acuerdo con el enfoque Bayesiano de anlisis
forense.

Base de datos C .
W** {

Voz

sospechoso I:>

Sistema de
reconocimiento

Score: |:> Transformacion

Score-LR

Evidencia

automatico de

Voz §
desconocida

S

e
Base de datos P

Figura 4.2: Cdlculo de LRs a partir de scores. Vdlido para técnicas generativas y discriminativas[32].

El numerador del LR, representa una estimacion de la intra-variabilidad (within-source) del
sistema, mientras que el denominador representa la tipicidad o rareza de la muestra
incriminatoria con respecto a una poblacion relevante (between-source).

Para modelar la intra-variabilidad se utilizan scores target resultado de la comparacion de
diferentes locuciones del material de control contenidas en la base de datos (C). Por otro lado,
la variabilidad entre fuentes se estima mediante los scores non-target resultantes de
comparaciones entre las muestras recuperadas de identidad desconocida y un conjunto de
modelos de la poblacidon relevante contenidos en la base de datos (P). Para construir esta base
de datos se tiene en cuenta la informacidn proporcionada por las circunstancias del caso.

En esta seccidn, se presentaran algunas técnicas tanto generativas (Modelado Gaussiano,
GMM) como discriminativas (Regresidon Logistica) de calculo de LRs en reconocimiento de
locutor.

4.4.1. Modelado Gaussiano

La transformacion en LR se realiza mediante una distribucidn gaussiana del conjunto de scores.
Las distribuciones target (H,, cierta) y non-target (H, cierta) quedaran definidas por la media y
la desviacidn tipica de sus respectivos conjuntos de scores. Debido a que la normalizacion T-
norm “gaussianiza” las distribuciones [23], es previsible que este tipo de modelado genere
mejores resultados para el sistema normalizado con esta técnica.
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1 _l(x_l-ltarget)
— 2
p(EIUTarget: aTarget) = W e Otarget
target (4.5)
1 _1<x_|-1non—target)

= 2 _

p(El UNon-Targets O'Non—Target) = 1/2 e Tnon-target (4.6)
2r Onon—target
Por tanto el LR queda como:
LR = p(Elp'Targetr UTarget)

p(Elp'Non—Target' UNon—Target) (4.7)

4.4.2. GMM (Gaussian Mixture Models)

En este caso el LR se calcula como la divisién entre un GMM correspondiente al conjunto de
scores target y un GMM correspondiente al conjunto de scores non-target. Como ya se vio en
la seccidn 3.4.1, la funcién densidad de probabilidad puede expresarse mediante la ecuacion
3.1, que adaptado al problema de atribucién de fuentes puede expresarse como:

M
p(Eal) = Z Wtargeti : p(Elp'targeti ’ Utarget i) (4'8)
i=1

M
p(E|Hy) = Z Whon-target i * p(Elp-non—Target i» Onon-Target i) (4.9)
i=1

1=

donde M es el nimero de gaussianas componentes, x es el conjunto de scores a modelar, w;
son los pesos de cada una de las mezclas donde debe cumplirse Z?’ilwi =1y

p (Elnutargeti ) Jtarget l) y p (Elnunon—’rarget i’ Jnon—Target l) son Ias M denSIdadeS
componentes para cada hipétesis H, definidas en las ecuaciones 4.5 y 4.6.

Por lo tanto, es posible definir la expresién del LR como:

Zli\il Wi p(Elp-targeti ’ Jtarget i) (4_10)

LR = —
Zj:l Wj p(EIUnon—Target i Jnon—Target i)
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4.4.3. Regresion logistica

La regresién logistica es un método muy utilizado en calibracion y otros ambitos como fusion
de sistemas biométricos [38]. El objetivo de la regresidon logistica es el de obtener una
transformacion lineal (desplazamiento y escalado) de un conjunto de puntuaciones de entrada
para optimizar una funcién objetivo [32].

La transformacidn realizada por el modelo de regresién logistica puede definirse como:
ﬁr = lOg (O(leE)) = ao + a1 ¢ E1 + a02 ¢ E21 + + aK * EK (4.11)
despejando de la ecuacién del teorema de Bayes (3.9) se obtiene:

log(LR) = ao + a1 * El + az * E2 + + aK * EK _log (O(Hp))

=ay+tay B +ay - Ey+ - +ag - Eg (4.12)

Si se deshace la transformacion logaritmica, se obtiene el modelo de regresién logistica
denotado por la siguiente expresion:

1 1
P(leE) - 1+e_flr - 1+e—10g(LR)—log (O(Hp)) (4-13)

Los valores de los pesos {a,, a4, a,,:-,ax} pueden obtenerse a partir de un conjunto de
scores de entrenamiento, haciendo que sea los mas cercano a 1 para los scores target y lo mas
cercano posible a 0 para scores non-target [32].

4.4.4. PAV (Pool Adjacent Violators)

Propuesta en [39], el algoritmo transforma un conjunto de scores en un conjunto de LR
calibrados. Con este algoritmo sélo es posible calcular una transformaciéon éptima cuando la
verdadera hipodtesis para cada score es conocida. Sin embargo, puede aplicarse una
transformacidn dptima si se entrena con un conjunto de scores cuya hipotesis verdadera es
conocida y después se aplica la transformacién entrenada a conjunto de test de hipdtesis
verdadera desconocida [32]. El algoritmo se puede resumir en:

- Seordenan los scores de manera ascendente

- Se asigna una probabilidad de 1 a cada score de H, y 0 a cada score de H,;. El algoritmo
so6lo usa esta secuencia de 0 y 1 como entrada, no los scores originales. Este método
proporciona un coste 0 pero hace que la transformacién no sea mondtona creciente,
condicién necesaria para conservar el poder de discriminacion de los scores [32].

- El algoritmo toma iterativamente los scores adyacentes que violan la monotocidad y
sustituye el valor de su probabilidad por la media sobre esa region.

- Se consigue por tanto una calibracidn dptima, conservando el poder de discriminacién
del conjunto de scores.
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4.5 Evaluacion del rendimiento de meétodos de
reconocimiento forense de locutor

Como ya se introdujo en la seccién 3.7, hay varios factores que influyen en el rendimiento final
del sistema de reconocimiento forense de locutor. Algunos de esos factores son: la variabilidad
de sesién que provoca desajustes entre las condiciones del habla dubitada e indubitada, la
falta de material de sospechoso y el desajuste en bases de datos debido a que el sistema se
entrena con datos en condiciones muy diferentes a las del funcionamiento real.

Para evaluar el rendimiento de un sistema de reconocimiento de manera empirica se hacen
con él una serie de comparaciones sobre muestras o grupos de muestras de origen conocido.
Estas comparaciones son de dos tipos:

- Comparaciones target: donde la muestra indubitada y la muestra dubitada son
producidas por la misma persona. Son casos en que la hipdtesis del fiscal H,, es cierta 'y
la comparacidn deberia generar un LR > 1.

- Comparaciones non-target: donde la muestra indubitada y la muestra dubitada no son
producidas por la misma persona. Son casos en que la hipétesis de la defensa Hy es
ciertay la comparacion deberia generar un LR < 1.

Si se usa el LR para tomar decisiones, se pueden producir dos tipos de errores:

- Falsas aceptaciones (FA): donde se da como target una comparacién non-target

- Falsos rechazos (FR): donde se da como non-target una comparacion target

Dichos valores dependeran no sélo del sistema, sino del umbral establecido que separa
resultados que se clasificaran como target de los que se clasificaran como non-target, por lo
que una pareja de FA y FR sélo determinaran el funcionamiento del sistema en un punto
particular, determinado por el umbral escogido.

El punto en el que ambos errores toman el mismo valor se denomina EER (equal error rate) y
caracteriza el funcionamiento del sistema de forma resumida en un Unico valor, aunque sélo
para un punto de funcionamiento. Sin embargo, puede que los objetivos del sistema (como
por ejemplo reducir de forma especifica la probabilidad de FA o FR) o un funcionamiento
mejor del mismo en alguna regidn especifica, lleven a trabajar con un valor diferente del
umbral.

Segun [32], la evaluacion del rendimiento se puede dividir en dos componentes, llamadas
pérdidas de discriminacién y pérdidas de calibracion cuya interpretacidn es la siguiente:

- Pérdidas de discriminaciéon: es una medida de la separacion, en términos de
solapamiento, entre la distribucidn generada a partir de comparaciones target y la
distribucidon a partir de las comparaciones non-target. Un sistema con alto poder de
discriminacién dara lugar a valores de LR mas altos para comparaciones target que para
comparaciones non-target.

- Pérdidas de calibracidn: se refiere a la interpretacion estadistica de un conjunto de LR.

Mide la similitud entre las probabilidades a posteriori de H,, (predicciones) y la
frecuencia de ocurrencia real de la hipdtesis H,,. Esta relacionada con la manera en que
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la informacidn se presenta ante el Tribunal. Asi, el objetivo de una buena calibracién, es
presentar la informacién contenida en los LR para permitir que el Tribunal tome buenas
decisiones en el contexto de la teoria de decisidon bayesiana vista anteriormente. Si la
calibracion mejora, (las pérdidas de calibracién disminuyen) la informacion contenida en
los LRs mejorarad y consecuentemente la decision que tome el Tribunal también sera
mejor en promedio [32].

A continuacion se presentan algunos métodos utilizados para medir el rendimiento del
sistema.

4.5.1. DET (Detection Error Trade-off)

La curva DET resume la discriminacion del conjunto experimental de valores de LR en una
Unica curva [40]. En ella, se representa la probabilidad de FA frente a la probabilidad de FR
para todos los puntos de funcionamiento del sistema. Se puede obtener el valor de EER, que se
corresponde con el la interseccion de la curva DET y la recta Pro= Ppy. Ademas, permite una
comparacion entre sistemas clara y facil de realizar ya que cuanto mas cercana esta la curva al
origen de coordenadas, mejor es el poder de discriminacion [10]. En la figura 4.3. se puede
deducir, por tanto, que el sistema 1 tiene mayor poder de discriminacion al estar su curva DET
mas préxima al origen de coordenadas (ser el valor del EER menor al del sistema 2).

40 -

False Rejection Probability (in %)
(3,1

05

Sistema1: EER-DET = 7.8236
0.2 r - = - Sistema2: EER-DET = 15.4157

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

Figura 4.3: Ejemplo de curva DET.

Aunque la curva DET es buena para medir el poder de discriminacidn del sistema, no es util
para medir la calidad de la calibracidn, por lo tanto no seria capaz de distinguir entre el
rendimiento general de sistemas con el mismo poder discriminativo. Ademds, no pueden
utilizarse para aportar ninguna conclusién a un tribunal que implique una aceptacion o rechazo
de la hipdtesis de partida, al no ser éste el papel del andlisis forense como se comentd
anteriormente. Por ello, se hace necesario el uso de otros métodos a través de los cuales se
pueda evaluar el rendimiento de un sistema forense de reconocimiento de locutor. En los
siguientes apartados se presentaran algunos de ellos como (-, y curvas Tippett, APE y ECE.
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4.5.2. Tippett

La curva Tippett representa la proporcién de casos en los que se cumple que “LR es mayor
que...”. Por lo tanto, se dibujan dos curvas en un mismo diagrama Tippett simultdneamente,
una de ellas para la hipotesis Hy, definida en la seccion 4.3, para la cual el sistema debe
proporcionar valores de LR altos (LR>>1), y otra para la hipdtesis contraria, para la cual el
sistema debe proporcionar valores de LR bajos (LR<<1). De este modo, para cualquier valor X
del eje de abscisas cada curva muestra la proporcién de casos con LR mayor que X. Por tanto,
cuanto mas grande sea la separacion de las curvas mayor sera la capacidad de discriminacién y
mejor sera el sistema (en un sistema ideal las curvas deberian ajustarse respectivamente a los
margenes superior derecho e inferior izquierdo del diagrama). Ademas, es muy deseable un
buen rendimiento en los valores de LR cercanos a uno, esto es, LRs de la curva target mayores
que uno y LR de la curva non-target menores que uno [41].

La figura 4.4 muestra una curva Tippett, el area sombreada representa la proporcion de
“evidencia errénea”, es decir, la proporcién de LRs apoyando a la hipdtesis equivocada.

100
8 N\ !
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~ Evidendja !
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@ 60! Errone :
|
B H
c d | p
£ 40t . . |
5 Evidencia \
Qo ,
99_ Errénea |
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0 _4 ¥ 2 0 2 4
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LR greater than

Figura 4.4: Ejemplo de curva Tippett. Adaptada de [32].

4.5.3.Cy, y CTH"

Para definir el rendimiento de los LR finales generados por el sistema se pueden utilizar valores
Cy;- propuestos en [39]:

1 1 1 (4.14)
= S o, (145 ) #2 S log, 1+ 11
lr 2N, £ 08> +LRi +2'Nd ‘ 082( + })
lp Jd

siendo N,y Ny el nimero de comparaciones (valores LR) para las que H, y H; son ciertas
respectivamente en el conjunto experimental, y que representan por tanto comparaciones

target (entre muestras del mismo individuo) y non-target (entre muestras correspondientes a
individuos diferentes).

Se puede observar en la ecuacién 4.11 que el Cj;,- es una medida de rendimiento sobre un
conjunto de LRs. Cuanto mayor sea Cj;-, peor es el rendimiento del sistema que generara
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dichos valores. Mediante el algoritmo PAV (seccién 4.4.4), se realiza una transformacion en la
que se consigue el valor 6ptimo del C;;,- conservando el poder discriminativo del conjunto de
scores original. La pérdida general de rendimiento reflejada por Cj;- se puede descomponer
en:
1. Pérdida de discriminacidn: este valor se denomina Cmi" y es capaz de resumir una
curva DET en un Unico valor, cuanto menor sea éste, mayor poder discriminativo del
conjunto experimental.

2. Pérdida de calibracion del sistema bajo evaluacién comparado con el sistema éptimo
calculado con PAV. La pérdida por calibracion puede calcularse seguin la relacién
cal _ min
Cir = Cur — Cipp

4.5.4. APE (Applied Probability of Error)

Las curvas APE propuestas en [39], representan graficamente el rendimiento de un sistema.
Son una manera de representar la probabilidad de error total si se escogen umbrales dptimos
(seccion 4.4.1). La probabilidad de error total se define como

Pe = P(Hp)Pfr(—A) + P(Hd)Pfa(—A) (415)

siendo Pr.y P, las probabilidades de FA y FR en el valor negativo del Umbral de Bayes A
expresado como:

P(Hg)
P(H,) (4.16)

A =log

En una grafica APE (figura 4.5) se observan claramente los siguientes elementos:

- La curva roja: es la tasa de error real del sistema tal y como estd calibrado. Esta es la
medida de rendimiento valida. El area de esta curva a lo largo de todo su dominio se
corresponde con el valor de Cy;,., y estd representado en la altura total de la barra en el
diagrama de barras bajo las APEs.

- La curva punteada azul: representa la probabilidad de error optimizada con el
algoritmo PAV, que representa el sistema de referencia, supuesta una calibracién
perfecta. El area de esta curva a lo largo de todo su dominio se corresponde con el
valor de Cll";"” , que esta representado en la altura de la seccion azul de la barra en el
diagrama de barras bajo las APEs. Cuanto mas cercanas estén las curvas roja y azul,
mejor calibrado estard el sistema y cuanto mas baja se encuentre la curva azul, mayor
poder de discriminacidn. Por tanto el sistema 2 de la figura 4.5. presenta un mejor

rendimiento que el sistema 1.

- La curva punteada negra: representa la tasa de error un sistema que no procesa la
entrada sino que asigna a la muestra el valor mds probable de entrada, y que por lo
tanto tiene una probabilidad de error P, = min (P(Hy), P(H,)). El drea de esta curva
es la unidad.
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Sistema 1 Sistema 2

P(error)

[} 2 0 2
prior log 1 o(odds) prior log 1 o(odds)

I discrimination loss
[ calibration loss

Figura 4.5: Ejemplo de curva APE.

4.5.5. ECE

La entropia es un concepto creado en teoria de la informacidn, y representa el grado de
incertidumbre acerca de una variable determinada con respecto a la informacién conocida
[42]. En el marco forense, se utiliza la entropia para representar la incertidumbre que existe en
cada caso acerca del valor verdadero de las hipotesis [32].

La incertidumbre sobre una variable desconocida se cuantifica mediante la entropia. El
conocimiento adicional sobre las variables bajo estudio contribuyen a una reduccion de la
entropia y por tanto, la informacién sobre la variable desconocida aumentara.

- Lacurvasdlida es la entropia cruzada, es decir, la pérdida media de informacién de los
valores de LR calculados. Cuanto mas alta es esta curva, mas informacion se necesita
para saber cudl de las dos hipdtesis enfrentadas es la verdadera, y por lo tanto, peor es
el poder de discriminacion del sistema. El valor de la curva para una probabilidad prior
de 0.5, representa el valor Cy;,

- La curva punteada azul al igual que en la curva APE, representa el sistema de
referencia, que optimiza la ECE conservando la discriminacion y es obtenida por el
algoritmo PAV (seccién 4.4.4.). Cuanto mas cercanas estén la curva azul y la roja, mejor
calibrado estara el sistema. Ademas, la curva azul es una medida del poder de
discriminacién del sistema, y por tanto curvas DET iguales dan lugar a curvas azules
iguales. Por esta razoén, y al igual que en el ejemplo anterior, el sistema 2 presenta un
mejor rendimiento que el sistema 1.

- La curva punteada negra representa el rendimiento de un sistema con LR=1 siempre,
conocido como sistema neutral. Esta curva sirve como referencia para la curva sdlida,
que siempre debe estar por debajo para que el sistema tenga algun poder de
discriminacién. Si la curva sélida estuviera por encima, el sistema estaria perdiendo
mas informacion con el cdlculo de LR que si la decisién se basara solamente en la
informacidn inicial del caso.
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En el caso de atribucion de fuentes, el Tribunal establece la probabilidad a priori P(H,) antes
del analisis de la evidencia. Posteriormente, a través de la curva ECE junto con la probabilidad
a priori se obtiene una medida de la informacidn media (sobre el caso forense) que se

necesitaria para saber el verdadero valor de la hipétesis.
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Figura 4.6: Ejemplo de curva ECE.
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5.1. Introduccion a las redes Bayesianas

Las redes bayesianas son un formalismo con multitud de aplicaciones para una representacion
compacta de las relaciones inciertas entre parametros en un dominio.

Estos modelos probabilisticos graficos combinan la teoria de la probabilidad con la de grafos.
Proporcionan una herramienta natural para abordar dos de los problemas que afrontan las
matematicas y la ingenieria aplicadas [43] como son la incertidumbre y la complejidad [33].

Se componen de dos partes, una cualitativa y otra cuantitativa:

- La parte cualitativa es un grafo dirigido aciclico donde los nodos representan variables
aleatorias del dominio X;,X,,...,X,, mientras que los arcos representan valores de
dependencias entre las variables. Si hay un arco desde el nodo X hasta el nodo Y, se dice
que X es padre de Ye Y es hijo de X. Las redes bayesianas asumen que un nodo
depende Unicamente de sus padres.

- La parte cuantitativa representa la incertidumbre del problema por medio de
probabilidades condicionadas: posibles relaciones causa efecto entre los nodos. Cada
nodo posee una tabla de probabilidades condicionales asociada, que define Ia
probabilidad de cada uno de los estados en los que puede estar una variable, dados los
posibles estados de sus padres.

La propiedad clave de una red bayesiana, es que a través del teorema de Bayes, cada
distribucion de probabilidad conjunta puede descomponerse como un producto de
probabilidades condicionales [33] y esto facilita la investigacion de relaciones entre variables
en el contexto de un caso particular.

P(Xy, Xy, ..., Xp) = Hp(xilpadres(Xi)) (5.1)
i=1

donde x; representa el valor que toma la variable X y padres(X;) denota los valores que
tienen el conjunto de los padres en la red Bayesiana del nodo X;.

Otra virtud de las redes bayesianas es que proporciona un sistema de inferencia, donde una
vez encontradas nuevas evidencias sobre el estado de ciertos nodos, se modifican sus tablas
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de probabilidad y, a su vez, las nuevas probabilidades son propagadas al resto de nodos. Esta
propagacion de probabilidades se conoce como inferencia probabilistica. Las evidencias
pueden ser de dos tipos:

- Evidencia dura (hard), conocida también como instanciacion, se da cuando se asigna un
valor concreto a una variable, es decir, se tiene certeza del estado de dicha variable.

- Evidencia parcial (soft), permite analizar las probabilidades a priori de los estados que
puede tomar la variable.

Existen varios algoritmos de propagacion de probabilidad. Las diferencias entre ellos se basan
principalmente en la precision de los resultados y en el consumo de recursos durante el
tiempo de ejecucién.

Los algoritmos de propagacién se dividen inicialmente en “exactos” o “aproximados”, segun
como calculen los valores de las probabilidades. Los métodos exactos calculan los valores por
medio del teorema de Bayes, mientras que los métodos aproximados utilizan técnicas
iterativas de muestreo, en las que los valores se aproximardn mas o menos a los exactos
dependiendo del punto en que se detenga el proceso.

5.2. Aplicaciones

El campo de aplicacion de las redes Bayesianas es muy grande y variado. Algunas areas de
aplicacion son: bioinformatica [44]; psicologia [45]; diagndstico médico [46], datos
georeferenciados [47][48], robética o problemas de inferencia en ciencia forense [33][49]. Esta
ultima aplicaciéon es la que se utiliza en este proyecto y que sera desarrollada en el siguiente
punto.

5.3. Redes bayesianas en entornos forenses

Como ya se ha comentado en este capitulo, las redes bayesianas se han manifestado como una
valiosa ayuda para la representacion de relaciones entre caracteristicas de interés en
situaciones en las que existe incertidumbre. En la ciencia forense también se han propuesto las
redes Bayesianas como un método formal de razonamiento que ayuda a los expertos forenses
a entender las dependencias que pueden existir entre diferentes aspectos de la evidencia, y a
abordar el analisis formal de una toma de decisién.

La utilizacidon de modelos graficos para representar asuntos juridicos no es nueva. Los métodos
graficos de Wigmore [50] pueden considerarse como los predecesores de los modernos
modelos gréaficos como son las redes bayesianas. En [51],[52] y [53] se pueden encontrar
ejemplos de uso de graficos que fueron desarrollados para proporcionar soporte formal para
llegar a obtener conclusiones basadas en numerosas evidencias.

El uso de redes probabilisticas ha alcanzado notoriedad con el analisis de complejos y famosos
casos como el caso Collins y Sacco-vanzetti o mas recientemente el juicio de O.) Simpson,
todos ellos analizados mediante modelos graficos.

Como principales ventajas del uso de las redes bayesianas especialmente en entornos forenses
se tiene:
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- La dificil tarea intelectual de organizar y combinar conjuntos complejos de evidencias
para resaltar las dependencias e independencias puede realizarse de modo visual e
intuitivo. Esto hace que sea mas facil de entender por parte del Tribunal y facilitara asi el
proceso de la toma de decision.

- Se permite estudiar la sensibilidad de cambios ante estados de verdad de otras variables
de interés.

- La combinacién de nodos y flechas constituyen caminos a través de red. Por
consiguiente, una red puede considerarse como una representacion grafica compacta de
una evolucidn de todas las posibles historias relacionadas con un escenario.

- Cuando se dispone de mas conocimiento, las especificaciones cualitativas y/o
cuantitativas se pueden adaptar para alcanzar una nueva comprension de las
propiedades del dominio.

- La tarea de especificar las ecuaciones relevantes puede hacerse invisible al usuario, es
decir, no es necesario conocer la teoria matematica subyacente. Ademas el calculo
aritmético puede automatizarse casi completamente.

En este proyecto, se estudiard la utilizacién de redes bayesianas para la combinaciéon de
evidencias forenses. Para una ampliacidon sobre la utilizacion de modelos graficos en la
valoracion de la evidencia forense se pueden consultar libros como [33] o [49].

5.3.1 Combinacion de evidencias mediante redes bayesianas

Historicamente, la dificultad en la combinacion de pruebas ha sido abordada a través de una
discusion sobre el problema llamado dificultad de conjuncién: dos evidencias, cuando son
combinadas, parecen producir una probabilidad menor que cuando son consideradas por
separado. Este problema fue tema de debate entre Cohen [54][55] y Dawid [56]. Un resumen
sobre esta cuestion y la solucién propuesta por Dawid puede también encontrarse en Aitken y
Taroni [33].

El siguiente ejemplo ilustra el problema de combinacién de evidencias [49]:
Supdngase que E; y E, representan dos evidencias utilizas para extraer una conclusién sobre
una proposicion determinada, H, con dos posibles salidas: H.,,, la proposicién de la acusacién y

Hyg, la proposicion de la defensa. Supdngase que la probabilidad de H,, dada E; o dada E; es
0.7, es decir,

P(H,|E;) = P(H,|E;) = 0.7

La probabilidad de interés es:

P(H,|E1, E,)

Si E; y E, se consideran independientes, dado H, o Hg, su probabilidad conjunta puede
escribirse como el producto de las probabilidades individuales:
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P(E,, E;|H,) = P(E;|Hy) - P(E;|H,)
Es tentador pensar que P(Hp|E1, Ez) se obtiene de manera analoga, es decir,

P(Hy|Ey, E;) = P(Hy|Ey) - P(HylE,)
El aparente resultado contradictorio de este procedimiento (incorrecto) resulta 0.7 - 0.7 =
0.49, que es una probabilidad menor de H,, que considerando solo E; o Ej.

Considerando el teorema de Bayes para dos evidencias E; y E; y las proposiciones H, y Hy

P(Hy|E1, Ey) _ P(E1, Ez|Hp) P(Hp) (5.2)
P(HalE1 E;) ~ P(Er, Ez[Ha) P(Hy)

Asumiendo que las probabilidades priores son iguales, P(Hp) = P(H,), la probabilidad de
interés, viene dada por [49]:

P(H,|E,E;) = LR
(Hy By, B ) = 1+ LR (5.3)
donde el LR puede calcularse como:
_ P(E,|Hp)P(Hy) . P(E,|H,)P(H,) (5.4)

~ P(Ey|Hg)P(Hy) P(E,|Hy)P(Hy)

_ P(HylE1) P(HplE;) 07 0.7 049

~ P(Hy|E) P(Hy|E,) 03 03 0.09

Aplicando la ecuacion (5.3) se obtiene finalmente:

P(Hy|E,, E;) = 0.84

Asi, la combinacion de evidencias proporciona una probabilidad posterior mayor para H, que
cuando son consideradas de manera individual. Por lo tanto, en casos en que se tienen dos
evidencias E; y E, hay que evaluar el efecto combinado para revisar la creencia en una
proposicién de interés H, y ademds no deben tenerse en cuenta sélo las probabilidades
posteriores de las respectivas proposiciones [49], como se ha propuesto por ejemplo, en
campos como huellas de zapatos [57] o escritura [58] siendo medios inadecuados para la
evaluacion de la evidencia cientifica [59].
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Por lo tanto, las dificultades de interpretacidon cuando hay que combinar dos o mas evidencias,
se pueden abordar utilizando métodos de evaluacién basados en LRs. Usando los LRs, se
pueden ir afiadiendo evidencias y examinar la probabilidad posterior de la proposicién de
interés, H. Las probabilidades a posteriori cuando se considera una sola evidencia, por ejemplo
E;, se convierten en las probabilidades a priori para la siguiente evidencia, E;:

P(Hy|E1) _ P(E1lHy) P(H)
P(H4lE,) ~ P(Ei|Hg) P(Hy) (5.5)

El término de la izquierda de (5.5) representa las probabilidades en favor de H, dado E;.
Cuando se tiene en cuenta el segundo valor de evidencia E,, se obtiene por la ecuacién 5.1:

P(Hy|Ey, E;) _ P(E,|H,, E,) _ P(H,|E,) _ P(E,|H,, E;) . P(E1|H,) . P(H,)
P(H4|E1, E;)  P(Ez|Hg E1) P(HglE1)  P(Ey|Hg Ey) P(EilHg) P(Hg) (5.6)

Asi, las probabilidades a posteriori a favor de H,, incorporan la nueva informacion E; y E,.

Uno de las partes del presente proyecto, se centrard en el estudio de la combinacion de
evidencias mediante el uso de redes Bayesianas. Concretamente se examinaran dos
posibilidades, cuyas representaciones graficas se pueden ver en la figura 5.

SN
0o O

Figura 5.1: Representacion del problema de atribucion de fuentes mediante redes Bayesianas.

En ambas redes, el nodo H, representa las dos posibles hipdtesis del problema de atribucién de
fuentes H, y Hy; y el (los) nodo(s) E, la evidencia, que en este caso sera la puntuacion de
salida del sistema de reconocimiento de locutor. En la primera red Bayesiana se tiene un unico
nodo de evidencia resultado de la combinacion previa de dos evidencias individuales. Y en la
segunda, se utilizaran dos nodos con evidencias sin combinar. El procedimiento tanto de
construccion como de instanciacién serd descrito con detalle en el capitulo 7.
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5.4. Hugin Expert

Para la parte de combinacién de evidencias mediante redes Bayesianas se ha hecho uso de la
herramienta Hugin Expert [60]. Este programa permite la construccién, aprendizaje y andlisis
de redes bayesianas y diagramas de influencia. Estd compuesto por un motor de decisién y una

interfaz grafica, aunque también hay disponibles APls para diferentes lenguajes de
programacion como C, C++ o Java.

En este proyecto se ha utilizado la APl para C++ para la creacién de las diferentes redes

Bayesianas e instanciacion de nodos de manera automatica, debido a la gran cantidad de datos
manejados.
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Figura 5.2: Interfaz grdfica de Hugin Expert.

En el anexo A se encuentra un tutorial en el que se construye e instancia una red de ejemplo
utilizando tanto la interfaz gréfica como la APl de Hugin para C++.
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Marco experimental

Este capitulo introduce el marco experimental usado en este proyecto, incluyendo las bases de
datos de voz y el sistema utilizado para la presentacion de resultados.

6.1 Sistema Utilizado

Para la realizacién de los experimentos desarrollados en este proyecto, se ha utilizado un
sistema biométrico de reconocimiento de locutor en el estado del arte.

El sistema de reconocimiento de locutor ha sido desarrollado por el grupo de reconocimiento
biométrico ATVS-UAM. Este sistema genera un score por cada comparaciéon de muestras, no
genera LRs. Los LRs seran calculados, posteriormente mediante diferentes técnicas y de
acuerdo a la teoria Bayesiana explicada en el capitulo 4.

El proceso de parametrizacién se ha realizado segmentando los archivos de audio mediante
ventanas tipo Hamming de 20 ms de duracién con solapamiento del 50% (tasa de 10 ms),
extrayendo los vectores de caracteristicas utilizando 19 coeficientes MFCC.

El sistema empleado para la construccién de modelos es el ATVS-UAM GMM que modela la
distribucidn de probabilidad mediante Modelos de Mezclas de Gaussianas, cuyos fundamentos
han sido vistos con detalle en la seccién 3.4.1. El score de similitud viene dado por la ecuacion
3.8, que mide la diferencia entre la probabilidad de que los datos de test provengan del
modelo de locutor adaptado y la probabilidad de que provengan del UBM.

El UBM consta de 1024 gaussianas en un espacio de caracteristicas de 38 dimensiones. Se
realiza una iteracién K-means y 5 iteraciones EM, a partir del cual se obtienen los modelos de
locutor por adaptacion MAP (con una sola iteracidn) de Unicamente los vectores de medias,
empleando un valor para el pardmetro de relevancia r = 16. Tanto para la adaptacion de los
modelos de locutor como para el scoring se emplean Unicamente las 5 gaussianas mds pesadas
de cada vector de entrenamiento y test, respectivamente.

Para compensar los efectos de la variabilidad de sesidén vista en la seccién 3.6 se utilizan

diferentes técnicas: CMN RASTA warping a nivel de pardmetros, JFA a nivel de modelos y T-
norm, Z-norm y ZT-norm a nivel de scores.
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6.2 Bases de Datos

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 entrenamiento y evaluacion del rendimiento. 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.

El “Speech Group” del Instituto Nacional de Estandares y Tecnologias de los Estados Unidos
(NIST) [61] realiza evaluaciones anuales desde el afio 1996. A partir a partir del afio 2006 han
pasado a ser bianuales intercaldandose con evaluaciones de reconocimiento de idioma. El
objetivo general de las evaluaciones es impulsar el desarrollo tecnoldgico, medir el estado del
arte y encontrar las aproximaciones algoritmicas mas prometedoras. Para ello, disefia una
serie de tests que tratan de verificar el rendimiento de dichos sistemas, tomando como punto
de partida cuatro ejes de referencia: el tipo de entrenamiento, la duracion de los segmentos-
muestra, edad/sexo de los locutores y la influencia del “factor canal”.

La mayor parte de las bases de datos de este proyecto derivan de las bases de datos utilizadas
en los experimentos realizados en estas evaluaciones:

- Switchboard 1: contiene habla conversacional en inglés americano grabada sobre linea
telefonica convencional. No recoge variabilidad dialectal, pero si la derivada de las
diversas lineas de teléfono y los distintos tipos de terminales telefénicos (de micréfono
tipo electrect, de carbdn, etc.). Esta base de datos fue empleada en la evaluacidon NIST
del aifo 2001.

- Switchboard 2: contiene habla conversacional en inglés americano grabada sobre linea
telefénica convencional. Como en Switchboard 1, recoge la variabilidad de diferentes
tipos de lineas y terminales telefénicos pero en un mayor grado. Ademds recoge
variabilidad dialectal grabada en diferentes fases: Fase 1 (inglés americano de la mitad
Atlantica), Fase 2 (inglés americano de la mitad oeste) y Fase 3 (inglés americano del
sur). La Fase 3 fue empleada en las evaluaciones NIST de los afios 1996 a 1999, asi como
en las de 2002 y 2003 junto con la Fase 2; en la del afio 2000 se empled la base
completa.

- Switchboard 3 (o Switchboard Cellular): contiene habla conversacional en inglés
americano, recogiendo distintos dialectos, y estd grabada sobre redes moéviles. Fue
grabada en 2 fases en las que se obtienen distintos tipos de canal: Fase 1 (canal de
transmision GSM) y Fase 2 (canal de transmision CDMA). La Fase 1 fue empleada en la
evaluacion NIST de 2001, mientras que la 2 fue empleada en las de 2002 y 2003.

- MIXER y datos adicionales multi-lenguaje: presenta tres diferencias fundamentales
respecto las versiones de Switchboard. En primer lugar, la variabilidad de canal y
terminales es significativamente mayor, incluyendo habla grabada sobre teléfonos
inaldmbricos de lineas telefonicas convencionales y redes méviles, con terminales tipo
tele-operador, manos libres, etc. En segundo lugar, es multi-lenguaje, conteniendo habla
en inglés americano, espafiol, drabe, chino mandarin y ruso. En tercer lugar, se empled
un protocolo para aleatorizar las conversaciones entre locutores en la base. Por todo
ello, MIXER contiene mucha mas variabilidad que las bases de datos previas. Esta base
de datos (sin la ampliacién multi-lenguaje) se empled en la evaluacién NIST del afio
2004. En las evaluaciones de 2005 y 2006 se afiadieron nuevas grabaciones incluyendo
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los idiomas anteriores y siguiendo el mismo protocolo, afiadiendo variaciones de
dialecto y locutores no nativos.

- Datos multi-micréfono: durante las evaluaciones NIST de los afios 2005 y 2006 se hizo
un esfuerzo considerable para recoger bases de datos multi-micréfono. En éstas se
registra la conversacion de un locutor de forma simultanea a través de la linea telefdnica
y de una variedad de micréfonos: micréfono de solapa, micréfonos a distintas distancias,
micréfono de PC, etc. Esto hace que la variabilidad sea mucho mayor que para habla
solo telefdnica, suponiendo un punto de referencia realista y desafiante. Es por ello que
este tipo de datos han sido empleados también en la evaluacién del afio 2008.

- Ahumada lll [62] es una base de datos forense que fue adquirida por el departamento

de Procesamiento de Imagen y Acustica de la Guardia Civil. Incluye datos de locuciones
de conversaciones reales que fueron registradas entre los afios 1995 y 2004.
Las locuciones pertenecen a 69 locutores masculinos. Por cada uno de los individuos hay
un fichero de entrenamiento de 120 s de duracion y entre 4 y 10 ficheros de test con
una duracién media de 13 s. Las grabaciones provienen de terminales GSM y presentan
una gran variabilidad en cuanto a entornos, estados emocionales, ruido ambiental, etc.
Esta base de datos presenta la peculiaridad de que en el formateo de la misma se
suprimieron los silencios, quedando sélo las zonas de voz.

Los sistemas empleados en la parte experimental de este proyecto utilizan UBMs entrenados
con datos procedentes de las bases Swichboard 1y 2, y de las evaluaciones NIST SRE 2004 y
2005 (MIXER, datos multi-lenguaje y multi- micréfono); estos datos también se utilizaron en el
entrenamiento de las matrices de eigenvoices y eigenvectors para la aplicacién de Joint Factor
Analysis. Asi mismo, las cohortes de normalizacion para Z-Norm, T-Norm y ZT-norm, también
se obtuvieron de la base de datos MIXER.

La base de datos Ahumada lll se ha utilizado por un lado, para la realizacion de las pruebas y
por otro lado en la parte de entrenamiento de las distribuciones de probabilidad target y non-
target (H, y Hy verdadera respectivamente) para posteriormente realizar el calculo de los LRs
(ecuacion 4.4).

6.3. Validacion cruzada

En este proyecto se hace uso de la funcion validacién cruzada para que la evaluacion del
sistema sea honesta ya que se evalla y se entrena con la base de datos Ahumada lll. Para que
esto ocurra, es necesario que en el conjunto de datos de test con los que se va a evaluar el
sistema, no existan scores provenientes de comparaciones con modelos utilizados para el
conjunto de entrenamiento.

Para ello, se divide el conjunto de los 69 locutores disponibles en 2 grupos, uno de ellos se
utilizard para formar el conjunto de datos de test y el otro en el conjunto de datos de
entrenamiento. El procedimiento seria el siguiente:

1. Se seleccionan N locutores que formaran una divisién de la validacién cruzada. Con estos
locutores se constituye el conjunto de scores de test con los que se instanciara la red
Bayesiana para el posterior cdlculo de los LRs. Estos scores se obtendran al enfrentar los
modelos con locuciones dentro de ese conjunto de datos. Por ejemplo, si se selecciona
N=10, el conjunto de datos de test estara formado por los locutores del 1-10 para la
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primera divisidn, por lo tanto los scores para instanciar la red seran los que surjan de las
siguientes comparaciones:

Modelo loc01 vs. Tests loc01
Modelo loc02 vs. Tests loc02

Modelo loc10 vs. Tests loc10 ::

\
Modelo loc01 vs. Tests loc02

Modelo loc01 vs. Tests loc03 } |:>

Modelo loc01 vs. Tests loc10
Modelo loc02 vs. Tests loc01

Scores Target TEST

reconocimiento

automatico de locutor

Scores Non Target TEST

Sistema de :

Modelo loc10 vs. Tests loc08
Modelo loc10 vs. Tests loc09 )

Pero no se calcularan, por ejemplo, scores que surgen de comparar Modelo loc09 vs. Tests
locl1, porque locll no esta en la division 1.

En el conjunto de datos de entrenamiento (train) correspondiente a la primera divisidn, no
podran formar parte los locutores que constituyen el conjunto de datos de test, es decir, los
locutores 1-10. Por lo tanto, los scores para entrenar la red Bayesiana serdn los que surjan
de las siguientes comparaciones:

Modelo loc 11 vs. Tests loc11

reconocimiento

Modelo loc11 vs. Tests loc12 automatico de locutor
Modelo loc11 vs. Tests loc69

Modelo loc 69 vs. Tests loc 69 |:> |:> Scores Target TRAIN
Sistema de

Scores Non Target TRAIN

Modelo loc69 vs. Tests loc68

Pero no formara parte de este conjunto de entrenamiento el score resultante de Modelo
loc11 vs. Tests loc09, porque loc09 se encuentra en el conjunto de datos de test.

. Se repite el procedimiento para el resto de divisiones de N locutores tantas veces como ceil

(69/N).



Experimentos y Resultados

Uno de los mayores problemas a la hora de evaluar el peso de la evidencia forense ocurre
cuando se disponen de diversos fragmentos de voz cuya procedencia es desconocida. La
aportacién total de cada uno de esos fragmentos al peso total de la evidencia de voz
constituye un importante tema de investigacion.

Por lo tanto, se parte de un caso con una toma indubitada y multiples tomas dubitadas. A
partir de este escenario, el objetivo serd evaluar el peso de dicha evidencia utilizando
relaciones de verosimilitud, es decir, se generard un uUnico LR por cada comparacion de toma
indubitada frente a una combinacion de tomas dubitadas. El problema es determinar la mejor
manera de combinar la informacién que aportan dichas tomas dubitadas de cara a generar el
LR final. Para ello, a lo largo del capitulo se estudiaran diferentes métodos de combinacion de
evidencias y se realizard una posterior evaluacion de los resultados.

Los resultados mostrados en las graficas a lo largo de todo el capitulo, corresponden al
rendimiento proporcionado por el sistema con normalizacién T-norm, compensado en locutor
y canal ya que es el que mejor resultado ofrece para la totalidad de los resultados. No obstante
en las graficas resumen se podra apreciar el rendimiento comparado con los demas sistemas.
El resto de resultados tanto de manera grafica como de forma numérica se recogen en el
anexo B, el cual no resulta necesario de cara a entender las principales conclusiones obtenidas
en el proyecto.

La parte experimental se divide en dos bloques principales: El primero de ellos consiste en la
comparacién de diferentes métodos mas inmediatos de combinacién de evidencias y el
segundo consiste en la utilizacién de redes bayesianas para calibracién y combinacién de
scores de salida de un sistema de reconocimiento automatico de locutor.

1. Comparacion de diferentes estrategias de combinacién de evidencias y calibracién de los
resultados.

En esta primera parte se estudiardn diferentes esquemas de combinaciéon de 2 y 3
evidencias procedentes de un sistema de reconocimiento automatico de locutor. Se hace
necesario un proceso de calibracién, que ajuste los valores de LR y establezca el grado
correcto de apoyo a una hipdtesis de acuerdo con el funcionamiento del sistema,
compensando el grado de desviacion de los resultados generados por el mismo. La
calibracion se realiza apoydndose en comparaciones entre muestras de control conociendo
a priori que Hy, y Hy son ciertas, y compensa las desviaciones entre muestras que no son
interpretables probabilisticamente. El resultado final perseguido es un Unico LR por cada
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comparacion de toma indubitada frente a una combinacién de tomas dubitadas, que
exprese el peso de la evidencia, arrojado por el sistema. Para ello, se han seguido tres
estrategias de combinacion:

e Calibracion y suma de Log-LR calibrados.

El conjunto de scores de salida del sistema de reconocimiento de locutor se calibra
utilizando regresion logistica, de tal manera que para cada comparacién en el sistema, se
obtiene un Log-LR calibrado que se sumara dando lugar a un Log-LR por cada combinacién
realizada. En las figuras 7.1 y 7.2 se muestra un esquema del procedimiento seguido para
esta estrategia de combinacién.

; \
Slsterfla.de SCORE 1 l Calibracién i LLR 1
reconocimiento zggig g | Regresion Logistica | tti g
automatico de locutor | (Score-LR) :
————————— -

Figura 7.1: Cdlculo de los log-LR resultantes de cada comparacion de muestra de test (dubitadas)
con la muestra train (indubitada).

LLR 1 I Combinacion LLR1 +LLR2
LLR 2 |:>' mediante ' |:> LLR2 +LLR 3
LLR 3 : : LLR1+LLR 3

Suma Log-LR

Figura 7.2: Combinacion de evidencias mediante suma de log-LRs. Para el caso de combinacidn de 3
evidencias, el cdlculo seria similar, calculando las combinaciones de 3 de los LLRs de entrada.

e Suma Log-LR y calibracidn posterior.

En primer lugar, se genera un Unico Log-LR por cada toma dubitada y se suman de 2 en 2
y de 3 en 3 suponiendo independencia (Bayes ingenuo) obteniendo un uUnico valor para
cada combinacién de evidencias. A continuacién de aplica una etapa posterior de
calibracion, para compensar la falsa presuncion de independencia.
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e Concatenacion de los archivos de audio correspondientes a tomas dubitadas.

En primer lugar, se combinan las tomas dubitadas concatenando los archivos de audio
de 2 en 2 y de 3 en 3, creando dos nuevas bases de datos con archivos combinados.
Posteriormente, se utilizan los sistemas de reconocimiento de locutor, generando un
score por cada comparacién de la toma indubitada con cada combinacién generada. Se
calibra posteriormente mediante regresidn logistica. En las figuras 7.3 y 7.4 se muestra
un esquema del procedimiento seguido para esta estrategia de combinacién.

“ e

Testl

T T T T T N Testl — Test2
“ I Combinaciéon :
I .
: medlan.t? i :> H "‘
Test2 " Concatenacion de | ——
| archivos | Testl —Test3

£ S
Test3 M

Test2 — Test3

Figura 7.3: Combinacion de evidencias mediante concatenacion de ficheros de audio. Para el caso
de combinacion de 3 evidencias, seria similar, calculando las combinaciones de 3 de los archivos de
entrada.
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SCORE 3 1 (Score-LR)
\

: automatico de locutor

Figura 7.4: Cdlculo de los log-LR resultantes de cada comparacion de muestra de test (dubitadas) ya
combinada, con la muestra train (indubitada).

2. Uso de redes Bayesianas.

Esta parte del proyecto tiene como objetivo la adaptacidon redes Bayesianas como posible
método de calibracidon y combinacion de evidencias. Para ello se propone la utilizacién de
dos redes diferentes, una mdas sencilla, de dos nodos para implementar los métodos de
calibraciéon y otra de tres nodos para la combinacién de dos evidencias. En ambas redes, el
nodo H, representa la dos posibles hipotesis del problema de atribucion de fuentes H,, y
Hy; vy el (los) nodo(s) E, la evidencia, que serd la puntuacidn de salida del sistema de
reconocimiento de locutor.
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7. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Contribucion: Utilizacion de redes Bayesianas como método de calibracion.

El procedimiento seguido para calibrar mediante redes Bayesianas esta representado en
la figura 7.5. Como entrada al sistema de reconocimiento de locutor se tienen los
archivos combinados mediante concatenacién, por ser éste el que mejor resultado
ofrece. Posteriormente los scores resultantes son calibrados con la red Bayesiana de dos
nodos entrenandola mediante las técnicas Gauss, GMM y PAV explicadas en la seccién
4.4. En la seccion 7.2.1 se describira en detalle esta metodologia.

4

H*_ Testl — Test2
H_J
Testl — Test3 M
Sistema de SCORE 1 Calibracion Red
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Test2 — Test3

: automatico de locutor

Train

Figura 7.5: Esquema de la red Bayesiana utilizada en el estudio de diferentes técnicas de
calibracion.

Contribucion: Implementacion de una red Bayesiana para combinacion de dos
evidencias forenses.

Una vez estudiadas las diferentes estrategias de combinacidn y calibracidn, en esta parte
del proyecto se pretende realizar la combinacién y calibracidon en un solo paso mediante
el uso de redes Bayesianas. En la figura 7.6. se muestra la metodologia seguida para su
implementacion. Como entrada al sistema se tiene los diferentes archivos de audio
individuales con los que se calculard la evidencia a combinar. Posteriormente, los scores
de salida son combinados y calibrados mediante una red Bayesiana compuesta de tres
nodos, el nodo hipdtesis y los dos nodos de evidencias que se combinaran. El
procedimiento serd descrito en detalle en la seccién 7.2.2.

Finalmente, se hard un estudio comparativo de todas las estrategias de combinacidn:
suma, concatenacion de audio y la red Bayesiana de tres nodos.

reconocimiento SCORE 2 |:> Bayesiana 2 nodos |:>
SCORE 3 (Score-LR)

LLR1
LLR 2
LLR 3
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N @49 @ T T T === N\
Slsten.1a 'de : Combinacién Red | LLR 1
reconocimiento | Bayesiana 3 nodos '|:> LLR 2
automatico de locutor (Score-LR) : LLR 3
_________ -

Figura 7.6: Esquema de la red Bayesiana utilizada en el estudio de combinacion de evidencias
mediante modelado Gaussiano.

La figura 7.7 muestra un esquema de relacidn entre los experimentos que forman parte de
este proyecto: evaluaciéon de estrategias de combinaciéon de evidencias, evaluacion de
estrategias de calibracion mediante redes Bayesianas, y una vez evaluados ambos métodos,
evaluacién de la posibilidad de utilizar redes Bayesianas para realizar ambos procedimientos:
combinacidn y calibracidn.

Estrategias de Estrategias de
combinacién de calibracién con redes
evidencias Bayesianas

Calibraciény
combinacidon con redes
Bayesianas

Figura 7.7: Relacion entre experimentos.

A continuacién, se presenta una explicacién detallada de los diferentes experimentos
realizados para combinar evidencias forenses y los resultados generados a partir de ellos.
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7. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

7.1. Comparacion de diferentes estrategias de combinacion
de evidencias

En esta seccion se va a analizar el rendimiento de los sistemas de combinacidn propuestos en
el primer punto de la parte experimental: suma pre-calibrada, suma post-calibrada vy
concatenacion de archivos con combinaciones de 2 y 3 evidencias.

7.1.1 Combinacion de evidencias mediante suma pre-
calibrada y suma post-calibrada

Como se describid en la introduccidon del capitulo, existen diferentes posibilidades para
combinar varios LR. La mas inmediata es la suma directa de los LR en escala logaritmica, pero
es necesario aplicar un proceso de normalizacién o calibracién en alguna fase del proceso para
ofrecer resultados lo mas acordes posible a todas las fuentes de informacién disponibles. Se
puede optar entonces por aplicar el proceso de calibracién a los resultados individuales y
sumar resultados ya calibrados, lo que genera un resultado global que puede no precisar ser
calibrado de nuevo, si las fuentes de informacidn son suficientemente independientes. Para el
sistema T-norm compensado en locutor y canal este proceso genera los resultados mostrados
en la figura 7.8.

Tnomic Tnomic Tnomic
Sin combinar Suma 2 pre~calibrada Suma 3 pre-calibrada
53 1 2

ool = = = After PAV
: wion LR=1 always|
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T T T T

40

Emplrical cross-entropy
Empirical cross-entropy

20

IS R S R S AP S SU SUS
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False Rejection Probability (in %)
(3]

Tnorm1c Sin combinar: EER-DET = 11.3364; DCF-opt = 0.049827
= = = Tnorm1c Suma 2 pre-calibrada: EER-DET = 7.8821; DCF-opt = 0.04149
----- Tnorm1c Suma 3 pi i EER-DET = 6.9883; DCF-opt = 0.036517

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

2 A 0 1 2 3 3 2 A 0 1 2
prior log m(odds) prior log m(odds)

I discrimination loss
] callbratian loss.

(b) (c)

Figura 7.8: Curvas ECE (a), APE (b) y DET (c) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema antes de
combinar y después de aplicar una combinacién de evidencias mediante suma pre-calibrada de los log-LR de 2
en2yde3en3.
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Por el contrario, se puede optar por sumar en primera instancia los scores y aplicar a
continuacién un Unico proceso de calibracidn sobre el resultado global. De este procedimiento
cabe esperar arrastrar el posible error de calibracidon de cada uno de los scores a sumar, asi
como la falta de normalizacién entre diferentes scores, que se soluciona en parte con el uso de
técnicas como T-norm o Z-norm, sin embargo el tiempo de calculo empleado serd menor
puesto que bastara con una sola calibracién final. Este proceso genera los resultados que se
muestran a continuacién para el sistema T-norm compensado en locutor y canal para
combinaciones de 2 y 3 log-LR.
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Figura 7.9: Curvas ECE (a), APE (b) y DET (c) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema antes de
combinar y después de aplicar una combinacion de evidencias mediante suma post-calibrada de los log-LR de 2
en2yde3en3.

Se observa que empleando estos procedimientos de combinacion, los resultados mejoran con
respecto al sistema sin combinar debido a que se conoce mas informacion sobre la identidad
del locutor. Esto se representa por una curva DET mdas cercana al origen que el sistema sin
combinar, o de manera analoga, una curva azul mas baja en las curvas ECE o APE.

Por otra parte, se observa que en cuanto a discriminacion, la calibracion previa a la suma de LR
ofrece mejor resultado que la suma post-calibrada pero empeora en cuanto a pérdidas de
calibracion a medida que aumenta el nimero de combinaciones, lo que implicaria que cuando
se interpreten los log-LR de forma probabilistica se van a cometer muchos y/o graves errores.
Esto es debido a que se estd suponiendo independencia estadistica entre muestras y es una
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7. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

presuncién errénea, ademas, cuanto mayor es el nimero de combinaciones, mayor error se
comente. Esto se representa en las curvas APE y ECE de las figuras 7.8 (a) y 7.8 (b) con una
curva roja mas lejana a la azul que en las figuras 7.9 (a) y 7.9 (b). Para solventar este error,
seria necesaria una etapa adicional de post-calibrado implicando un tiempo de procesamiento
adicional. Por lo tanto, es preferible utilizar suma post-calibrada porque la diferencia en cuanto
a discriminacion no es significativa y ademas, los resultados de calibracién estan mads
controlados.

PRECALIBRADO | POSTCALIBRADO

SISTEMA

0.317 0.313 0.326

TNORM COMPENSADO (2) [y

L\ (01U Ne(0] Y[R 0JoNEIN 0.242 0.308 0.266 0.275

Tabla 7.1: Resultados para los métodos de combinacion suma pre-calibrada y suma post-calibrada.

Combinacion suma
I o e

e P, oy DT CODEE OODEE ODOTE OO0
§B8%% ELSEE ELZWE ERSRE 288W% pLfwE gRi%E 282%%
14 o0 O g O Q0 9 ag © a0 = a0 & 20 S o0

N EN® 1= oo Y N® I Sam o™
G aV? Fga™® NgaV® FgeNe EoGao cifiam c'ttam &\ fhom
- wes N © @© [of]

EESS EESS E£gS® Neggsos ggog EE EE KEE
SSEE SSEE SSEE SSEE SSEE SSEE SSEE S5EE
N33 w33 w33 nwnal3 nn33 w33 nn >33 o33
» 0 EX) X DD DD oLn® Y oLbD
322 EEcg EEgg EEge 2899 oo oo Lgoo
Y88 GS0C 66 66EE @mu3 EEEE EEEE s=EE

Yo Sc00 cc00 ccOO0 e S S [=X=2~ 1] [=X=-2-3 [=3=}
FREE NNGS EE=E gz 2855 &8585 2865
NNRR YRS NN KRS

Figura 7.10: Diagrama de barras representativo del rendimiento del sistema sin combinar (y sin
calibrar) y combinado mediante las estrategias suma pre-calibrada y suma post-calibrada para
combinaciones de 2 y 3 LRs. Se muestran los sistemas sin normalizacion, RAW, y con normalizacion
T-norm, Z-norm, ZT-norm cada uno de ellos sin compensar y compensado en locutor y canal. La
parte verde representa las pérdidas de discriminacion y la amarilla las pérdidas de calibracion.

La figura 7.10. representa un resumen del comportamiento de los diferentes sistemas

estudiados sin combinacidn de evidencias y combinado mediante las técnicas de suma vistas
anteriormente, donde se puede observar que el sistema T-norm compensado para el esquema
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de combinacién suma post-calibrada es el que mejores resultados obtiene. Se muestra
claramente como en la estrategia suma pre-calibrada, las pérdidas de calibracidn,
representadas en amarillo, aumentan con el nimero de combinaciones, efecto que no ocurre
en la suma post-calibrada.

7.1.2. Combinacion de evidencias mediante
concatenacion de archivos de audio

Otro método de combinacidn propuesto en la introduccidn consiste en combinar los ficheros
de audio correspondientes a las tomas dubitadas de la base de datos. En este esquema, se
combinan las muestras de audio concatenando los archivos de 2 en 2 y de 3 en 3 y
posteriormente, se utilizan los sistemas de reconocimiento de locutor, generando un score por
cada comparacion de la toma indubitada con cada combinacién generada. Por ultimo se
calibran los resultados mediante regresion logistica. Este proceso genera los resultados que se
muestran a continuacién para el sistema T-norm compensado en locutor y canal.
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Figura 7.11: Curvas ECE (a), APE (b) y DET (c) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema antes de
combinary después de aplicar una combinacion de evidencias mediante concatenacion de 2 y 3 archivos.
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3 Combinacion Concatenacion Audio
T T T T T T T T T T T T T T T
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Raw comb 2 audio
Rawc

Tnorm

Tnorm comb 2 audio
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Znorm comb 2 audio
Znorm comb 3 audio
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Rawc comb 3 audio
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Figura 7.12: Diagrama de barras representativo del rendimiento del sistema sin combinar (y sin
calibrar) y combinado mediante la estrategia de concatenacion de audio para combinaciones de 2 y
3 archivos. Se muestran los sistemas sin normalizacion, RAW, y con normalizacion T-norm, Z-norm,

ZT-norm cada uno de ellos sin compensar y compensado en locutor y canal.

Se observa que empleando este método de combinacidn, los resultados mejoran con respecto
al sistema sin combinar, produciéndose una mejora mayor con mayor numero de
combinaciones. Al combinar los archivos, aumenta el poder de discriminacién, representado
por una curva DET mas cercana al origen, pero las pérdidas de calibracion aumentan y esto
hace que no sean interpretables probabilisticamente, como se comentd anteriormente. Para
solucionarlo, se ha realizado una calibracion posterior mediante regresién logistica y como se
puede observar en la grafica de barras de la figura 7.12 las pérdidas de calibraciéon son
practicamente nulas.

Comparacion de los métodos de combinacién suma y concatenacién

A continuacién se realiza una comparacién entre los resultados obtenidos a través de las
diferentes técnicas de combinacién vistos hasta ahora: suma pre-calibrada, suma-post-
calibrada y concatenaciéon de audio para combinaciones de 2 y 3 muestras. Para ello nos
basaremos en las figuras 7.13 y 7.14 Y los resultados mostrados por la tabla 7.2 Donde Cu"}in

representa el poder discriminativo y Cy;,- — C/*™* representan las pérdidas de calibracién de
cada sistema.
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Figura 7.13: Curvas ECE (a), APE (b) y DET (c) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema
antes de combinar y después de aplicar una combinacion de evidencias mediante suma pre y post-
calibrada de 2 LRs y concatenacion de 2 archivos.
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Figura 7.14: Curvas ECE (a), APE (b) y DET (c) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema
antes de combinar y después de aplicar una combinacion de evidencias mediante suma pre y post-
calibrada de 3 LRs y concatenacion de 3 archivos.
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COMBINACION
PRECALIBRADO | POSTCALIBRADO .

| e Jarladar oo
0.395 1.893 0.395 1.893 0.395 1.893
0.287 0.317 0313 0.326 0.285 0.293
0.242 0.308 0.266 0.275 0.240 0.244

Tabla 7.2: Comparacidn del rendimiento ofrecido por las diferentes técnicas de combinacion de 2 y
3 evidencias.

Se observa que empleando cualquiera de los procedimientos de combinacidn vistos, los
resultados mejoran con respecto al sistema sin combinar, dando lugar a valores de EER y Cu"}i"
menores. Esto era de esperar debido a que cuantos mas ficheros de dubitada se utilicen, mas
informacién de la identidad del locutor se puede extraer. Se representa por una curva DET mas
cercana al origen que el sistema sin combinar, y una curva azul mas baja en las curvas ECE o

APE.

Como ya se menciond anteriormente, el mejor sistema de combinacion mediante suma resulta
ser la suma post-calibrada ya que a pesar de obtener resultados de discriminacidn ligeramente
peores, las pérdidas de calibracién son practicamente nulas. Las pérdidas de calibracion en la
suma pre-calibrada son producidas por la falsa presuncién de independencia de las muestras, y
éstas son mayores a medida que aumenta el nimero de combinaciones ya que se estaria
cometiendo mas error. Para que la suma pre-calibrada obtuviera un rendimiento similar a la
suma post-calibrada, seria necesario compensar las pérdidas de calibracién, mediante una
etapa de post-calibrado adicional dando lugar a un tiempo de procesamiento mayor.

Si se compara el procedimiento de combinacién de suma pre y post-calibrada con la
combinacidon mediante archivos de audio, se observa que este Ultimo procedimiento obtiene
mejores resultados que los anteriores, esto puede deberse a que la combinacién de la
informacién de la identidad se lleva a cabo en el nivel de las caracteristicas MFCC, que se
modela de forma mas compleja que el modelado que pueda hacerse de los scores.

Sin embargo esta técnica puede no ser del todo adecuada ya que se pueden estar combinando
archivos de diferentes sesiones haciendo que el modelado de variabilidad posterior sea poco
representativo y la aplicacidn de la técnica de compensacién de variabilidad mediante JFA no
sea Optima. Se ha de destacar que este importante problema no se manifiesta en los
experimentos realizados, debido a que la base de datos utilizada no dispone de una suficiente
cantidad de datos como para representar variabilidad fuera del espacio que se modela con JFA
a partir de las grandes bases de datos de desarrollo utilizadas para entrenarlo (basadas en
evaluaciones NIST).

Por ello, se propone una tercera técnica de combinacién de evidencias mediante el uso de
redes Bayesianas que no presente los inconvenientes de las técnicas de combinacién vistas
hasta ahora.
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7.2. Combinacion de evidencias con Redes Bayesianas

En esta seccidn se evaluara el rendimiento de los sistemas propuestos en el segundo punto de
la parte experimental. En primer lugar, el uso de redes Bayesianas como método de calibracion
de scores a partir de una red de un nodo de evidencias previamente combinadas mediante la
concatenacion de archivos de audio y entrenada con diferentes técnicas: Modelado Gaussiano,
GMM y PAV; y en segundo lugar, se implementara una red Bayesiana de 3 nodos para
combinacion de evidencias individuales mediante la técnica mas sencilla: modelado Gaussiano.

Para ello, se recordara el significado del LR y su cdlculo a partir de sistemas basados en scores.
Posteriormente se explicardan con detalle las diferentes técnicas utilizadas y el proceso de
implementacion de redes Bayesianas a partir de ellas.

Tal y como puede observarse en la figura 4.2, los scores del sistema de reconocimiento de
locutor son utilizados para calcular los LRs mediante la ecuacion 4.4:

_ pCeltyp, D)
p(elHa,D|,_,

El valor del LR, es el cociente entre dos probabilidades, y se puede demostrar que es igual al
cociente de dos densidades de probabilidad en el caso de variables continuas. El numerador,
p(e|Hy,I), representa una estimacién de la intra-variabilidad (within-source) del sistema y
muestra la variabilidad de evidencias correspondientes a muestras pertenecientes a la misma
fuente. Esta funcion, se modela a partir de scores target asumiendo H,, cierta. Utilizando
validacién cruzada, los scores utilizados son los correspondientes al conjunto de datos de
entrenamiento scores target train.

Por otro lado, el denominador p(e|Hy,I), representa una estimacién de la inter-variabilidad
(between-source) del sistema, y muestra la tipicidad o rareza de la muestra incriminatoria con
respecto a una poblacidén relevante. Este modelo de poblacion se especifica a partir de la
informacién que proporciona las circunstancias del caso. Se obtiene a partir de scores non-
target asumiendo H,; cierta. Utilizando validaciéon cruzada, los scores utilizados son los
correspondientes al conjunto de datos de entrenamiento scores non-target train.

En la figura 7.15 se muestra un esquema representativo del procedimiento seguido para la
realizacion de los experimentos de esta seccion. A continuacién se describen cada una de las
fases:

1. En primer lugar, se hace uso de la funcidon validacién cruzada para separar la base de
datos en un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de test.
Habrd tantos conjuntos de datos, y por lo tanto, estimacién de distribuciones
diferentes, como 69/N siendo N el nimero de divisiones especificado para la funcidn
validacién cruzada y 69 el nimero total de locutores de la base de datos.

2. Para modelar la fdp correspondiente a la inter-variabilidad p(e|Hp,1), se hace uso del
conjunto de datos scores target train y para modelar la fdp p(e|Hp,I), que se
corresponde con la intra-variabilidad, se utiliza el conjunto de datos scores non-target
train. La informacion relativa a estas distribuciones de probabilidad, se exporta a Hugin
a través de un archivo de texto.
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ﬁcores Target Scores Non-TarQ / \
TRAIN TRAIN

Calculo de 6 LRs

distribuciones de

probabilidad ﬁ

Calculo de LRs

Archivo
de

texto
5.
MATLAB MATLAB

-

~

v 4.

Configuracion Probabilidades Archivo

deloed |:> Instanciacién |:> a posteriori |:> de
Bayesiana P(H|E,I) texto

Scores Target Scores Non-Target

TEST TEST
HUGIN j

Figura 7.15: Esquema del procedimiento sequido para la realizacion de los experimentos utilizando
redes Bayesianas.

a )

-

3. A partir de las fdps calculadas anteriormente, se generan las tablas de probabilidad
para cada nodo con las que se configurard la red Bayesiana.

4. Instanciacién del nodo E a partir del conjunto de datos de test. Cuando se instancia el
nodo con las evidencias observadas, se modifican sus tablas de probabilidad y, a su
vez, las nuevas probabilidades son propagadas al nodo H. Esta propagacion de
probabilidades se conoce como inferencia probabilistica y da lugar a las probabilidades
a posteriori con las que se calculara el LR.

5. Las probabilidades a posteriori obtenidas en el paso anterior, se exportan a Matlab a
través de un archivo de texto. Con esta informacién se calcularan los valores de LR
posteriormente. Sabiendo que las probabilidades a priori P(H,) = P(Hy) = 0.5,
bastaria con calcular el cociente de probabilidades a posteriori para una evidencia
dada.
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_ P(Hy|E 1)

P(H,|E,I) B P(H,|I) P(H,|I) B _ P(H,y|E 1)
7 P(H4E, D) (7.1)

= LR - , =1 =|LR
P(H4|E, I) P(Hq4|D) P(Hgl|D)

6. Por ultimo, se medira el rendimiento de cada uno de los sistemas mediante los
métodos explicados en la seccion 4.5.

Esta metodologia, es comun para cada uno de los métodos de calibracion, difiriendo
Unicamente en los pasos 2 y 3. En ellos, la distribucién de probabilidad serd calculada por los
diferentes métodos a estudiar: Modelado Gaussiano, GMM y PAV, dando lugar a sendas tablas
de probabilidad utilizadas en la configuracién de la red Bayesiana. En las proximas secciones se
explicard el procedimiento para implementar cada uno de estos 3 métodos de calibracion.
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7.2.1. Evaluacion del uso de diferentes métodos de
calibracion con redes Bayesianas

A continuacion se describird en detalle el procedimiento seguido para hacer posible la
utilizacion de redes Bayesianas como método de calibracién de scores. La red Bayesiana
utilizada se muestra en la figura 7.16 y se entrenarad mediante diferentes técnicas: modelado
Gaussiano, GMM vy PAV. La evidencia, serda la puntuacién de salida del sistema de
reconocimiento de locutor, cuya entrada son los archivos concatenados correspondientes al
esquema de combinacién mediante concatenacion (figura 7.5).

e

<+— GMM

'\

PAV

Figura: 7.16: Red genérica utilizada para calibracion.

e Modelado Gaussiano

El modelado Gaussiano de calibracién es el mas sencillo de implementar. Consiste en modelar
las funciones densidad de probabilidad involucradas en el calculo de LRs a partir de scores,
mediante funciones Gaussianas o normales. En los siguientes apartados se describiran
métodos mas complejos en los que el calculo de probabilidades para configurar la red, no es
tan inmediato.

La red bayesiana que representa este escenario viene dada como:

Figura: 7.17: Red utilizada para calibracion mediante modelado Gaussiano
Estd formada por las dos variables H y E que representan las dos variables aleatorias

presentes en la ecuacion del LR y que se utilizard en el proceso de calibracién. Por lo tanto se
deben especificar las siguientes probabilidades:
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e P(H,)=P(Hy) =05

e p(E|Hp) yp(E|Hg)

En Hugin, se asume que los nodos continuos tienen una distribucién Gaussiana, por tanto,
en este caso bastard con especificar una media (W) y una varianza (o?) para cada
configuracién del nodo padre (H, o Hy). Por lo tanto, para cada conjunto de datos train
(target y non-target) se debe calcular un dato de media y varianza que posteriormente
seran utilizados para configurar la red Bayesiana correspondiente. Asi las probabilidades
p(E|Hy) y p(E|Hg) quedan representadas por sendas funciones densidad de probabilidad

gaussianas:
1 _1(X—WUtarget 7.2
p(EIHp) = p(EluTargetr GTarget) = 2 1/2 e 2< Ttarget ) ( )
T “0Otarget
1 _l(x_llnon—target)
p(E|Hy) = p(Elp-Non—Target:GNon—Target) = e 2\ Onon-target (7.3)

1/2
2mt/ Onon—target

Media (u) Htarget Hnon—target

. 2 2 2
VEUENENCRN Oiarget  Onon—target

Tabla 7.3: Tabla de probabilidad del  Tabla 7.4: Tabla de probabilidad del nodo E condicionado al
nodo H para modelado Gaussiano. nodo H, para modelado Gaussiano.

Para el sistema T-norm compensado en locutor y canal calibrado mediante modelado
Gaussiano con redes Bayesianas se generan los resultados mostrados en la figura 7.18.

Tnorme Tnorme Tnomme Tnorme
Sin calibrar Gauss BN-2 nodos Sin calibrar Gauss BN-2 nodos

=LR values 07 :
-AferPAV |, 7\ 08
R=1 always| /

P{error)
N

ETN [} 1
prior log 4 o(mit‘ls)

10050107,

Empirical cross-entropy
=]
o

Empirical cross-entropy
b
o

I disciimhation loss
[ Tcaibration loss

T oy S

o

El 1 2
Prior log ‘o(odds) o

N
of=-

(b)

Figura 7.18: Curvas ECE (a) y APE (b) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema antes de calibrar y después de
calibrar mediante modelado Gaussiano.
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En la figura 7.18, se puede observar que aunque los resultados de calibracién son muy buenos,
todavia existen algunas pérdidas de calibracion, representado graficamente como una
separacion entre las curvas roja y azul.

e GMM

La motivacion fundamental del uso de GMMs se basa en que una combinacion lineal de
funciones base gaussianas es capaz de representar un gran abanico de posibles distribuciones
muestrales, tales como los diferentes scores de salida del sistema de reconocimiento de
locutor. Como ya se vio en la seccion 3.4.1, la funcidon densidad de probabilidad puede
expresarse mediante la ecuacién 3.1, que adaptado al problema de atribucidn de fuentes
puede expresarse como:

M
p(Eal) = Z Wtargeti : p(Elp-target i Jtarget i) (7‘4)
i=1
M
p(E|Hy) = Whon—targeti p(Elp-non—Target i» Onon-Target i) (7.5)
i=1

donde M es el numero de gaussianas componentes, w; son los pesos de cada una de las
mezclas donde debe cumplirse Zﬁ‘ilwi =1y P(E|y;,0;)son las M densidades componentes
para cada hipétesis H, definidas en las ecuaciones 7.2 y 7.3. En este proyecto, el valor usado
como numero de mezclas es M = 16.

En este caso, se plantea el problema de como representar un GMM con Hugin, ya que para
variables continuas, sélo admite funciones densidad de probabilidad Gaussianas. Aqui, como
indican las ecuaciones 7.4 y 7.5, la funcidon densidad de probabilidad del nodo E viene dada
por una mezcla de funciones para cada estado de H, por ello, se necesita introducir un nodo
adicional llamado “selector”, que indica los pesos de cada una de las funciones densidad
componentes del GMM. Por tanto, la red Bayesiana utilizada para implementar el método
GMM en Hugin es:

@ '

Figura: 7.19: Red utilizada para calibracion mediante GMM
Las probabilidades a calcular en este escenario serian por tanto:

o P(H,)=P(Hy)=0.5
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e P(selector|Hy,)y P(selector|H;) que se corresponden con los diferentes vectores de
peso de dimensién 1x16 para cada una de las hipétesis.

e p(E|Hp) y p(E|Hg) representadas por sendas funciones densidad de probabilidad
GMM, cada una con su vector de dimensidn 1x16 de pesos, medias y varianzas
correspondiente:

M
p(Eal) = Z Wtargeti : p(Elutargeti , atarget i) (7'6)

i=1

M
p(E|Hg) = z Whon-target i * p(Elp-non—Target i» Onon-Target i) (7.7)
i=1

Coni =0..15 para ambos casos
Asi las tablas de probabilidad quedarian como:

Selector

Wtarget 0 Wnon—target 0

d

H

Wtarget 15 Wnon—target 15

H, 5
Tabla 7.5: Tabla de probabilidad del nodo Tabla 7.6: Tabla de probabilidad del nodo
H para GMM. Selector condicionada al nodo H, para GMM.

| oH, [
m utarget 0 |J-non—target 0 e |J-target 15 unon—target 15

H 2 2 2 2 2
\CUELWTEN (N Oargeco  Onon-targeto - Otarget15 Onon—target 15

Tabla 7.7: Tabla de probabilidad del nodo E condicionada al nodo H y el valor del nodo Selector,
para GMM.

Para el sistema T-norm compensado en locutor y canal calibrado mediante modelado
Gaussiano con redes Bayesianas se generan los resultados mostrados en la figura 7.20. En ella,
se puede observar que los resultados de calibracion son muy buenos, ya que cuanto mas
cercanas estén la curva azul y la roja, mejor calibrado estara el sistema.
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Empirical cross-entropy

Tnorme Tnome

Tnormc Tnorme
Sin callbrar GMM BN-2 nodos Sin calibrar GMM BN-2 nodos.

— | R values 07
= After PAV o8|
+ LR=1 always|

A [ 1
prior log 4 o(odds)

Empirical cross-entropy
¢ o
o

-1 0 1
Prior Io;;1 o(odds)

(a) (b)

I discrimination oss:
[ calibration loss.

Figura 7.20: Curvas ECE (a) y APE (b) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema antes de calibrar y después de

calibrar mediante GMM.

e PAV

La técnica de calibracidn PAV es un método basado en histogramas donde las diferentes
regiones que lo componen son variables. En cada una de esas regiones, se sigue un criterio de
entrenamiento en el que se tiene que mantener una determinada funcién de coste monétona
creciente como ya se describié en la seccién 4.4.4. En la figura 7.21. se puede observar un
ejemplo de histograma PAV, donde el eje de abscisas representa los diferentes intervalos
generados por PAV y el eje de ordenadas, representa la probabilidad de pertenencia de un
score dado en cada una de las regiones, para la hipotesis H,, cierta.

Ejemplo de histograma

0.2 T T T T T T T T T T T

0.18 b

0.16 b

012 b

PEH)

Figura 7.21: Ejemplo de histograma PAV.

Para especificar este tipo de distribuciones en Hugin, es necesario configurar el nodo E como
discreto de tipo interval node que permite indicar el valor de la funcion de probabilidad por
regiones tal y como se requiere para la implementacién de este método de calibracién. En este
proyecto, se utiliza la versidn de evaluacion de Hugin y existe una limitaciéon de 48 intervalos
por lo que se ha debido adaptar el histograma de probabilidad de manera que no superara
este nimero maximo de regiones.
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La red Bayesiana en este escenario se representa como:

H

Tl

Figura: 7.22: Red utilizada para calibracion mediante PAV.

Teniendo en cuenta esta estructura, las probabilidades a calcular son las siguientes:

e P(H,)=P(Hy)=0.5.

» P(E|Hp)yP(E|Hg)

El calculo de la funcidn de probabilidad se realiza intervalo a intervalo, estableciendo un valor
de probabilidad en cada uno de los existentes. Este valor se calcula como el nimero de scores
perteneciente a una determinada clase en un intervalo dado, dividido entre el nimero total de

scores de esa misma clase en el conjunto de scores total. Por tanto se tiene para cada region:

Numero Scores Target

Pi(E|Hp) =

Nuamero Total Scorres Target (7.8)

Numero Scores Non—-Target

P,(E|Hg) = (7.9)

Numero Total Scores Non— Target

Una vez calculada la probabilidad de cada intervalo para las hipdtesis H, se crea un archivo de
texto para exportar a Hugin. Aqui, mediante estos datos, se configura la red Bayesiana a partir
de las tablas de probabilidad para el nodo padre H vy las tablas de probabilidad condicionada
para el nodo hijo E. A continuacién se muestran las tablas de probabilidad para la técnica de
calibracion PAV:

|

Pi(E|Hy)  Pi(E|Hg)
Po(E|H,)  P,(E|Ha)
0.5 Pis(EIH,)  Pyg(E|Hy)

Tabla 7.8: Tabla de probabilidad del nodo H Tabla 7.9: Tabla de probabilidad del nodo E
para PAV. condicionado al nodo H para PAV.

( l'
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Figura 7.23: Curvas ECE (a) y APE (b) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema antes de calibrar y después de
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calibrar mediante modelado PAV.

En la figura 7.23, se puede observar que resultados de calibracion son muy buenos, ya que en
la figura (a) y (b) la curva azul y la roja estdn muy proximas, y las pérdidas de calibracion
representadas en la figura (b) como una barra color blanco, no se aprecian después de la
calibracion.

Comparacion de los diferentes métodos de calibracion mediante redes Bayesianas

A continuacién se realiza una comparacién entre los resultados obtenidos a través de las
diferentes técnicas de calibracién: modelado Gaussiano, GMM y PAV. Para ello nos basaremos
en la figuras 7.24 y los resultados mostrados por la tabla 7.10 donde Cu";i" representa el poder
discriminativo y Cy;,- — Cu"}in representan las pérdidas de calibracién de cada sistema.

CALIBRACION GAUSS | CALIBRACION GMM | CALIBRACION PAV

T-NORM
Sin calibrar 0.279
Compensado
T-NORM
Compensado 0.297 0.338 0.305 0.322 0.303 0.324
Calibrado

2.296 0.279 2.296 0.279 2.296

Tabla 7.10: Comparacidn del rendimiento ofrecido por las diferentes técnicas de calibracion.
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Calibracion Red Bayesiana 2 Nodos

lIr

Rawc

Tnorm
Rawc cal Gauss

Tnorm cal Gauss
Znorm

Znorm cal Gauss
Tnormc

Tnormc cal Gauss
Znorme

ZTnorm
Znormc cal Gauss

ZTnorm cal Gauss
ZTnorme

Raw cal Gauss
Raw cal GMM
Raw cal PAV
Tnorm cal GMM
Tnorm cal PAV
Znorm cal GMM
Znorm cal PAV
ZTnorm cal GMM
ZTnorm cal PAV
Rawc cal GMM
Rawc cal PAV
Tnormc cal GMM
Tnormc cal PAV
Znormc cal GMM
Znormc cal PAV
ZTnormc cal Gauss
ZTnormc cal GMM
ZTnormc cal PAV

Figura 7.24: Diagrama de barras representativo del rendimiento del sistema sin combinar (y sin
calibrar) y calibrado mediante redes Bayesianas. Se muestran los sistemas sin normalizacion, RAW,
y con normalizacion T-norm, Z-norm, ZT-norm cada uno de ellos sin compensar y compensado en
locutor y canal.

Tras la realizacion de los experimentos, se ha podido observar que la calibracidon de scores
mediante redes Bayesianas ofrece el resultado esperado. De las 3 técnicas utilizadas, con la
que peor resultado se obtiene es con el modelado Gaussiano con unas pérdidas de calibracidn
de 0.041, esto puede ser debido a que la distribucidon de los datos se modela mediante una
funcién de probabilidad Gaussiana y puede que esta aproximacion no sea del todo cierta, es
decir, el conjunto de datos no siga una distribucién Gaussiana real. Sin embargo, los métodos
GMM vy PAV obtienen mejores resultados puesto que las pérdidas de calibracion son
practicamente nulas, 0.017 y 0.021 respectivamente, debido a que son métodos que se
adaptan muy bien al conjunto de datos. También se observa que las pérdidas de
discriminacién aumentan ligeramente con respecto al sistema original sin calibrar, lo cual no
tiene sentido, ya que la transformacién aplicada en la calibracién no cambia el poder de
discriminacién de los LR generados con respecto a los scores. Esto puede deberse al efecto de
la validacién cruzada, que genera conjuntos de prueba ligeramente diferentes a los originales.

7.2.2. Implementacion de una red Bayesiana de 3 nodos para
combinacion de evidencias

Una vez evaluados los diferentes métodos de calibracién, en esta seccidn se implementard una
combinacidn “real” de evidencias mediante una red Bayesiana de 3 nodos. De los 3 métodos
evaluados, PAV y GMM resultan mas dificiles de implementar ya que son métodos complejos
sin una solucién analitica por lo que habria que recurrir a soluciones aproximadas que
requieren algoritmos iterativos y no es el motivo de estudio del presente proyecto. En el caso
de la calibraciéon Gaussiana, existe una solucién analitica al problema, por lo que sera la técnica
utilizada de cara a evaluar la posibilidad de la utilizacidn de redes Bayesianas para la
combinacion de evidencias en reconocimiento de locutor.
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La red representativa de este escenario es la siguiente:

(2
Co— (e

Figura: 7.25: Red utilizada para combinacidn de 2 evidencias mediante modelado Gaussiano.

En este caso, existen 3 nodos, el nodo H que como en los demas casos vistos, representa la
hipétesis y los nodos E;y E, que representan cada una de las dos evidencias a combinar. En el
capitulo 5, se definio la ecuacion del LR para esta red:

P(H,|E,,E;) _ P(E;|Hp, E1) P(HplE:) _ P(E;|Hy, Er) P(EilHp) P(Hp)
P(HglE1,E;) ~ P(E;|HaE1) P(HalE))  P(E;|HaE) P(EilHo) P(Hp) — (7:10)

Teniendo en cuenta la estructura de la red, y la ecuacidon 7.10 habria que especificar las
siguientes probabilidades:

o P(H,)=P(Hy)=0.5.

e p(Ey|Hy) y p(E1|Hy) representadas por sendas funciones densidad de probabilidad
Gaussianas, cada una con su media y desviacion tipica correspondiente:

1(X~Htarget
e (7.11)

p(Elal) = me 2( target )
_1(X*~Hnon-target 7.12
p(E1|Hd) = ! e 2< Tnon-target ) ( )

2mt/? Onon—-target

e p(E;|Ey, Hy) y p(E2|Ey, Hy) cuyo procedimiento para calcularlo se describe a continuacion:
Se puede demostrar que la densidad condicionada de E, dado E; se define como [63]:

p(Ey, Ez|Hy)

p(EzlElﬂHi) = P(E1|H1) (7.13)

donde H; representa la hipdtesis del fiscal o Ila hipdtesis de la defensa
y p(E;, E;|H;)) representa la densidad conjunta de 2 variables aleatorias normales de media 0
Yy, a su vez, se puede expresar como [63]:
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1 1 /E_lz_ZrElEzlE%)]
—1r2)\ g2 0i10i3 g2
p(Ey, E;|Hy)) = e 12T\l o of
po 21010,V — 12 (7.14)

donde 0; = G¢arger cUando H; = Hy Y 0; = Opon—targer cUando H; = H.
Por tanto, teniendo en cuenta las ecuaciones 7.13 y 7.14 se tiene:

_ (E;_r0i2E1/01)?

L
p(EsIEL H) = A i

Oi2/2m(1 —12)

(7.15)

Se sigue el mismo razonamiento si E;y E, son normales con media E{E;} = W, y E{E;} = p,,
entonces p(E,|E;, H;) estd dado por la ecuacion 7.14 Sustituyendo E; por E; — u; y E, por

E; = pp.

Por tanto, para una evidencia E,= E, p(E,|E;) tiene una densidad de probabilidad normal, con
media y varianza:

H= He, +705(EL — Pe,) /01 (7.16)
g = 0.22 (1 _ 7,.2) (7.17)

En Hugin, para una red Bayesiana con nodos discretos y continuos, se asume que cada nodo
continuo sigue una distribucion Gaussiana. Si un nodo continuo tiene solamente padres
discretos, para configurar las tablas de probabilidad basta con especificar la media y la varianza
del hijo para cada configuracién de los padres.

Si el nodo continuo tiene padres discretos y continuos, entonces para cada configuracién
discreta se especifica la varianza para el hijo y un conjunto de pardmetros que incluyen la
media del hijo como una combinacidn lineal de los padres continuos. Asi, para la media, se
debe especificar una constante (intercept) y un coeficiente (regresién) para cada nodo
continuo.

En el caso de estudio, se asume que el nodo E, tiene un valor de media representado por una
combinacion lineal de su nodo padre E; condicionado a los estados de H por lo que se tiene:

g, = intercept + coeficienteg - E; (7.18)

A continuacién se muestran las tablas de probabilidad de cada uno de los nodos que forman la
red:
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Tabla 7.11: Tabla de probabilidad del nodo
H para combinacion de 2 evidencias con
modelado Gaussiano.

WtargetE; — T ° OtargetEy *
a'targetEl

O'targetE.
r- getta

a'targetEl

Varianza (o?) Orargetk,

utargetEl

edia (u) Utarget Unon—target
2 2
nza (o OtargetE; Onon—targetEy

Tabla 7.12: Tabla de probabilidad del nodo

E, condicionado al nodo H para combinacion de 2

evidencias con modelado Gaussiano.

unan—targetEl
Hnon—targetE; — T * Onon—targetE, *
anon—targetEl

P Onon— targetE;

Onon— targetEq

2
a-non—targeth

Tabla 7.13: Tabla de probabilidad del nodo E, condicionado al nodo H y al nodo E; para combinacion de 2
evidencias con modelado Gaussiano.
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Figura 7.26: Curvas ECE (a), APE (b) y DET (c) comparativas del rendimiento ofrecido por el sistema antes de
combinar y después de aplicar una combinacidn de evidencias mediante la red Bayesiana de 3 nodos.
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Combinacion Red Bayesiana 3 Nodos
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Figura 7.27: Diagrama de barras representativo del rendimiento del sistema sin combinar (y sin
calibrar) y combinado mediante redes Bayesianas. Se muestran los sistemas sin normalizacion,
RAW, y con normalizaciéon T-norm, Z-norm, ZT-norm cada uno de ellos sin compensar y compensado
en locutor y canal.

En las figuras 7.26 y 7.27 se observa que mediante la combinacidn de evidencias con redes
Bayesianas se obtienen mejores resultados tanto de discriminacion como de calibracién, no
requiriendo una etapa de calibrado adicional como en el resto de las estrategias propuestas, es
decir, mediante la red Bayesiana se realiza la combinacién y calibracién en un sélo paso por lo
que el tiempo de proceso se reduce.

La mejora en discriminacidn se observa por una curva DET mas cerca al origen que el sistema
original, equivalente a curvas azules en las graficas ECE y APE mas bajas (figura 7.26) o una
grafica de barras de color verde mas baja (figuras 7.27). La mejora en cuanto a calibracién se
observa de manera muy clara en la figura 7.27 donde la barra amarilla correspondiente a las
pérdidas de calibracion, desaparece casi por completo.

Comparacion de los diferentes métodos de combinacion propuestos

A continuacién se realiza una comparacién entre los resultados obtenidos a través de las
diferentes técnicas de calibracién: modelado Gaussiano, GMM y PAV. Para ello nos basaremos
en la figuras 7.28 y 7.29 y los resultados mostrados por la tabla 7.14 donde C”";m representa el
poder discriminativo y Cy,- — Cmi” representan las pérdidas de calibracion de cada sistema.
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COMBINACION COMBINACION
PRECALIBRADO | POSTCALIBRADO . ) LT

SIN COMBINAR 0.395 1.893 0.395 1.893 0.395  1.893 0.395 1.893

TNORM 0.287 0.317 0.313 0.285  0.285 0.293 0.311 0.340

COMPENSADO (2)

Tabla 7.14: Comparacion del rendimiento ofrecido por las diferentes técnicas de combinacion
propuestas.

A partir de los resultados obtenidos se puede observar que utilizando redes Bayesianas el
rendimiento del sistema en cuanto a calibracion y discriminacidn son ligeramente peores que
en las demdas combinaciones (figuras 7.28 y 7.29), sin embargo, esta diferencia no es
significativa si te tiene en cuenta que se han conseguido resolver los inconvenientes
encontrados en ellas. Esto quiere decir que no se ha perdido practicamente informacién
durante el proceso de combinacion, por lo tanto se puede concluir que las redes Bayesianas
son un método valido para combinar evidencias forenses en reconocimiento automatico de
locutor.

Este resultado es muy importante debido a las grandes ventajas que ofrece el uso de las redes
Bayesianas en el ambito forense. Una de las mas relevantes es, que al ser un modelo grafico, la
tarea de organizar y combinar conjuntos de evidencias para resaltar las dependencias entre
ellas puede realizarse de modo visual e intuitivo y especificar las ecuaciones relevantes puede
hacerse invisible al usuario, es decir, no es necesario conocer la teoria matematica subyacente.
Esto hace que sea mas facil de entender por parte del Tribunal y facilitara asi el proceso de la
toma de decision. Ademas, son escalables por lo que cuando se dispone de mds conocimiento,
la estructura de la red se puede adaptar para alcanzar una nueva comprensién de las
propiedades del dominio.

La figura 7.29 muestra un diagrama de barras resumen del rendimiento de todas las técnicas
de combinacién propuestas en este proyecto. En ella se observa la mejora de rendimiento del
sistema cuando se utilizan cualquiera de ellas. Ademas, se ve que la técnica de combinacién
mediante redes Bayesianas tiene un rendimiento muy similar pero sin presentar los
inconvenientes observados en el resto de técnicas estudiadas.
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Figura 7.29: Diagrama de barras representativo del rendimiento del sistema sin combinar (y sin
calibrar) y combinado mediante todas las estrategias propuestas: Suma, concatenacion y redes

Bayesianas. Se muestran los sistemas sin normalizacion, RAW, y con normalizacién T-norm, Z-norm,

ZT-norm cada uno de ellos sin compensar y compensado en locutor y canal.
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Conclusiones y Trabajo futuro

A lo largo de este proyecto se han presentado varias estrategias de combinacién de evidencias
para sistemas de reconocimiento forense de locutor, basados principalmente en técnicas de
combinacidn a nivel tecnolégico y calibracién y combinacidn de evidencias mediante redes
Bayesianas. Todas ellas han sido evaluadas sobre la base de datos forense Ahumada llI.

En este Capitulo, se procede a analizar de forma global los resultados de cara a extraer
conclusiones sobre la mejor técnica de combinacidn y, en particular, la posibilidad del uso de
redes Bayesianas como método de combinacién de evidencias.

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

8.1. Conclusiones

Para solucionar el problema de combinacién de evidencias planteado en este proyecto, se han
propuesto diferentes técnicas.

En primer lugar se realizd una comparacion de diferentes técnicas de combinacién de
evidencias mds inmediatas: suma pre-calibrada y suma post-calibrada (Bayes ingenuo) vy
concatenacion de archivos. Las dos primeras ofrecian mejores resultados en cuanto a
discriminacién que en el sistema sin combinar, siendo mayor la mejora cuanto mayor era el
numero de combinaciones. Sin embargo, aparecian pérdidas de calibracién que ponian de
manifiesto la dependencia entre muestras de audio. Por lo tanto era necesario compensarlas
en alguna etapa del proceso para evitar asi cometer errores a la hora de interpretar los log-LR
de forma probabilistica. La ultima técnica utilizada era la que mejor rendimiento presentaba,
sin embargo, tenia el inconveniente que se podrian estar combinando archivos de muy
diferentes condiciones haciendo que el modelado de variabilidad y su posterior compensacion
al utilizar JFA no fuera éptimo.

Con el objetivo de solventar los inconvenientes encontrados en estas técnicas se propuso el
uso de redes Bayesianas como método de combinacion de evidencias.

Primero se utilizd una red de dos nodos para comprobar la posibilidad del uso de redes

Bayesianas como método de calibracidn, utilizando diferentes métodos de entrenamiento de
la red: modelado Gaussiano, GMM y PAV resultando mejores las dos ultimas debido a que la
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adaptacion de los datos era mayor que con el primero, sin embargo, resultan mas dificiles de
manejar cuando se establece una relacién adicional de dependencia con otra evidencia.

Por esto, se implementd una red Bayesiana de 3 nodos, entrenada mediante modelado
Gaussiano por ser éste el Unico en el que existe una solucion analitica al problema planteado.
Los resultados ofrecidos por este método de combinacidn, donde se comprueba que no se ha
perdido informacidn en el proceso, han permitido concluir que es una técnica adecuada para
combinar evidencias de cara a generar el peso de la evidencia de voz final. Este resultado es
muy importante debido a las grandes ventajas que ofrece el uso de las redes Bayesianas en el
ambito forense. Una de las mas relevantes es, que al ser un modelo grafico, las dependencias e
independencias entre muestras se presentan de un modo visual e intuitivo haciendo que sea
mas facil de entender por parte del Tribunal y facilitar asi el proceso de la toma de decision.
Ademas, son escalables por lo que cuando se dispone de mds conocimiento, la estructura de la
red se puede adaptar para alcanzar una nueva comprensién de las propiedades del dominio.

8.2. Trabajo futuro

Sobre este proyecto es factible realizar una serie de ampliaciones interesantes, sobre todo,
aquellas destinadas a seguir aumentando el nimero de evidencias a combinar, especialmente
utilizando redes Bayesianas, que es la estrategia que mds ventajas ofrece. También seria
interesante utilizar otras técnicas de entrenamiento de la red Bayesiana mas complejas como
son GMM y PAV. Dichas técnicas, no ofrecen una solucidn analitica al problema descrito en
este proyecto, por lo que se tendrian que utilizar soluciones aproximadas mediante la
utilizacidn de algoritmos iterativos.

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

En este proyecto, se han efectuado pruebas sobre la bases de datos Ahumada Ill. Con ello se
ha pretendido valorar el funcionamiento en condiciones forenses reales. No obstante, las
muestras fueron obtenidas sobre varones adultos, esto deja fuera de la simulacién diferentes
perfiles, como nifios (perfil quizds menos relevante al tratarse de reconocimiento forense de
locutor), y especialmente mujeres de cualquier edad. Seria por tanto de especial interés una
prueba de los métodos descritos sobre bases de datos femeninas. También seria interesante
en particular una evaluacion sobre bases de datos con mayores desajustes: diferentes tipos de
ficheros y de diferente duracion como por ejemplo la base de datos NIST de altisima
variabilidad.

Finalmente, se propone la aplicaciéon de las estrategias de combinacion estudiadas en este
proyecto, en particular redes Bayesianas, a otros sistemas biométricos como firma, escritura o
reconocimiento de cara u otras disciplinas basadas en scores, como pueden ser analisis de
vidrios, patrones de calzado o balistica, los cuales tienen un importante interés en casos
forenses.
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Glosario

APE: Applied Probability of Error

API: Application Programming Interface
ATVS: Area de Tratamiento de Voz y Sefiales
CMN: Cepstral Mean Normalization
DCT: Discrete Cosine Transform

DET: Detection Error Trade-Off

DTW: Dynamic Time Warping, DTW
ECE: Empirical Cross Entropy

EER: Equal Error Rate

EM: Expectation Maximization

FA: False Accept

FFT: Fast Fourier Transform

FM: Feature Mapping

FR: False Reject

FSR: Forensic Speaker Recognition

FW: Feature Warping

GMM: Gaussian Mixture Models

GSM: Global System for Mobile

HMM: Hidden Markov Model

JFA: Joint Factor Analysis

LPCC: Linear Predictive Cepstral Coding
LR: Likelihood Ratio

MAP: Maximum A Posteriori

MFCC: Mel Frequency Cepstral Coefficients
NIST: National Institute of Standards and Technology
PAV: Pool Adjacent Violators

RASTA: RelAtive SpecTrAl

SRE: Speaker Recognition Evaluation
SVM: Support Vector Machine
TNORM: Test-Normalization

UBM: Universal Background Model
ZNORM: Zero-Normalization

ZTNORM: Zero and Test Normalization
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A

Introduccion al manejo
de redes Bayesianas






A.1. Interfaz grafica Hugin Expert

A continuacién se introducird la herramienta Hugin Expert, y a través de un tutorial se
describird paso a paso el procedimiento a seguir para crear e instanciar redes Bayesianas
mediante su interfaz grafica.

1. En primer lugar, es necesario diseiar la red para posteriormente construirla.

1.1 Se definen las variables aleatorias para el caso de estudio, es decir, los nodos de la red.
En este caso, la red se compone de dos nodos correspondientes al problema de
atribucién de fuentes:

El nodo H, que representa la dos posibles hipotesis Hy,: El sospechoso es el autor de
la actividad criminal y H,;: Otra persona es el autor. En este caso el nodo toma dos
posibles valores, por lo que se debe anadir como nodo discreto.

El nodo E, la evidencia, que en este caso sera la puntuacidn de salida del sistema de
reconocimiento de locutor. En este ejemplo el nodo serd continuo representado
graficamente con doble borde y la distribucién de probabilidad vendra dada por
una distribucion Gaussiana. Los dos posibles estados de este nodo son: La toma
dubitada proviene del sospechoso (target) o la toma dubitada no proviene del
sospechoso (non target).

1.2 Se especifican las relaciones entre variables, es decir, las flechas. Para este problema el
nodo E tiene una dependencia directa con el nodo H

Esta es la ventana principal de Hugin, cuyo panel representa la red actual.

% Hugin Lite 7.5

File Edit W¥iew Metwork Options Windows Wizards Help

b= d

BiBX EO% ?

A Class: unnamed]

HEEE o ocO® ¥ +- BR 5 F[ |

e - -}

- 000000

Figura A.1: Pantalla principal de Hugin Expert.



Para dibujar la red de ejemplo:

- Se utiliza el botén para afiadir un nodo discreto (rojo en la figura A.2), y se dibuja en el
panel. Este nodo representara la variable H.

- Se utiliza el botdn para crear un nodo continuo (azul en la figura A.2), y se dibuja en el
panel. Este nodo representara la variable E.

- Posteriormente, para crear la dependencia entre los nodos H y E, se utiliza el botdn
representado con una flecha (verde en la figura A.2). Es importante que la flecha tenga la
orientacién correcta ya que una red Bayesiana es un grafo dirigido. Para ello, se pulsa el
botdn de unidn, se selecciona el nodo H y se arrastra el ratdn hasta en nodo E, queda asi
por tanto definida la dependencia entre ambos nodos.

Botdn para compilar la
red Bayesiana

Boton para crear la

€ Botdn para mostrar las
dependencia entre nodos

tablas de probabilidad
Botdn para crear

un nodo discreto
1]
Boton para crear o

un nodo continuo

LW

|2 nedes 2 €1 rebocated

Figura A.2: Red de ejemplo y descripcion de los botones mds importantes para la creacion y
configuracion de la red Bayesiana.

Una vez definida la estructura de la red Bayesiana, se deben configurar las propiedades de los
nodos. Para editar estas propiedades, se selecciona el nodo y posteriormente se puede pulsar
el botén derecho del ratén, y presionar la opcién “Node Properties” o presionar CTRL+enter.
Aparecera entonces una ventana como la que representa la figura A.3 (a).

Aqui, se pueden introducir las propiedades del nodo discreto. Es muy util afiadir una etiqueta
significativa que represente dicho nodo. En este ejemplo, este nodo representa el nodo Hy la
etiqueta podria ser: “H — ées el sospechoso el autor de la actividad criminal?”. Esta etiqueta se
mostrara en el panel correspondiente a la red de ejemplo.



Hi- jes el sospechoso el autor de la toma dubitada? _ H - jes el sospechoso el autor de la toma dubitada? ['>__<|

Node | states | Table | attributes Mode | States | Table | Attributes

@ Rsgiies H - Stakes
Labe] H - ées el sospechoso el autor de la koma dubitada? Si Rename
abel;

1L >

Type: Labelled Add After
Group: E
. [ Input
[] output He
Size: Width = Height =

() |

r Stabg Description
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\ =
~ 2
Nuevo nombre

v

Descriptions are available on SHIFT + Right Maouse Bukton v
’ 0K l ’ Cancel ] [ Apply | ’ K, ] ’ Cancel l ’ Apply l
(a) (b)

Figura A.3: Ventanas de configuracion de los nodos de la red Bayesiana.

B Class: unnamedz o |z| |E| E|
FSBE Mooveoma ¥ + -7
[ |

H- ses el sospechoso el autar de la actividad crim..

E - Evidencia (score)

Figura A.4: Red de ejemplo configurada.

Se pueden afiadir otros atributos desde la pestafia estados (states) figura A.3 (b). Por defecto
hay dos estados, pero se pueden usar los botones de la derecha para afiadir los que sean
necesarios. En este caso, sélo se necesitan dos estados, por lo que no hay que afiadir ninguno,
pero se puede renombrar para darle un nombre mas significativo. En el ejemplo, se podrian
renombrar como “Si” y “No” para reflejar su significado. Esto se hace escribiendo el nuevo
nombre en el lugar indicado por la figura A.3(b) y presionando cambiar nombre
posteriormente.



Para el nodo continuo, E, se procede de la misma manera. En la figura A.4, se muestra la red
de ejemplo después de su configuracion.

2. Ensegundo lugar, se introduce la informacidn a priori.

2.1 Se especifican las tablas de probabilidad. Estas tablas son tablas de probabilidad para
el nodo padre o tablas de probabilidad condicionada para nodos hijo. Para este caso se
tiene que especificar las siguientes probabilidades:

- P(Hp)yP(Hq)
- P(E|Hy)y P(E|Hq)

Las tablas de probabilidad son lo mas importante, y frecuentemente, lo mas dificil de
una red Bayesiana. Las tablas aparecen en una ventana que puede mostrarse
utilizando el botén de la barra de herramientas, (morado en la figura A.2) o pulsando
“View”, y posteriormente “Show Table Window”. Para que finalmente se muestre la
tabla en esta ventana, se debe seleccionar “Open Tables” dentro del mismo menu.

- El nodo H, es un nodo discreto con dos estados, por lo tanto la tabla de
probabilidad tendra 2 valores cuya suma debe ser 1, y para este caso se supone
que ambos estados tienen la misma probabilidad de ocurrencia, es decir P(H) =
P(Hd) = 05

- El nodo E, se ha supuesto que sigue una funcién densidad de probabilidad normal
o0 Gaussiana para cada posible valor del nodo H, es decir, se supone P(E|H,) =
N(7.7,2.91)y P(E|H;) = N(3.065, 1.89).

En la figura A.5, se muestran las tablas de probabilidad para ambos nodos.

B Class: unnamedl E |Z :'D I

)
g

Edit Functions View Edit Functions Yiew @

H - ées el sospechoso el aukor de la actividad criminal? | E - Evidencia (score) H - ées el snspechosn el aukor de la actividad criminal? | E - Evidencia (score) |

Si 0.5 H-dlesels... = [
Mo 0.5 Mean 7.7 3,065
‘ariance 2,91 1.89

H- ;es el sospechoso el autar de la actividad crim..

H-ses el sospechoso el autor de la actividad crim...

¥ i
E - Evidenci
< videncia (score) ) < E - Evidencia (score) >
R
R

(a) (b)
Figura A.5: Tabla de probabilidad del nodo H (a) y nodo E (b).
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Las columnas en las tablas de probabilidad representan los estados del nodo padre vy las filas,
los estados de los nodos hijo

Una vez configurada la red Bayesiana, se compila pulsando el botén de compilacion de la red,
(naranja en la figura A.2)

B Class: unnamedz [Z| [E| rg|

2o SH:  DHe -— =+ ey &, B, & & e
B o BT g I S & T S v R T - T

e
5.38 Mean
T.77 Variance

E} .DH - ées el saspechoso el autar de N ]
S | 50.00 i H- ies el sospechoso el autor de la actividad crim...

s 50,00 Mo

H - ées el sospechos

s sp.00 S0
I 50,00 Mo

E - Evidencia (scare)  [5<]
538 Mean |

77 Wariance =

—

E - Evidencia (score) 2 & 1

R EXR ” =

< 3

-

[T P

[+]
| ]

Figura A.6: Estado de la red antes de introducir la evidencia.

Hugin utiliza porcentajes para los valores asociados con el estado de cada nodo, en este caso el
nodo H, porque es el nodo discreto. La precision de estos porcentajes se puede cambiar
mediante la opcidn “Belief Precision” del menu “View”.

3. En tercer lugar, se introduce la evidencia, que representa el valor observado de las variables.
Como ya se ha especificado anteriormente, en este ejemplo la evidencia sera el score y el nodo
que se instanciara sera el nodo E. Para ello, y al ser un nodo continuo, se selecciona el nodo en
el panel izquierdo de la ventana (figura A.6), se pulsa el botdn derecho del ratén vy
posteriormente se selecciona “Insert Continuous Finding”. Se instancia el nodo introduciendo
el valor de evidencia observado, en este caso se ha introducido el valor 7, el resultado puede
verse en la figura A.7. Para volver al estado inicial del nodo, se procede de la misma manera,
pero seleccionando “Retract Evidence” en este caso.
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Figura A.7: Estado de la red Bayesiana tras instanciar el nodo E.

Para instanciar un nodo discreto, basta con hacer doble click sobre la barra del panel situado a
la izquierda de la A.6, una vez instanciado, la barra se vuelve de color rojo. Para volver al
estado inicial del nodo, se hace doble click de nuevo, quedando la barra en el color verde
inicial. En el ejemplo se instanciara el nodo H para describir la metodologia, aunque en este
proyecto la instanciacién se hard en el nodo E. El resultado de la instanciacion puede
observarse en la figura A.8.

B Class; unnamed2
B E v B S R2G T ode 20T ¥ E e |
B--- unnamedz
=) .D E - Evidencia (score)
770 Mean
2,91 Variance H - ées el sospe, ]
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2,91 Wariance =
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Figura A.8: Estado de la red Bayesiana tras haber instanciado el nodo H.
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4. Una vez introducida la evidencia, se propaga la red. Hugin realiza la propagacion mediante

un algoritmo que actualiza las probabilidades a priori para las variables no observadas dada
la evidencia introducida correspondiente a la variable observada. En este caso, se observa
en la figura A.7 que cuando se ha instanciado el nodo E, la probabilidad a priori para ambos
estados de nodo H, pasa de ser P(Hy) = P(Hy) = 0.5, a ser P(H,|E) = 0.978 y P(Hy|E) =
0.022.

. Cdlculo de LRs. Como se explicd en el capitulo 4, los LRs se pueden considerar como una
medida del peso de la evidencia. La relacién entre la informacion a priori y a posteriori
venia dada por la ecuacion 4.3:

P(JET)  P(l)
P(H4|E, I) P(HqlD)

La informacidn a prioriy a posteriori viene dada por las siguientes tablas antes y después de
la instanciacién del nodo E respectivamente

H - ées el sospechos H - ées el sospechos
50,00 Si 9780 S
50,00 Mo 2.20 Mo













A.2. API C++ Hugin Expert

A continuacion se presenta el cédigo fuente generado en C++ para la implementacion del
mismo ejemplo descrito en la seccidon A.1mediante la interfaz grafica de Hugin.

# include "hugin"

# include <vector>

# include <iostream>
# include <cmath>

# include <fstream>

using namespace HAPI;
using namespace std;

class BAP {
public:

BAP ();
protected:

ContinuousChanceNode* BAP::constructCC (const char *label, const char *name);
LabelledDCNode* BAP::constructLDC (const char *label, const char *name, size_t n);

void printBeliefsAndUtilities (Domain®*);

void BAP::buildStructure (IntervalIDCNode *H, LabelledDCNode *E);

void BAP::specifyDistributions (IntervalIDCNode *H, LabelledDCNode *E);
void BAP::buildNetwork ();

void BAP::insertFinding (double finding);

Domain *domain;

~BAP () { delete domain; }

/** Build a Bayesian network and print node beliefs. */
BAP::BAP ()

{

domain = new Domain ();
buildNetwork ();
domain->compile ();

printBeliefsAndUtilities (domain);

double finding = 7;
insertFinding (finding);

printBeliefsAndUstilities (domain);

domain->saveAsNet ("RedPrueba.net");

}

void printBeliefsAndUltilities (Domain *domain)

NodeList nodes = domain->getNodes();
bool hasUtilities = containsUtilities (nodes);
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for (NodelList::const_iterator it = nodes.begin(); it != nodes.end(); ++it)

{
Node *node = *it;
Category category = node->getCategory();
char type = (category == H_CATEGORY_CHANCE ? 'C'
:category == H_CATEGORY_DECISION ? 'D'
:category == H_CATEGORY_UTILITY ?'U" : 'F";
cout << "\n[" << type << "] " << node->getLabel()
<< " (" << node->getName() << ")\n";
if (category == H_CATEGORY_UTILITY)
UtilityNode *uNode = dynamic_cast<UtilityNode*> (node);
cout <<" - Expected utility: " << uNode->getExpectedUtility()
<< endl;
}
else if (category == H_CATEGORY_FUNCTION)
{
try
FunctionNode *fNode = dynamic_cast<FunctionNode*> (node);
double value = fNode->getValue ();
cout<<" - Value: " << value << endl;
}
catch (const ExceptionHugin& e)
{
cout << " - Value: N/A\n";
}
}
else if (node->getKind() == H_KIND_DISCRETE)
{
DiscreteNode *dNode = dynamic_cast<DiscreteNode*> (node);
Table* table = dNode->getTable();
NodeList nodes = table->getNodes();
vector<size_t> configuration(nodes.size());
NumberList data = table->getData();
for (int index = 0; index < table->getSize(); index++)
{
table->getConfiguration(configuration, index);
cout << "P(" << dNode->getName() << " =" << dNode-
>getStatelLabel(configuration[configuration.size()-1]);
if (nodes.size() > 1)
{
cout<<"|";
for (int n = 0; n < configuration.size()-1; n++)
{
cout << " " << nodes[n]->getName() << "=" <<
dynamic_cast<DiscreteNode*>(nodes[n])->getStateLabel(configuration[n]);
}
cout << ") =" << data[index] << endl;
}
printNodeMarginals (domain);
}
else
{
ContinuousChanceNode *ccNode = dynamic_cast<ContinuousChanceNode*> (node);
cout<<" - Mean : " << ccNode->getMean() << endl;
cout<<" -SD :"<<sqgrt(ccNode->getVariance()) << endl;
}
}

Xl




[** Are there utility nodes in the list? */
bool containsUtilities (const NodeList& list)

for (size_ti=0, n = list.size(); i < n; i++)
if (list[i]->getCategory() == H_CATEGORY_UTILITY)
return true;

return false;

}

LabelledDCNode * BAP::constructLDC (const char *label, const char *name, size_t n)

{
LabelledDCNode *node = new LabelledDCNode (domain);

node->setNumberOfStates (n);
node->setLabel (label);
node->setName (name);

return node;

}

ContinuousChanceNode * BAP::constructCC (const char *label, const char *name)

{

ContinuousChanceNode *node = new ContinuousChanceNode (domain);
node->setLabel (label);

node->setName (name);

return node;

}

/** Build the structure. */
void BAP::buildStructure (IntervalIDCNode *H, ContinuousChanceNode *E)

E->addParent (H);
H->setPosition (100, 200);

E->setPosition (200, 200);
}

[** Specify the prior distribution for H and E nodes. */
void BAP::specifyDistributions (IntervalDCNode *H, ContinuousChanceNode *E)

[** NODE H */

Table *table = H->getTable ();
NumberList data = table->getData ();

data[0] = 0.5; // A priori probabilities
data[1] = 0.5;

table->setData (data);

/** NODE E */

CGDistribution *distr = E->getCGDistribution();
distr->setAlpha(0,7.7); //Mean
distr->setGamma(0,2.91); //Variance

distr->setAlpha(1,3.065);
distr->setGamma(1,1.89);
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[** Build the Bayesian network. */
void BAP::buildNetwork ()

{

}

domain->setNodeSize (80,40);

LabelledDCNode *H = constructLDC ("es el sospechosos el autor de la actividad criminal?", "H", 2);
ContinuousChanceNode *E = constructCC ("Evidencia", "E");

buildStructure (H,E);

specifyDistributions (H,E);

[** Insert evidence */
void BAP::insertFinding (double finding)

{

}

/**

ContinuousChanceNode *E = dynamic_cast<ContinuousChanceNode*> (domain-
>getNodeByName("E"));
DiscreteChanceNode *H = dynamic_cast<DiscreteChanceNode*> (domain->getNodeByName("H"));

E->enterValue(finding);
domain->propagate(H_EQUILIBRIUM_SUM, H_MODE_NORMAL);

I E->retractValue ();
I domain->initialize();

* Build a Bayesian network, and compute and print the initial node marginals.

*

int main (int argc, char *argv(])

new BAP ();
return O;
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Este anexo se encuentra en la version completa de la memoria disponible en
http://atvs.ii.uam.es/listpublications.do
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Ejecucion Material

- Compra de ordenador personal (Software incluido)....... ccccocvevevciveeinnnnnn. 2.000 €

- Alquiler de impresora laser durante 18 Meses........ccccueeeeecrieeeeccrieeeescreeee e 150 €

= Material de ofiCina ..ccccviei i 150 €

- Total de ejecucion Material.......ccceeeeeciieeeciiiee e e e 2.300 €
Gastos generales

- 16 % sobre Ejecucion Material.......cccoccueeeviiricie e 368 €
Beneficio Industrial

- 6% sobre Ejecucion Material......ccceevceeeciie i 138 €
Honorarios Proyecto

= 1800 horas @ 15 €/ NOra ..ot r e e et e e e e s e e e s 27000 €
Material fungible

= GastOS e IMPIESION......ccii ettt e e e ete e e e esarae e e eearaeeeenns 280 €

= ENCUAEINACION....ciiiiieiie ettt 200 €
Subtotal del presupuesto

= SUbtotal PresSUpPUESLO.....cccicciiiieecieee et e 32796 €
L.V.A. aplicable

- 18% Subtotal Presupuesto ......cccccciveeiiciieee ettt 5903,28 €
Total presupuesto

S o] =1 I o ¢ ST U oW 1=T] o o YRR 38699,28 €

Madrid, Diciembre de 2011

El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: Eva Barriel Guitian
Ingeniero Superior de Telecomunicacién
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Pliego de condiciones






Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacidon de este proyecto:
Cdlculo del peso de la evidencia en casos forenses de reconocimiento automdtico de locutor en
los que existen varias tomas de voz de procedencia desconocida. En lo que sigue, se supondra
qgue el proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una empresa consultora con la
finalidad de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido desarrollar una linea de
investigacion con objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de investigacién, junto con el
posterior desarrollo de los programas esta amparada por las condiciones particulares del
siguiente pliego.

Supuesto que la utilizacion 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 regularad por las
siguientes:

Condiciones generales

1. La modalidad de contratacién serda el concurso. La adjudicacién se har3, por tanto, a la
proposicion mas favorable sin atender exclusivamente al valor econdémico,
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 mecanizacion completa de los equipos que intervengan sera realizado
totalmente por la empresa licitadora.

3. Enla oferta, se hara 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 relacidon con un importe limite
si este se hubiera fijado.

4. La obra se realizard bajo la direccion técnica de un Ingeniero Superior de
Telecomunicacién, auxiliado por el nimero de Ingenieros Técnicos y Programadores
gue se estime preciso para el desarrollo de la misma.

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendra 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 abonara al contratista la obra que realmente ejecute con sujecidn al proyecto que
sirvid de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la superioridad
0 a las dérdenes 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
valoracion de las diversas unidades sin que el importe total pueda exceder de los
presupuestos aprobados. Por consiguiente, el nimero de unidades que se consighan
en el proyecto o en el presupuesto, no podrd servirle de fundamento para entablar
reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos de rescision.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

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

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

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

Cuando el contratista, con autorizacion del Ingeniero Director de obras, emplee
materiales de calidad mas elevada o de mayores dimensiones de lo estipulado en el
proyecto, o sustituya una clase de fabricacién 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 modificacion que sea beneficiosa a juicio del
Ingeniero Director de obras, no tendra derecho sin embargo, sino a lo que le
corresponderia si hubiera realizado la obra con estricta sujeciéon a lo proyectado vy
contratado.

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

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

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

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

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

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

Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algun error en el proyecto, debera
comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues
transcurrido ese plazo serd responsable de la exactitud del proyecto.



19. El contratista esta obligado a designar una persona responsable que se entenderd 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 debera consultarle cualquier duda que surja en su realizacion.

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

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 ejecucidon siempre que éste no sea
debido a causas de fuerza mayor. A la terminacién de la obra, se hard una recepcidn
provisional previo reconocimiento y examen por la direccién técnica, el depositario de
efectos, el interventor y el jefe de servicio o un representante, estampando su
conformidad el contratista.

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 recepcién definitiva y la fianza durante el tiempo sefialado como plazo de
garantia. La recepcién definitiva se hara en las mismas condiciones que la provisional,
extendiéndose el acta correspondiente. El Director Técnico propondrd a la Junta
Econdmica la devolucién de la fianza al contratista de acuerdo con las condiciones
econdmicas legales establecidas.

23. Las tarifas para la determinacion de honorarios, reguladas por orden de la Presidencia
del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicardan sobre el denominado en la
actualidad “Presupuesto de Ejecucion de Contrata” y anteriormente Illamado
"Presupuesto de Ejecucién 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 afiadirse 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 investigacién realizada para desarrollar el siguiente proyecto, bien
para su publicacidon o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la
misma empresa cliente o para otra.

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

Lv
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10.

11.

12.

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

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

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

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

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

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

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

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

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