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Resumen

En este proyecto de fin de carrera se presenta una soluciéon, mediante agrupamiento
de locutores, a la situacion realista de desconocimiento de etiquetas de identidad de
locutor para el entrenamiento de técnicas de compensacion de variabilidad como LDA
(Linear Discriminant Analysis) y PLDA (Probabilistic Linear Discriminant Analysis),
tecnologias en el estado del arte del reconocimiento de locutor.

En primer lugar, se presenta el estado del arte de los sistemas de reconocimiento de
locutor, asi como diferentes herramientas necesarias para la evaluacion del
rendimiento del sistema, como son el Equal Error Rate (EER,%), el minimo de la
Funcion de Coste de Deteccion (minDCF) y el minimo Logarithmic Likelihood Ratio Cost
(minCyy).

En segundo lugar, se presenta una descripcion del algoritmo de agrupamiento que se
ha implementado (AHC, Agglomerative Hierarchical Clustering). El algoritmo AHC
presenta configuraciones en funcién de parametros como la métrica de distancia a
utilizar, el método de linkage vy el criterio de parada. Ademas, se describen diferentes
técnicas de validaciéon de las soluciones de agrupamiento obtenidas mediante el
algoritmo.

A continuacidn, se presenta una descripcion del sistema de reconocimiento de locutor,
de las soluciones de agrupamiento y de las medidas de rendimiento implementadas.
Partiendo de los archivos de audio, se detalla desde como se han extraido los vectores
de caracteristicas de cada locucién (MFCC) hasta la obtencidn de los i-vectors, modelo
de locutor utilizado en este proyecto y observacidn sobre la que se realizara el
agrupamiento.

Posteriormente, se llevan a cabo diferentes experimentos con el fin de obtener
resultados que permitan evaluar el impacto de los diferentes agrupamientos de
locutores realizados cuando se desconocen las etiquetas de identidad de locutor vy si es
posible alcanzar rendimientos similares a los que se obtendrian haciendo uso de ellas.
Los experimentos se llevaran a cabo siguiendo el protocolo de evaluaciones NIST
(National Institute of Standards and Techonology).

Finalmente, se presentan las conclusiones extraidas a lo largo del proyecto junto con
las propuestas del trabajo futuro.
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PLDA.



Abstract

In this M.Sc. Thesis we present a solution, performed by speaker clustering, to the
situation of lack of speaker identity labels for training variability compensation state-
of-the-art techniques in the speaker recognition field, such as LDA (Linear Discriminant
Analysis) or PLDA (Probabilistic Linear Discriminant Analysis).

First of all, we present the state of the art of the speaker recognition field as well as
different tools needed for evaluating the performance of a speaker recognition
system, such as the Equal Error Rate (EER,%), the minimum of the cost function
Detection (minDCF) and the minimum Cost Logarithmic Likelihood Ratio (minClir).

Secondly, we report a description of the clustering algorithm that has been
implemented (AHC, agglomerative Hierarchical Clustering). This algorithm presents
configurations depending on parameters such as the distance metric, the method of
linkage and the stopping criterion. Furthermore, different clustering-validation
techniques are described.

Then, we report the system description -taking into account the speaker recognition
system, the clustering algorithm and the performance measures- that has been
implemented. We detail how the features vectors (MFCC) have been extracted from
each utterance up to obtain i-vectors, the speaker-models used in this project and
segments over the clustering has been performed.

Subsequently, we carry out different experiments in order to obtain results that allow
us to evaluate the impact of different speaker-cluster structures when the speaker
identity labels are unknown and as far as possible achieve similar yields to those
obtained when the speaker identity labels are known and used. The experiments were
performed following the protocol of NIST evaluation plans (National Institute of
Standards and Techonology).

Finally, conclusions are drawn, and future lines of work are proposed.
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Glosario de términos

ASR

AHC

CMN

Cluster

CSS

DCF

DCT

DFT

DET

EER

FA

FAR

Automatic Speech Recognition (reconocimiento automatico de habla).

Agglomerative  Hierarchical Clustering (agrupamiento jerarquico
aglomerativo).

Cepstral Mean Normalization (normalizacién de la media cepstral).
Técnica de compensacién de los efectos del canal de transmisidn sobre
la sefal de voz que se aplica en el dominio de los coeficientes cepstrales.

Grupo o conjunto de elementos que guardan alguna relacién entre si.
Cosine similarity score (puntuacion similitud coseno).

Detection Cost Function (funcidn de coste de deteccion). Funcién
definida para la evaluacion del rendimiento de los sistemas de
reconocimiento de locutor.

Discrete Cosine Transform (transformada discreta del coseno). Funcién
de transformacion basada en la DFT pero que utiliza Unicamente
numeros reales.

Discrete Fourier Transform (transformada discreta de Fourier). Funcion
de transformacién ampliamente empleada en tratamiento de sefales y
campos afines para analizar las frecuencias presentes en una sefial
muestreada.

Detection Error Trade-off (compensaciéon por error de deteccién). La
curva DET se emplea para representar de forma grafica el rendimiento
de un sistema de reconocimiento biométrico para los distintos puntos
de trabajo posibles. Se obtiene mediante un cambio de escala en los
ejes de la curva ROC.

Equal Error Rate (tasa de error igual). Tasa de error, en los sistemas de
reconocimiento biométrico, en que se igualan las tasas de falsa
aceptacion y falso rechazo.

Factor Analysis (analisis de factores). Técnica empleada en
reconocimiento de locutor para el modelado explicito de la variabilidad

inter-sesion en el entrenamiento de los modelos de locutor.

False Acceptance Rate (tasa de falsa aceptacion). Porcentaje de errores,
respecto al total de comparaciones realizadas, en los que se considera
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FFT

FRR

GMM

GMM-UBM

JFA

LDA

Linkage

Locucion

MAP

MFCC

NIST

gue el rasgo de test se corresponde con el patrén de referencia cuando
en realidad corresponde a una identidad distinta.

Fast Fourier Transform (transformada rapida de Fourier). Algoritmo para
la implementacion rapida de la DFT.

False Rejection Rate (tasa de falso rechazo). Porcentaje de errores,
respecto al total de comparaciones realizadas, en los que se considera
que el rasgo de test se corresponde con el patrén de referencia cuando
en realidad corresponde a una identidad distinta.

Gaussian Mixture Model (modelo de mezcla de gaussianas). Técnica
para el modelado de la identidad de un sujeto por medio del ajuste de
un conjunto de gaussianas multivariadas a su distribucién de
caracteristicas.

Técnica de modelado basado en GMM pero entrenando un modelo
universal UBM para la posterior adaptacion del modelo de locutor via
adaptacion MAP.

Joint Factor Analysis. Técnica de compensacién de variabilidad
empleada para el modelado de la variabilidad intra-locutor como la
debida al canal. Se aplica sobre supervectores.

Linear Discriminant Analysis. Técnica de compensacion de inter-
variabilidad de locutor.

Metodologia a seguir en algoritmos de clustering basados en medidas
de distancia o similitud cuando se desean unir dos o mas clusters que
contienen dos o mas segmentos.

En el dmbito del reconocimiento de locutor, se emplea con el significado
de “sefial de audio utilizada como rasgo biométrico para la obtencién de
un patron de referencia o como rasgo de test en el proceso de
identificacidn o verificacién”.

Maximum A Posteriori. Técnica empleada para la adaptacion de
modelos de locutor a partir de un UBM en los sistemas basados en
GMM.

Mel Frequency Cepstral Coefficients (coeficientes cepstrales en escala de
frecuencias Mel). Coeficientes para la representacién del habla basados

en la percepcidén auditiva humana.

National Institute of Standards and Technology (Instituto Nacional de
Estandares y Tecnologia de los Estados Unidos de América).
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PLDA

RASTA

Score

Scoring

SRE

Trial

Probabilistic Linear Discriminant Analysis. Técnica de compensacion de
variabilidad empleada para el modelado de la variabilidad intra-locutor y
de la variabilidad inter-locutor. Se aplica sobre i-vectors.

RelAtiveSpecTrAl (espectral relativo). El filtrado RASTA es una técnica de
compensacion de los efectos del canal de transmisién sobre la sefal de
voz que se aplica en el dominio de los coeficientes cepstrales.
Puntuacion obtenida por un sistema de reconocimiento biométrico en la
comparacion entre un patréon de referencia y un rasgo biométrico de
test.

Proceso de obtencidn de scores.
Speaker Recognition Evaluation (evaluacion de reconocimiento de
locutor). Serie de evaluaciones organizadas por el NIST para fomentar el

avance en las técnicas de reconocimiento de locutor.

Juicio o comparacién entre un rasgo de test y un patrén de referencia.

Trial de impostor Comparaciéon entre un patron de referencia y un rasgo de test

Trial genuino

UBM

UPGMA

vQ

WPGMA

cuya identidad NO se corresponde con la de aquél.

Comparacién entre un patron de referencia y un rasgo de test
cuya identidad Si se corresponde con la de aquél.

Universal Background Model (modelo de fondo universal). GMM
independiente de locutor utilizado para adaptar modelos de locutor via
MAP en sistemas de reconocimiento de locutor independiente de texto
GMM-UBM.

Unweighted Pair Group Method With Averaging.

Vector Quantization (cuantificacidn vectorial). Técnica de compresion de
datos utilizada como sistema de reconocimiento de locutor
independiente de texto o para la reduccion del conjunto de

observaciones en sistemas dependientes de texto.

Weighted Pair Group Method With Averaging.
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1. Introduccién

1.1 Motivacion del proyecto

En la actualidad, el reconocimiento de voz es una de las tecnologias biométricas mas
utilizadas debido, principalmente, a los siguientes motivos: un gran avance de las
Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones (TIC); una mayor aceptacién social
dado que se trata de una técnica no invasiva y cuya adquisicidon no supone grandes
costes; la aparicidon de aplicaciones moviles que basan su funcionamiento en la voz y,
especialmente, a la gran cantidad de informacién que contiene la voz como rasgo
biométrico (identidad del locutor, idioma, edad, estado emocional, etc.).

Se puede hablar de dos grandes dreas en ambito del reconocimiento de voz: el
reconocimiento del habla y el reconocimiento de locutor. En el area reconocimiento
del habla, el objetivo es extraer el contenido linglistico de una locucién. Por otra
parte, en el drea de reconocimiento de locutor el objetivo se centra en la extraccién de
la identidad del locutor que pronuncia una locuciéon. Es en este ultimo ambito donde
se enmarca el presente proyecto.

En los sistemas de reconocimiento de locutor se usan diversas caracteristicas extraidas
a partir de la voz, usualmente clasificadas en funcién de su interpretacién fisica: nivel
alto, nivel prosédico, nivel prosédico y acustico, y nivel acustico (2.3.1). En las dos
Ultimas décadas, los sistemas de reconocimiento de locutor se han centrado en el nivel
acustico/espectral debido a la precision y eficiencia en reconocimiento mediante
técnicas de modelado como GMM-UBM (2.6.2.1) e i-vectors (2.6.3.2) para representar
los modelos de locutor. Ademas, han prosperado diferentes tecnologias de
compensacion de variabilidad como JFA (2.6.3.1), LDA (2.7.2) y PLDA (2.7.1.1) que han
permitido mejorar el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de locutor.

Uno de los puntos criticos de muchas de estas tecnologias es que necesitan el
conocimiento de etiquetas de identidad de locutor de todos los archivos de audio de la
base de datos utilizada para su entrenamiento, pues aprovechan dicho conocimiento.
Historicamente, en las evaluaciones NIST SRE (National Institute of Standars and
Technology Speaker Recognition Evaluation) los miles de archivos de audio que se
entregaban para el desarrollo de los sistemas de locutor estaban etiquetados con la
identidad del locutor.

Sin embargo, no siempre va a existir dicha disponibilidad de una base de datos de
audio etiquetada. Para el desarrollo de nuevas aplicaciones en las que se necesite
recoger una gran cantidad de audio (por ejemplo, realizar la tarea de reconocimiento
de locutor a partir de grandes cantidades de archivos de audio extraidos de videos en
youtube) el trabajo que implica etiquetar todo el audio de manera manual puede
alargar extremadamente el tiempo y los costes necesarios para la implementacién de
dichas aplicaciones.
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1.2 Objetivos del proyecto

Como se menciona en la seccion anterior, los sistemas de reconocimiento de locutor
del estado del arte hacen uso de técnicas de compensacion de variabilidad que
necesitan el conocimiento de etiquetas de identidad de locutor. Sin embargo, si se
desea generar una base de datos de audio (decenas de miles de archivos de audio para
varias centenas o miles de locutores) para una aplicacién de reconocimiento de locutor
gue aproveche dichas técnicas el coste de obtener manualmente las etiquetas de
identidad de locutor puede ser muy perjudicial.

Este proyecto se centra en la realista situacién de no tener audio con etiquetas de
identidad de locutor y en su extraccion de manera automatica para el entrenamiento
de los sistemas de reconocimiento de locutor.

La solucién propuesta se basa en la obtencién de agrupaciones por locutores,
mediante clustering (tomando como observaciones los i-vectors de las locuciones), que
permitan una correcta estimacién de los subespacios de variabilidad, permitiendo asi
alcanzar rendimientos similares a los que se obtendrian si se dispusieran de etiquetas
de locutor conocidas.

Por tanto, el proyecto enfoca varios objetivos:

e Estudiar los sistemas de reconocimiento de locutor basados en j-vectors, asi
como diferentes técnicas de compensacion de variabilidad.

e Estudiar diferentes métodos de clustering y técnicas de validacién de las
soluciones obtenidas a partir de dichos métodos.

* Evaluacién del sistema mediante la realizacién de experimentos, analizando el
impacto de las diferentes agrupaciones de locutores encontradas en el sistema
de reconocimiento de locutor desarrollado.

1.3 Metodologia
El desarrollo del proyecto se divide en las siguientes fases:

¢ Documentacion: En una primera fase, el alumno ha estudiado la literatura
sobre el estado del arte actual en técnicas de reconocimiento de locutor
independiente de texto y diferentes técnicas de clustering, asi como
documentacién sobre las bases de datos de audio que se utilizaran en el
proyecto (NIST SRE 2010,NIST SRE 2008, NIST SRE 2006 y NIST SRE 2004).

* Estudio del software: En una segunda fase, el alumno se ha familiarizado con
los sistemas desarrollados por el grupo ATVS para el reconocimiento de locutor,
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la estructura de servidores de la que dispone el grupo y los toolkits de Matlab
necesarios para el desarrollo de los experimentos.

e Experimentos y desarrollo de software: Posteriormente, se han realizado
experimentos haciendo uso de las bases de audio anteriormente mencionadas.
Todo el cddigo desarrollado se ha organizado para su uso posterior.

® Evaluacion de resultados y elaboracion de la memoria: Se ha realizado un
analisis de los resultados obtenidos a partir de las pruebas realizadas. Con los
resultados obtenidos y los respectivos analisis realizados, se ha procedido a
redactar la presente memoria.

1.4 Estructura de la memoria
El presente trabajo se estructura en seis capitulos:

e Capitulo 1: Introduccidn. Este capitulo presenta la motivacion para el
desarrollo de este proyecto, asi como los objetivos a cumplir durante la
ejecucion del proyecto.

e Capitulo 2: Estado del arte en reconocimiento biométrico de locutor. En este
capitulo se presenta el estado del arte actual en reconocimiento de locutor
independiente de texto. Se presenta la descripcidon del modo de operacién de
estos sistemas, como también la descripcién de la informacién presente en la
sefial de voz. Posteriormente, se describen los tipos de parametrizacion de las
caracteristicas extraidas de la voz. Adicionalmente, se presentan Ilas
herramientas que permiten la medida del rendimiento del sistema, asi como
diferentes técnicas para mejorar dicho rendimiento. Finalmente, se describen
las diferentes técnicas empleadas en el estado del arte del reconocimiento de
locutor independiente de texto.

e Capitulo 3: Agrupamiento jerarquico de locutores. En este capitulo se presenta
la aproximacion propuesta para la realizacion del clustering, etapa que tiene
como objetivo la busqueda de agrupaciones de locutores que permitan hacer
uso de técnicas supervisadas de compensacion de variabilidad como LDA y
PLDA.

e Capitulo 4: Descripcion del sistema. En este capitulo se presenta la descripcion
del sistema implementado. Ademas, se detallan los tipos de parametrizacion de
caracteristicas empleados y las técnicas empleadas en el reconocimiento de
locutor.

e Capitulo 5: Experimentos y resultados. En este capitulo se describe el entorno

experimental del sistema, asi como los resultados obtenidos a través de la
secuencia de experimentos realizados.
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e Capitulo 6: Conclusiones y trabajo futuro. En este capitulo se presentan las
conclusiones extraidas del proyecto realizado y las futuras lineas a seguir en
este ambito.
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2. Estado del arte en reconocimiento
biométrico de locutor

2.1 Introduccion

En este capitulo se presenta el estado del arte en los sistemas de reconocimiento
biométrico, prestando mayor atencién a aquellos basados en la sefial de voz. Ademas,
se describe el estado actual de las técnicas empleadas en los sistemas de
reconocimiento de locutor, asi como aquellas que se utilizan para la extraccién de
caracteristicas a partir de la senal de voz. Finalmente, se describen las herramientas
comunmente utilizadas para la evaluacion de este tipo de sistemas.

2.2 Sistemas de reconocimiento biométrico

Los sistemas de reconocimiento biométrico se basan en el reconocimiento de
patrones, datos biométricos o rasgos biométricos extraidos a partir de rasgos fisicos o
conductuales de una persona. Mediante la comparacion entre los rasgos biométricos

extraidos y los rasgos biométricos registrados en un sistema se puede reconocer la
identidad de una persona.

2.2.1 Caracteristicas de los rasgos biométricos

Una caracteristica fisica o conductual puede ser usada como identificador biométrico
mientras satisfaga los siguientes requisitos [Maltoni et al., 2008

¢ Universal: todo el mundo debe poseer dicha caracteristica.

¢ Distintivo: los individuos deberan ser suficientemente diferentes en términos
de ese rasgo. Es decir, tiene que poseer capacidad de diferenciacién.

e Estable: la caracteristica debe permanecer invariable a lo largo de un periodo
de tiempo aceptable.

e Evaluable: el rasgo debe de poder ser medido cuantitativamente.

En los sistemas de reconocimiento biométrico también se deben cumplir los siguientes
requerimientos:

¢ Rendimiento: el rasgo debe permitir alcanzar una precision de reconocimiento,
una velocidad y una robustez aceptables.
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¢ Aceptable: las personas deben estar dispuestas a aceptar el uso de ese rasgo
como identificador biométrico. Existen rasgos biométricos que son demasiado
intrusivos, por lo que no son aceptados por la sociedad.

e Seguro: los sistemas basados en ese rasgo deben ser suficientemente robustos
frente a posibles intentos de acceso fraudulentos.

Existen una gran variedad de caracteristicas que cumplen estos requisitos y que son
usados por sistemas reales de reconocimiento como rasgos biométricos. A
continuacion se enumeran algunos de los mas empleados:

e ADN

e C(Cara

e Escdner de retina

e Firma manuscrita

¢ Forma de andar

e Geometria de la mano
e Huella dactilar

e ris
* Venas del dorso de la mano
e Voz

Cada rasgo posee ciertas ventajas y desventajas que favorecen su uso en ciertas
aplicaciones y lo imposibilitan en otras. Por tanto, la eleccidon del rasgo biométrico a
emplear por el sistema de reconocimiento estara condicionada por el tipo de
aplicacidn final (necesidad de seguridad, aceptabilidad del rasgo, etc.).

Por otra parte, en funcién del tipo de caracteristica empleada por el sistema
biométrico, se puede clasificar el tipo de sistema en dos grandes categorias:

¢ Sistema biométrico estatico: Engloba todas las medidas de caracteristicas
corporales o fisicas del individuo. En este primer grupo se encuentran, por
ejemplo, la huella dactilar, el ADN y el iris.

¢ Sistema biométrico dindmico: Recoge todas las caracteristicas conductuales
del individuo. En este segundo grupo se encuentran, por ejemplo, la firma
manuscrita, la forma de andar y la dindmica de tecleo.

El caso de la voz es especial, pues los sistemas de reconocimiento hacen uso de
caracteristicas estaticas (contenido espectral de la voz o caracteristicas acusticas) y de
la evolucion temporal de estas caracteristicas, e incluso otras determinadas por la
forma de hablar, como cambios de entonacién, uso de las pausas, de determinadas
secuencias de fonemas, ... dependientes del comportamiento del individuo.

Respecto al nivel de cumplimiento de la voz como rasgo biométrico, ésta presenta un
alto grado de aceptabilidad, dado que no requiere un método de adquisicion intrusivo
para la persona. Ademas, aunque no se trate de un rasgo tan distintivo como el ADN,
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el iris o la huella dactilar, si que proporciona un alto grado de seguridad en
aplicaciones de verificacién y puede servir como ayuda para simplificar el trabajo de
expertos forenses. Como principal desventaja resalta la baja estabilidad, dado que las
caracteristicas de la voz pueden variar en funcién de diversos factores como la edad, el
estado emocional, la salud, etc.

En la Tabla 1 se muestra el nivel de cumplimiento de las caracteristicas citadas
anteriormente por parte de la voz como rasgo biométrico.

Evaluabilidad

>l Aceptabilidad
—<f Universalidad
~1] Rendimiento

)l Seguridad
W) Distintividad

w)l Estabilidad

M

Voz

Tabla 1. Cumplimiento de requisitos por parte de la voz como rasgo biométrico. A, My B denotan los
niveles Alto, Medio y Bajo, respectivamente. Tabla adaptada a partir de [Maltoni et al., 200B

2.2.2 Funcionamiento de un sistema de reconocimiento biométrico

Como se ha comentado en la seccién 2.2, un sistema de reconocimiento biométrico
basa su funcionamiento en el reconocimiento de patrones. De esta forma, el sistema
clasifica a los usuarios en funcidon de unos rasgos biométricos preestablecidos.

La Figura 1 muestra el esquema de funcionamiento de un sistema de reconocimiento
biométrico. Los mddulos dibujados en linea continua son parte indispensable del
sistema mientras que los dibujados en linea discontinua son opcionales. La linea
vertical dibujada en puntos marca la separacién entre la interfaz de usuario y el propio
sistema biométrico.

Interfaz de . . s
A . Sistema biométrico
usuario '
: | N ””””” I’. ”””
s Pre-procesado | | Extraccion de  ormaizaclon
Sensor 0 o 3 ... —» Comparacion —» de ‘
' de sefial | caracteristicas ] . —l
' i ! puntuaciones
' A
‘ Decisién
i v l
. ’ Base de
Identidad a > —»  Umbral
! datos
[}
(]
(]

Figura 1. Esquema de funcionamiento de un sistema de reconocimiento biométrico.
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En la interfaz de usuario se encuentra un sensor cuya funcion serd de recoger el rasgo
biométrico preestablecido en el sistema biométrico. En caso de un sistema biométrico
de verificacién, existira un modulo a través del cual el usuario indicard la identidad
reclamada (mediante PIN o tarjeta de identificacién).

A continuacién, es posible que sea necesaria una etapa de pre-procesado de la seiial,
para compensar una posible degradacion de ésta o facilitar la posterior extraccion de
caracteristicas. Dicho mddulo de extraccién de caracteristicas sera el encargado de
extraer de la sefal capturada aquellos rasgos mas distintivos de la identidad para el
rasgo biométrico utilizado.

Una vez extraidas las caracteristicas se procede a la etapa de comparacidon. En este
modulo las caracteristicas extraidas son comparadas con los patrones de referencia
(modelos o plantillas) previamente registrados en la base de datos. En caso de un
sistema de verificacion, se comparan la caracteristicas extraidas con el patrén de
referencia perteneciente a la identidad reclamada y, en caso de un sistema de
identificacion, se realiza dicha comparacién con todos los patrones de referencia
almacenados.

Para cada comparacion o enfrentamiento (trial) que el sistema realiza, se obtiene un
valor de similitud entre las caracteristicas extraidas y el patrén de referencia. Este valor
de similitud es llamado comunmente puntuacién o score. Las puntuaciones obtenidas
pueden ser sometidas a una normalizacion, lo que permite la transformacién de éstas
a un rango de valores donde sea mas facil identificar si una puntuacion pertenece a un
usuario genuino o a un impostor.

Finalmente, en funcion del valor de la puntuacién y un valor de umbral, el sistema
tomara una decisidn: en caso de un sistema de verificacion, el sistema decidira si las
caracteristicas extraidas se corresponden o no con las de la identidad reclamada; en
caso de un sistema de identificacion, el sistema decidira si las caracteristicas extraidas
se corresponden o no con alguna de las identidades registradas en la base de datos.

2.2.3 Modos de operacion

Como ya se ha introducido en el apartado anterior, dependiendo de la finalidad de la
aplicacion un sistema biométrico puede operar en dos modos: modo verificaciéon o
modo identificacidn. Previo a estos dos modos, el sistema requiere un modo adicional
en el que los patrones de referencia de las identidades a reconocer son almacenados
en el sistema biométrico: el modo registro.

e Modo registro: En este modo se registran en la base de datos todos los patrones
de referencia junto con la informacién del usuario a reconocer. Los usuarios,
mediante el sensor, presentan su rasgo biométrico al sistema, que lo pre-procesa
en caso de ser necesario y extrae las caracteristicas identificativas.
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Dependiendo de la técnica a emplear en el reconocimiento en que se basa el
sistema, estas caracteristicas pueden constituir en si mismas el patrén de
referencia de la identidad a reconocer o puede ser necesario un proceso de
"entrenamiento" a partir de dichas caracteristicas para generar un modelo de la
identidad a reconocer.

Es por ello que a este modo también se le conoce como fase de entrenamiento del
sistema biométrico. Finalmente, estos patrones de referencia o modelos se
almacenan en una base de datos con la informacién de usuario asociada (nombre,
PIN, etc.).

Terminada la fase de registro de todos los usuarios que debe contemplar el sistema
biométrico, éste puede ponerse a funcionar en uno de estos dos modos:

* Modo verificacion: En este modo el sistema valida la identidad de una persona
mediante la comparacién de los rasgos biométricos de la identidad reclamada, los
cuales estan registrados en la base de datos como patrén de referencia o modelo, y
los rasgos biométricos (capturados por el sensor) de la persona que reclama la
identidad.

En este modo el sistema hace una comparacidon 1:1, ya que sélo se tiene una
identidad reclamada como modelo o patrdon de referencia, y las caracteristicas de
un Unico usuario.

* Modo identificacidon: En este modo el sistema biométrico trata de asignar una
identidad, entre las registradas en la base de datos, a un rasgo biométrico
identidad desconocida.

Para ello, realiza una comparacidon entre las caracteristicas extraidas del rasgo
biométrico y todos los patrones de referencia o modelos almacenados en la base
de datos, tratdndose por tanto de una comparacion 1:N, siendo N el nimero de
identidades registradas en la base de datos.

Existen dos tipos de identificacion: identificacidon en conjunto cerrado, en la que el
sistema biométrico debe asignar alguna de las N identidades registradas a la
identidad desconocida que representa el rasgo biométrico capturado e
identificacion en conjunto abierto, donde existe la posibilidad de que el rasgo no
se corresponda con ninguna de las identidades almacenadas.

La Figura 2 muestra esquematicamente el funcionamiento de los tres posibles modos
de funcionamiento de un sistema de reconocimiento biométrico basado en
caracteristicas extraidas de la voz. La fase de pre-procesado que se muestra en la
figura dependera si se requiere compensacion de la sefial o facilitar al sistema la
extraccién de caracteristicas.
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Figura 2. Modos de funcionamiento de un sistema de reconocimiento biométrico (a) Modo de registro.
(b) Modo de verificacién. (c) Modo de identificacion.

2.3 Informacion del locutor en la senal de voz

La comunicacidn oral es la forma mas habitual de transmitir informacién entre las
personas. Dicha transmisidon de informacién se logra mediante el uso de mecanismos
complejos, los cuales nos permiten construir un mensaje linguisticamente correcto y
articular los distintos organos que se utilizan en la producciéon de la sefal que
transporta el mensaje.

Adicionalmente, la sefial generada debe tener una clara informacion de los fonemas
existentes y estar en concordancia con una serie de normas gramaticales para poder
ser comprendida por los receptores, que ademas tienen que conocer la lengua en la
gue se ha emitido el mensaje.

Una vez cumplidos estos requisitos, es una equivocacién pensar que las distintas
sefales generadas por una sola persona presentan uniformidad, pues existen infinitas
realizaciones acusticas posibles para la trasmision de un mismo mensaje en la misma
lengua. Esto da lugar a uno de los problemas mas graves que se ha de afrontar en las
tecnologias del habla: la variabilidad. Esta variabilidad depende de factores como el
estado de animo, la edad, el estado de salud o la existencia de patologias fonatorias
y/o fisioldgicas.

En este sentido, la identidad de los locutores esta directamente relacionada con
caracteristicas fisioldgicas (longitud y forma de tracto vocal, configuracion de los
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organos articulatorios, etc.), con factores sociolinglisticos (nivel de educacidn,
contexto linglistico y diferencias dialectales) y de comportamiento (habitos
linglisticos, caracteristicas en la entonacion, etc.).

En funcidn de estas caracteristicas, cada locutor introduce particularidades en la sefial
de voz que nos permite diferenciarlo de los demas, pues conllevan informacién sobre
su identidad. En estas peculiaridades de las caracteristicas extraidas de la sefial de voz
reside la base del reconocimiento de la identidad del locutor. Por tanto, nuestro
trabajo se debe centrar en la extraccién eficiente de caracteristicas individualizadoras,
dependiendo del tipo o nivel de informacion en el que estemos interesados.

2.3.1 Niveles de informacion

Existen multitud de estudios en los que se muestran los mecanismos mediante los
cuales las personas son capaces de reconocer la identidad de los distintos locutores.
Todos ellos parecen apuntar a que la clave esta en la combinacion de los distintos
niveles de informacion, asi como en el peso o la importancia que se le otorga a cada
uno de ellos.

Los sistemas de reconocimiento automatico de locutor trataran de asemejarse al
comportamiento humano, combinando las distintas fuentes de informacion de la
mejor manera posible [Reynolds, 2008

Las particularidades de la voz pueden dividirse en cuatro grandes grupos segun el nivel
de informacidn en el que se den: nivel linglistico, nivel fonético, nivel prosddico y nivel
acustico.

* Nivel lingiiistico

En este nivel se encuentran las caracteristicas idiolectales [Doddington, 2001].
Estas caracteristicas describen la forma en que el locutor hace uso del sistema
lingliistico y se veran influenciadas por diferentes aspectos relacionados a la
educacion, al origen y a las condiciones socioldgicas del locutor.

En funcién de estas caracteristicas se pueden tener sistemas que modelen
locutores por la frecuencia de uso de las palabras o secuencias temporales de
palabras.

* Nivel fonético

Estd compuesto por las caracteristicas fonotacticas [Carr, 1999, es decir
fonemas y sus respectivas secuencias temporales. El uso de estas caracteristicas
conforma un patrén Unico para cada locutor. Por tanto, los sistemas
fonotacticos intentan modelar el uso que los locutores hacen de estas
unidades.
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* Nivel prosédico

La prosodia se define como la combinacion de energia, duracién y tono de los
fonemas, y es la principal forma de dotar a la voz de sentido y naturalidad. La
prosodia consta de elementos comunes para todos los hablantes, permitiendo
distinguir el tipo de mensaje: afirmativo, interrogativo o imperativo.

Sin embargo, cada locutor emplea dichos elementos prosddicos de manera
distinta. Dos de los elementos prosddicos mas representativos del hablante son
el tono vy la energia.

* Nivel acustico

Es el nivel mas bajo de la clasificaciéon. Estd compuesto por las caracteristicas
espectrales a corto plazo de la sefial de voz y su evolucion a lo largo del tiempo.
Estas caracteristicas estdn directamente relacionadas con las acciones
articulatorias de cada individuo, la forma en que se produce cada sonido y la
configuracion fisiolégica del aparato fonatorio en el mecanismo de produccion
de voz.

La informacién espectral extrae las particularidades del tracto vocal de cada
locutor asi como su dindmica de articulacién. Esta informacién puede dividirse
en dos grupos: informacion estatica e informaciéon dindmica.

La informacidn estatica es la extraida del analisis de cada trama procesada de
manera individual. Por el contrario, la informacion dinamica se extrae del
analisis de las tramas de forma conjunta, por lo que es posible recoger el
cambio entre las posiciones de articulacion.

2.3.2 Variabilidad de parametros determinantes de la identidad

Como se comenté al inicio de la seccion, la variabilidad es una de las mayores
dificultades cuando se ha de trabajar con la sefial de voz. Muchos de los factores que
influyen en la variabilidad son controlables voluntariamente por el locutor, aunque
también hay muchos otros que no lo son.

Si realizamos un analisis mas concreto de los factores de variabilidad que estan
presentes en las caracteristicas determinantes de la identidad de locutor, éstos se
pueden clasificar en dos grandes grupos: factores que se relacionan con caracteristicas
intrinsecas del locutor y factores que estan relacionados con caracteristicas extrinsecas
al locutor.

¢ Factores intrinsecos: Entre estos destacan factores como la edad del locutor, el

estado emocional, el estado fisico, la velocidad de articulacién, etc. Aunque
algunos de estos factores son controlables por el locutor, la mayoria no se
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puede controlar voluntariamente, motivo por el cual las caracteristicas de la
senal de voz no permanecen fijas.

¢ Factores extrinsecos: Estan relacionados con caracteristicas externas al locutor,
tales como el entorno acustico y los dispositivos de adquisicion y transmision.
Cada uno de estos factores introduce una serie de caracteristicas propias como
el ancho de banda, un margen dindmico, reverberacion, etc.

Ambos factores pertenecen a la variabilidad intra-locutor o inter-sesion (variabilidad
para un mismo locutor entre distintas sesiones de captura), siendo deseable que esta
variabilidad sea lo menor posible. Mediante técnicas como Factor Analysis [Kenny,
2004, se pretende modelar la variabilidad y compensarla. Por el contrario, se
intentard también maximizar la variabilidad existente entre distintos locutores
(variabilidad inter-locutor) de forma que sea mas facil distinguirlos.

2.4 Extraccion de caracteristicas de locutor

La extraccidon de caracteristicas de la sefial de voz, también conocida como etapa de
parametrizacidn, es el paso previo a cualquier sistema de reconocimiento automatico.
Estas caracteristicas, en el caso de la sefial de voz, idealmente deben cumplir las
siguientes condiciones [Rose, 2002Wolf, 1972:

e Presentar poca variabilidad para un mismo locutor (intra-locutor) y gran
variabilidad entre locutores distintos (inter-locutor).

* Ser robustas frente al ruido y la distorsién.

e Ocurrir de forma frecuente y natural en el habla.

e Ser faciles de medir a partir de la sefial de voz.

e Ser dificiles de imitar.

* Ser independiente de la salud de locutor o variaciones a largo plazo en la voz.
El tipo de caracteristica a emplear en el reconocimiento dependera del nivel de
informacién al que la identidad del locutor quiera reconocerse. Es decir, existen
caracteristicas que son mas aptas para trabajar a nivel prosddico que a nivel acustico,
por ejemplo.
Los sistemas de reconocimiento de alto nivel (como los basados en fonemas) necesitan
reconocer la secuencia de fonemas de la locucion, por lo que deben apoyarse en

sistemas de reconocimiento de habla (Automatic Speech Recognition, ASR), los cuales
hacen uso de las caracteristicas acusticas y espectro-temporales.
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Una posible clasificacidn de las caracteristicas es la que atiende su interpretacion fisica
[Kinnunen and Li, 201]0 Se han incluido en esta clasificacién (entre paréntesis) los
niveles de informacidn que tratan de capturar cada tipo de caracteristicas:

e Caracteristicas espectrales a corto plazo (nivel actstico)

Se obtienen sobre segmentos de voz de entre 20 y 30 milisegundos de
duracion. La informacion espectral a corto plazo estda acusticamente
relacionada con el timbre, asi como de las propiedades de resonancia del tracto
vocal. Es decir, estas caracteristicas modelan como se modifica o como varia la
voz durante el recorrido por el tracto vocal.

e Caracteristicas de la fuente de voz (nivel actstico)

Estas caracteristicas representan la forma en que se origina la voz en el tracto
vocal, es decir, modelan lo que se conoce como flujo glotal.

e Caracteristicas prosddicas espectro-temporales (nivel acustico y prosodico)

Recogen informacion de la entonacion y el timbre del locutor sobre segmentos
de voz de duracion entre decenas y centenas de milisegundos.

e Caracteristicas de alto nivel (nivel linglistico y fonético)

Capturan particularidades a nivel de conversacion de los locutores, como por
ejemplo el uso caracteristico de fonemas o palabras determinadas, o
secuencias de éstos.

2.4.1 Coeficientes MFCC (Mel-Frecuency Cepstral Coefficients)

Los coeficientes Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) [Davis and Mermelstein,
1980 fueron introducidos originalmente para el reconocimiento de habla y
posteriormente adaptados para el reconocimiento de locutor. El proceso de extraccién
de estos coeficientes se compone de una secuencia de etapas, descritas continuacion.

En primer lugar, se divide el flujo de la sefial de audio en tramas de duracion igual a 20
o 30 milisegundos, que son procesadas de manera individual. Dado que la sefial de voz
cambia continuamente, esta division en tramas permite que dentro del intervalo
temporal limitado por una trama la sefal de voz pueda considerarse estacionaria.
Ademas, la division en tramas se realiza usualmente con un solapamiento del 50 % (10-
15 ms) con el objetivo de no perder la informacién de transicién existente entre ellas
(véase Figura 3).
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Figura 3. Division de la sefial de audio en tramas para la extraccidn de caracteristicas.

A continuacion, se realiza el "enventanado" de la sefial de voz, normalmente de tipo
Hamming (véase Figura 4), necesario para un correcto andlisis espectral posterior a
través de la transformada discreta de Fourier (DFT) [Oppenheimet al., 1999 o su
implementacion rdpida, la FFT (Fast Fourier Transform), método normalmente
empleado por su mayor eficacia.

Enventanado

[ e
ey B an
i)
=
]

s
T DR,
(]
—
R A s
=

05 1 1 1 1
i 20 40 =] a0 1o 120 140 160 180 200
Figura 4. Enventanado de una sefial con una ventana de tipo Hamming [LOpez et al., 20().

Como se ha comentado, posteriormente al enventanado se procede al cdlculo de la
FFT (Fast Fourier Transform) de la sefial obtenida. Normalmente, sélo se guarda la
amplitud del espectro obtenido. La informaciéon de dicha envolvente se recoge
mediante un banco de filtros perceptual en escala Mel. El objetivo de este filtrado es
aproximar la resolucién espectral a la respuesta del oido humano mediante la
siguiente transformacion:

Mel(f) = 2595 logy, (1 + %) (2.1)
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A la salida de los filtros, que integran la energia existente de la sefial de audio dentro
de su ancho de banda, se le aplica el logaritmo natural y luego la transformada discreta
del coseno (Discrete Cosine Transform, DCT) con el objetivo de comprimir la
informacién en pocos coeficientes. De las salidas de los filtros, denotadas mediante
Y(m), m = 1,..,, M, los coeficientes MFCC se obtienen a partir de la siguiente

transformacion:
M

T.N 1
Cp = E[InY(m)]cos [W (m— 5)] (2.2)

m=1

donde n es el indice del coeficiente cepstral. El vector de caracteristicas final se forma
con 12 o 20 primeros coeficientes C,. La Figura 5 representa esquemadticamente el
proceso de obtencién de los coeficientes MFCC.
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Figura 5. Proceso de obtencion de los coeficientes MFCC.

Como se ha explicado anteriormente, lo que le interesa al sistema de reconocimiento
de locutor es que los vectores de caracteristicas extraidos a partir de la sefial de audio
sean identificativos del locutor objetivo. Por este motivo, se hace uso de una etapa de
deteccion de actividad de voz (Voice Activity Detection, VAD).

La detecciéon de actividad de voz es una técnica que, mediante algun tipo de
algoritmica, extrae de la sefal de audio aquellos segmentos que contienen voz util del
locutor objetivo para el sistema de reconocimiento de locutor. Los MFCC se extraeran
de los segmentos que el detector de actividad de voz haya determinado que son voz
util. Existen diferentes formas de implementar el detector de actividad de voz,
dependiendo de la informacion que éstos utilicen de la sefial de audio para cumplir su
cometido.

Actualmente, la mayoria de los detectores de actividad de voz estan basados en
caracteristicas temporales o frecuenciales extraidas a partir de la seial de audio. Por
ejemplo, en el dominio temporal se utilizan caracteristicas como la energia promedio
de cada trama [Kinnunen and Li, 201)) la tasa de cruces por cero en cada trama
(Zero-Crossing Rate, ZCR), etc. También se han propuesto detectores de actividad de
voz basados en caracteristicas cepstrales [Haigh and Mason, 1993en medidas de
periodicidad [Tucker, 1992 en modelado estadistico de las caracteristicas extraidas
[Sohn et al., 199% basados en un detector de fonemas, como en [Schwarz, 200P
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En la Figura 6 se representa un ejemplo de una sefnal de audio y los segmentos que
contienen voz util del locutor (region sombreada).

. . . . . .
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Seconds

Figura 6. Ejemplo de una sefal de audio y los segmentos que contienen voz util (regién sombreada).

Antes de finalizar la seccién cabe destacar que una de las ventaja de los coeficientes
MFCC reside en su naturaleza ortogonal, debida a la DCT aplicada durante el proceso.
Esto permite trabajar con matrices de covarianza diagonales en los sistemas basados
en GMMs [Reynolds and Rose, 1€], detallados en el apartado6.2, debidoa Ia
independencia entre las distintas dimensiones. Por otra parte, la influencia del canal
en el dominio cepstral se convierte en una componente aditiva, facilitando técnicas
como la normalizacién con respecto a la media cepstral (Cepstral Mean Normalization,
CMN) o el filtrado RASTA (RelAtiveSpecTrAl) que permiten reducir la influencia del
canal.

2.4.2 Normalizacion de caracteristicas
Dado que una de las fuentes de variabilidad que afectan a la sefial de voz es el canal,
existen técnicas de normalizacidon que intentan compensar el impacto que éste pueda
tener en la sefial de voz. A continuacién se presentan distintas técnicas que tratan de
compensar la influencia del canal.
¢ Normalizacién por media cepstral (Cepstral Mean Normalization, CMN)
El efecto de canal sobre la voz se modela en el dominio espectral mediante el

producto de la sefal S(z), y la funcién de transferencia del canal, G(z)
[Atal, 1974 [Furui, 198], esto es:

T(z) =5(2)-G(2) (2. 3)

En el dominio cepstral, el efecto del canal se convierte en aditivo, al utilizarse el
logaritmo de las componentes espectrales (véase la expresion (2.2)):

DFT~*(log|T(2)|) = DFT"1(log |S(2)|) + DFT 1 (log |G(2)|) (2. 4)
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Asumiendo que el canal es invariante y que la media de los coeficientes
cepstrales es nula, el canal puede ser estimado como la media temporal de la
sefial filtrada T(z), por lo que sustrayendo la media temporal de los coeficientes
cepstrales, el efecto aditivo del canal serd minimizada en cierta medida.

N
y[n] = t[n] - ! 2 t[n] (2.5)

donde t[n] representa el vector de caracteristicas en el instante n de la sefal
de voz, afectada por el canal g[n], e y[n] representa el vector de caracteristicas
normalizado.

Filtrado RASTA (RelAtiveSpecTrAl)

El filtrado RASTA [Hermanski and Morgan, 19pfMalayath et al., 20QCrealiza
un filtrado paso banda sobre la trayectoria temporal de cada caracteristica
(dimensién del vector) en el dominio cepstral para suprimir frecuencias de
modulacion que estén fuera del rango tipico de la sefial de voz.

Su funcionamiento se basa en que cualquier constante o componente que varie
muy rapido o muy lento, no se considera habla. Por ejemplo, la funcién de
transferencia de un tipico filtro RASTA es la siguiente:

4 24z 1—z73_277%

1-0.94z71

H(z) = 0.1z (2.6)

Feature warping

Su objetivo es modificar la distribucién de los vectores de caracteristicas a
corto plazo para ajustarse a una distribucion Gaussiana de media nula vy
varianza unidad, ya que la distorsidon de canal modifica la distribucidn real de
los coeficientes cepstrales en cortos periodos de tiempo. Cada dimensién del
vector de caracteristicas se trata independientemente, procesando por tanto
todas las dimensiones en paralelo mediante ventanas deslizantes de,
tipicamente, 3 segundos de duracién [Pelecanos and Sridharan, 2P01

2.4.3 Coeficientes A-Cepstrales

En el apartado 2.4.1 se hizo un enfoque sobre los coeficientes MFCC, también llamados
parametros estaticos. Estos pardmetros estaticos modelan las caracteristicas de la
sefal de voz a nivel segmental o local. Para incorporar caracteristicas supra-
segmentales a los vectores de caracteristicas debemos analizar la informacion
transicional que aparece en éstos.

Mediante la primera y la segunda derivadas temporales de los coeficientes cepstrales
se obtienen coeficientes que tratan de representar la informacion de coarticulacion
entre fonemas. A estos coeficientes se les conoce como coeficiente de velocidad, o A,
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y coeficiente de aceleracion, o AA [Furui, 198] [Huang et al., 20Q1[Soong and
Rosenberg, 1948 relacionados con la primera derivada y la segurivada,
respectivamentelas expresiones a partir de las cuales se pueden obtener estos
coeficientes son las siguientes:

_ B e Yl + K]

] e (2.7)
Cr(nl) [n] = Zlk{=—1< k.hi.ym[n + k] (2.8)

Yi——k Kk2hy

Donde hi es una ventana temporal, normalmente rectangular y simétrica, de longitud
2K+1, y m indica la dimensién del vector caracteristica sobre el que se aplica la
derivada. Los coeficientes A y A% se calculan sobre el vector de caracteristicas estaticas
previamente normalizadas, y posteriormente se afiaden al mismo vector. Por ejemplo,
la Figura 7 muestra el proceso para el caso de 7 coeficientes MFCC (estaticos) con sus
primeras derivadas (A) para K=1 en el instante t,. El vector final de caracteristicas
estara formado por catorce coeficientes, ¥ = {Cy, Cy, ..., Cs, ACy, ACy, ACy, ..., ACg}.

th1 s Tha
Co GCo GCo
< G G
%g G, G, G
e 2 2
'~§§ Ca C Ca
'L\) C5 CS C5
Co Co Co

Colta+1) = Co(tn-1)
Cy(ta+1) — Cy(tna)

7 coeficientes delta
(dinamicos)

Co(t,+1) — Ce(tn.a)

Figura 7. Insercion de los coeficientes derivados (informacidn dinamica) a continuacidon de los
coeficientes cepstrales (informacion estatica).
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2.5 Rendimiento de los sistemas de reconocimiento de
locutor

En este apartado se hara una descripcién de los métodos y herramientas normalmente
utilizados para la evaluacion del sistema de verificacion de locutor y, ademas, técnicas
para mejorar su rendimiento.

2.5.1 Relacion de Verosimilitud (Likelihood Ratio, LR)

En la literatura relacionada con el campo de la ciencia forense, la relaciéon de
verosimilitud o Likelihood Ratio (LR) se define como la relacion de las proposiciones o
hipdtesis del fiscal y de la defensa. Estas dos hipdtesis se definen como sigue:

* H, (hipdtesis del fiscal): el segmento de audio recuperado en la escena del
crimen proviene del sospechoso.

* H, (hipétesis de la defensa): el segmento de audio recuperado en la escena del
crimen no proviene del sospechoso.

Por tanto, el ratio o relacién se define:

_ PEIHy D (2.9

P(E[Hg, 1)
donde E es la evidencia disponible, la cual estd formada por una muestra de origen
desconocido y una muestra controlada cuyo origen si se conoce, e | es la informacién
relevante para el caso. Mediante el teorema de Bayes se puede calcular la relaciéon de
probabilidades a posteriori teniendo en cuenta el valor de los LR y la informacién a
priori de la siguiente manera:

P(H,|E,T) _ P(EIH,I) P(H,|I) _ P(H,|I)
P(Hg|E,I) ~ P(E|Hg, 1) P(HqlD) P(Hq|I)

(2. 10)

Aplicando la relacién de verosimilitud en el reconocimiento de locutor, dado un
segmento de habla, Y, y un locutor hipotético, S, el objetivo en los sistemas de
verificacidon de locutor es determinar si el segmento de habla o locucién Y fue dicho
por el locutor S. Por tanto, nos encontramos con dos hipdtesis:

e Hg: Y pertenece al hipotético locutor S.
* Hi: Y no pertenece al hipotético locutor S.

La toma de decisién entre las dos hipdétesis anteriores se basa en el test de la relacién

de verosimilitud. Este test serd idealmente 6ptimo si se conocen las funciones de
verosimilitud que contempla cada hipdtesis.
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P(Y|Ho){ > 0 seacepta H,

p(Y—IHl) < 0 seacepta H, (2.11)

donde p(Y|H;), i =0, 1 es la funcién de densidad de probabilidad de la hipétesis H;
evaluada para el segmento de habla Y. En la Figura 8 se muestra el esquema de

funcionamiento de un sistema de verificacion de locutor basado en la razéon de
verosimilitud.

Modelo de
locutor
hipotético

A 4

Razdn de

P ) . e
= ‘ . proc:eesado verosimilitud

Q)

.| Modelode |
| background

Figura 8. Sistema de verificacion de locutor basado en relacién de verosimilitud.

Partiendo de la sefial de voz, en la etapa de pre-procesamiento se extraen las
caracteristicas X = {X1,X,, ..., Xr}. Posteriormente, estas caracteristicas son usadas para
calcular las funciones de verosimilitud de las hipdtesis Hoy H; y se calcula la razén de
verosimilitud. Adicionalmente, se debe tener en cuenta que las hipdtesis se
representan mediante modelos estadisticos. Por tanto, se designa el modelo Ay, para
gue represente la hipdtesis Hy y el modelo m para que represente la hipodtesis
alternativa, H;. La nueva razén de verosimilitud, aplicado posteriormente el logaritmo,
es:

A = log(p(X|Anyp)) — log(p(X|Anyp)) (2.12)

Dentro del contexto de los sistemas de reconocimiento de locutor basados en GMM, el
modelo Ay, caracteriza al locutor hipotético S en el espacio de caracteristicas de x,
mientras que m caracteriza al locutor hipotético dentro del Universal Background
Model (UBM), detallado en la seccién 2.6.2.1. Es decir, se compara la probabilidad de
que las caracteristicas extraidas provengan del modelo del locutor (Anyp = Atarget)
entre la probabilidad que provengan del modelo UBM (m = Aysm)-

2.5.2 Evaluacién del rendimiento

El disefio y la implementacidon de un sistema de reconocimiento de locutor conlleva
también una etapa de evaluacion. El objetivo de la evaluacién es comprobar las
capacidades y la bondad del sistema desarrollado. Para ello, mediante un conjunto de
pruebas de reconocimiento y con ayuda de herramientas, se evalua las diferentes
técnicas empleadas para el reconocimiento. Estas pruebas deben realizarse en
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condiciones lo mas parecidas posibles a aquellas en donde el sistema trabaja en un
entorno mas real, lo que permitira evaluar el rendimiento de forma mas objetiva.

Los sistemas de verificacién funcionan normalmente en dos pasos:

En primer lugar, se calcula un valor de similitud (también llamado puntuacién o score),
entre las caracteristicas de un rasgo biométrico capturado por el sistema y el patrdon de
referencia de la identidad reclamada. Idealmente, cuanto mayor sea la puntuacion o
score, mayor serd el apoyo a la hipdtesis de que la identidad de ambos coincida. En
segundo lugar, mediante el proceso de calibracién (2.5.2.1) se obtiene una relacion de
verosimilitudes (2.5.1) que puede ser comparada con un umbral 6. Si el valor de la
relacion de verosimilitud es mayor que el umbral, el sistema aceptard el rasgo
biométrico relacionado a la identidad reclamada. En caso contrario, el sistema lo
rechazara. De esta manera pueden darse dos tipos de errores en las decisiones
tomadas por el sistema:

e Error de falso rechazo: se produce cuando el sistema rechaza el rasgo
biométrico de un usuario genuino.

e Error de falsa aceptacion: se produce cuando el sistema acepta el rasgo
biométrico de un usuario impostor.

En base a estos dos tipos de errores se obtienen dos tasas de errores: la tasa de falsa
aceptacion (False Acceptance Ratio, FAR) y la tasa de falso rechazo (False Rejection
Ratio, FRR). Las tasas de error se definen como el ratio entre el nimero de errores
producidos y el nimero total de intentos de acceso al sistema o los errores cometidos
durante la comparacion entre patrones de referencia y caracteristicas de test.

Funcidn de densidad de
probabilidad de puntuaciones
de impostores

@ Funcion de densidad de
probabilidad de puntuaciones
de usuarios genuinos

v

Funcién de distribucion de
probabilidad de puntuaciones
de usuarios genuinos

Umbral

FAR ["""""ER W " Funcién de distribucién de
probabilidad de puntuaciones de
impostores

] R A

K Puntuacién k Puntuacion

Figura 9. Funciones de densidad y distribuciones de probabilidad de usuarios e impostores.
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En la Figura 9 se muestran dos formas de representar las tasas de falsa aceptacién y de
falso rechazo. La grafica de la izquierda representa la funcion de densidad de
probabilidad de las puntuaciones obtenidas por usuarios genuinos y usuarios
impostores. Para un valor de umbral (eje de abscisas), la tasa de falso rechazo (FRR,
False Rejection Ratio) o probabilidad de que un usuario genuino sea rechazado es igual
al drea bajo la curva de densidad de probabilidad de puntuaciones de usuarios
genuinos (a la izquierda del umbral). Por el contrario, la tasa de falsa aceptacién (FAR,
False Acceptance Ratio) o probabilidad de que un usuario impostor sea aceptado se
corresponde con el area bajo la curva de densidad de probabilidad de puntuaciones de
usuarios impostores (a la derecha del umbral).

En la grafica de la derecha se representa la funcidn de distribucion de probabilidad de
puntuaciones de usuarios genuinos e impostores. En esta curva el valor de la tasa de
falso rechazo (FRR) y el valor de la tasa de falsa aceptacién (FAR) es igual al valor del
eje de ordenas correspondiente al valor del umbral en el eje de abscisas. El punto de
interseccion de las dos curvas, donde el error de falso rechazo y el de falsa aceptacién
son iguales, se conoce como Equal Error Rate (EER).

Es importante precisar que existe una relacion directa entre las tasas de error y el valor
del umbral. Para un umbral muy bajo, un mayor nimero de impostores podrian ser
aceptados como validos pero disminuiria el nimero de usuarios validos rechazados,
mientras que para un valor de umbral muy alto, muchos usuarios validos serian
rechazados pero el nimero de aceptacién de usuarios impostores disminuiria. Por
tanto, el valor que se fije en el umbral dependera de las especificaciones del punto de
trabajo deseado para el sistema.

2.5.2.1 Calibracion

En los sistemas de verificacién de locutor, las puntuaciones (scores) que se obtienen
miden la similitud entre las entidades dada una evidencia E. Por ejemplo, mientras el
valor de la puntuacién sea mas alto, mas se apoya la hipdtesis de que una locucién Y
pertenezca a un hipotético locutor S. Sin embargo, no se interpreta como una razén de
verosimilitud (Likelihood Ratio, LR). Es decir, una puntuacion o score no tiene una
interpretacion probabilistica, la cual es requerida en un ambito forense o para evaluar
sistemas independientemente de la funcién de coste.

Por tanto, el objetivo es calcular el valor de LR para saber el grado de apoyo a una
determinada hipdtesis. Este proceso de transformacién se conoce como calibracién.
Existen diferentes métodos para la calibracion de puntuaciones, pero el mas extendido
es la transformacién lineal de scores [Brimmer and Preez, 20Dmediante regresion
logistica (FoCaltooikt http://sites.qoogle.com/site/nikobrummer/focal).

2.5.2.2 Curvas Tippett

Una forma de valorar los LR obtenidos, en analisis bayesiano de evidencias forenses, es
mediante las curvas Tippett. En esta representacion, las distribuciones de los valores
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de LR de las hipdtesis (H, y Hg) son graficadas juntas. De esta forma, se pueden
observar las distribuciones y las tasas de fallo simultdneamente. Esta tasa de fallos se
define como la proporcion de valores de LR que apoyan a la hipétesis incorrecta (LR > 1
si Hy es verdadero y LR < 1si H,es verdadero).

2.5.2.3 Funcion de coste C,

Esta funcion de coste de log-LR (Logarithmic Likelihood Ratio Cost, Cy) es una
estimacion del rendimiento del sistema sobre un conjunto de valores de LR. Al ser una
funcién de coste que se aplica sobre valores de log-LR (scores con sentido forense),
permite evaluar tanto la capacidad de discriminacion del sistema de reconocimiento
como su calibracion. Ademas, al ser una funcién de coste, cuanto mayor sea el valor Cy,
peor serad el rendimiento del sistema. Esta funcion se detalla en profundidad en
[Leeuwen and Brummer, 200y su expresidon queda definida de la siguiente manera:

NHp Npy
1 1 1
Cur = N_Z log, (1 + ﬁ) + N—Z 10g2(1 + LR]-) (2. 13)
Hp = i Hq 4=
p =1 j=1

donde NHp y Ny, son, respectivamente, los numeros de LR en el conjunto de
evaluacion cuando H, o Hq es verdadero. Por otra parte, la funciéon de coste C, se

puede descomponer en otras dos: la pérdida de discriminacion, C”";i”, y la pérdida de
calibracion, C;%:
Cur = CIF™ + Ci (2.14)

En la ecuacion 2.13, CJU™ es la pérdida debida a la limitacién del poder discriminativo

del conjunto experimental sobre el que se trabaja. Cuanto menor sea, mayor poder
discriminativo tendra el sistema sobre el conjunto experimental. Por tanto, C”";i” mide
el nivel de discriminacién; ademas, representa el valor minimo de Cj;, que puede
alcanzar el sistema sin alterar el poder discriminativo del conjunto experimental. El
otro sumando, C5%, sirve como medida de bondad de la calibracién al ser la diferencia
entre el coste de Log-LR y la pérdida de discriminacién. Siempre es un valor positivo y

alcanza valores cercanos al cero para sistemas muy bien calibrados.

2.5.2.4 Curvas DET (Detection Error Tradeoff)

Otra forma de representar el rendimiento de los sistemas es mediante la curvas DET.
Estas curvas permiten medir la discriminacidn de un conjunto de puntuaciones vy
valores de LR. Sobre el eje de ordenadas se representa la probabilidad de falso rechazo
y sobre el eje de abscisas la probabilidad de falsa aceptacién.

Mediante esta curva resulta mas sencillo apreciar el balance entre los dos tipos de

errores (FA'Y FR). El valor de la tasa de error igual (EER) coincide con la interseccion de
la curva DET y la diagonal de los ejes de la grafica (Figura 10).
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Figura 10. Ejemplo de curva DET.

2.5.2.5 Funcion de deteccion de coste (DCF, Detection Cost Function)

La funcidn de deteccion de coste se define de la siguiente manera:

Cper = Crr " Prr " Prar + Cpa* Pra - (1 — Prgy) (2.15)

Los parametros que definen la funcidon Cper son los costes relativos de errores de
deteccidn, Crr Yy Cry4, Y la probabilidad a priori (Prg,-) de que un intento de acceso
corresponda a un usuario genuino. Los valores Prg y Prpy se obtienen a partir de las
funciones de densidad de probabilidad de usuarios e impostores (véase Figura 9).

2.5.3 Normalizacién de puntuaciones o scores

Tal como se explicd en el apartado 2.2.2, en un sistema de reconocimiento biométrico
puede existir una etapa de normalizacién de scores tras la comparacion del patrén de
referencia con las caracteristicas extraidas del rasgo biométrico. Dado que,
normalmente, en muchos sistemas el umbral de decision es comun a todos los
usuarios, una puntuacidon determinada puede resultar en el rechazo correcto de un
impostor pero también suponer la falsa aceptacién de otro impostor. Este hecho se
conoce como “desalinamiento” en las puntuaciones (véase Figura 11).

Scores
FRR FAR
Locutor 1
FRR FAR
Locutor 2
Umbral

Figura 11. Ejemplo de desalineamiento entre las distribuciones de puntuaciones o scores para dos
locutores diferentes.
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El objetivo de la normalizacion es proyectar las distribuciones de las puntuaciones, de
usuarios e impostores, sobre una funcion de densidad de probabilidad de media igual a
cero y varianza unidad, de forma que las puntuaciones queden alineadas entre
diferentes usuarios [Auckenthaler et al., 2000

Las puntuaciones de impostor son muy usadas para la normalizacién a partir de la
distribucién de este tipo de puntuaciones y se conoce como normalizacién centrada en
el impostor [Bimbot et al., 2004 [Fierrez-Aguilar et al., 20Q5La razén de usar las
puntuaciones de impostor es que se dispone de mayor nimero de comparaciones de
este tipo en comparacion con las puntuaciones disponibles basadas en usuarios
genuinos.

2.5.3.1 Z-Norm (Zero Normalization)

La normalizacién Z-Norm [Li and Porter, 1988se aplica sobre la puntuacién o score
obtenido tras la comparacién entre un rasgo biométrico de test y un patréon de
referencia. Para ello, una cohorte de impostores de test se enfrenta con cada patrén o
modelo de referencia. A partir de dicha cohorte, se obtiene la distribucién de
puntuaciones, calculando su media (Uznorm) Y SU Varianza (0znorm)-

Para normalizar las distribuciones de puntuaciones o scores se resta la media Uz,0rm @
cada uno y se divide cada puntuacidn entre la raiz cuadrada de la varianza 0z,,oym- Esta
distribucién de puntuaciones es dependiente del patrén de referencia, de modo que,
al aplicar a todos los patrones de referencia la normalizacién, se alinean sus
respectivas distribuciones de impostor para cualquier comparacion realizada por el
sistema.

S— Uz
= _ norm
SZnorm = —GZ (2. 16)
norm

2.5.3.2 T-Norm (Test Normalization)

Se basa en una idea similar a la de Z-Norm, con la diferencia de que los valores de
UTnorm Y Varianza orporm Se obtienen de la distribucion de puntuaciones de impostor
entre una cohorte de patrones o modelos de referencia y un rasgo biométrico de test
[Auckenthaler et al., 2000

Esta transformacion es, por tanto, dependiente del rasgo de test y alinea las
distribuciones de impostor de todas las puntuaciones de test. Su expresidon
matematica es la siguiente:

S— HUr
= _ norm
STnorm = —GT (2.17)
norm
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2.5.3.3 ZT-Norm (Zero and Test Normalization)

En esta normalizacion, Z-Norm y T-Norm se emplean en cadena o de forma conjunta
como sigue:

ST ”Znorm _

KT norm (2. 18)

O9Znorm

SZTnorm = or
norm

De la misma manera que en Z-Norm y en T-Norm, a los conjunto de rasgos biométricos
de test, en el caso de Z-Norm, y de patrones de referencia, en el caso de T-Norm, se les
denomina cohortes. Un concepto a reforzar es que en Z-Norm y T-Norm se hace uso de
una Unica cohorte de impostores, de test (Z-Norm) y de modelos de referencia (T-
Norm), siendo necesarias dos cohortes de impostores para ZT-norm.

2.5.3.4 S-Norm (Symmetric Score Normalization)

Dada una cohorte de impostores, se obtienen las puntuaciones correspondientes a las
locuciones de test frente a la cohorte (S_test) por un lado vy, por otro, se obtienen las
puntuaciones correspondientes a los modelos de referencia frente a la cohorte
(S_train).

Las puntuaciones de la evaluacion (S) se normalizan en media y varianza respecto a las
anteriores (S_snorm_test y S_snorm_train) y la puntuacién final es la suma:

_ S — HUtest S = HUtrain
Snorm = + (2.19)
Otest Otrain

2.5.4 Fusion de sistemas

La fusion de sistemas de reconocimiento consiste en la combinacién de los resultados
de dos o mas sistemas con el objetivo de conseguir un sistema mas robusto y con
mejores prestaciones que los sistemas individuales trabajando por separado [Brummer
et al., 200Y [Lopez-Moreno et al., 2008De esta forma, se pueden aprovechar
informaciones de rasgos biométricos diferentes o distintos niveles de informacién
procedentes de un mismo rasgo [Reynolds et al., 2003La combinacién de resultados
puede realizarse desde dos perspectivas:

e Fusion basada en reglas fijas

Combina directamente las puntuaciones obtenidas por los sistemas individuales
mediante un operador simple, como la suma, el producto, el maximo o el
minimo. Como requisito es necesario que las puntuaciones se encuentren en un
rango de valores homogéneo, dado que puede que el rango de los valores de
las puntuaciones obtenidas por los dos sistemas a ser fusionados puede ser
muy diferente.
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Con este propdsito, los tipos de normalizaciéon de puntuaciones comunmente
empleados son las normalizaciones min-max y z-score. La normalizacién de
scores min-max transforma el rango de puntuaciones al intervalo [0,1] sin
modificar la distribucién original de las puntuaciones, mientras que la
normalizacién z-score transforma la distribuciéon de las puntuaciones en una
distribucién con media cero y varianza unidad.

e Fusion basada en reglas entrenadas

Hace uso de las decisiones (aceptacion o rechazo) de los sistemas individuales
como patrones de entrada a un nuevo sistema de reconocimiento, tratando la
fusion como un problema de clasificacién de patrones. Para ello, existen
técnicas tales como las redes neuronales, SVMs [Fierrez-Aguilar et al., 2003
regresion logistica [Brummer and Preez, 2006

2.6 Técnicas de reconocimiento de Ilocutor
independiente de texto

En los sistemas independientes de texto no existen limitaciones en cuanto al contenido
de las frases empleadas para el modelado de locutores (fase de enteramiento) y las
utilizadas como test, por tanto, el contenido |éxico de la fase entrenamiento y la fase
de test pueden diferir en su totalidad. Esto hace del reconocimiento independiente de
texto una tarea muy desafiante.

Durante las dos ultimas décadas, estos sistemas han dominado el reconocimiento de
locutor, especialmente los basados en caracteristicas espectrales a corto plazo (o
sistemas acusticos). A continuacién, se presentan las técnicas mas empleadas por los
sistemas acusticos.

2.6.1 Cuantificacion vectorial (Vector Quantization VQ)

El modelo de cuantificacién vectorial (VQ), también conocido como modelo centroide,

tiene sus origenes en la compresién de datos [Gersho and Gray, 199ly fue

introducida para el reconocimiento de locutor en la década de los 80 [Burton, 1987

[Soong et al., 198§7Es uno de los métodos mas simples para el reconocimiento de

locutor independiente de texto y también se utiliza con propédsitos de acelerar el

proceso computacional de éstos sistemas [Louradour and Daoudi, 20pEKinnunen et
al., 2006 [Roch, 200&

Los sistemas basados en cuantificacion vectorial hacen uso de las ventajas tedricas
formuladas en la Teoria de la distorsion y del régimen binario de Shannon, que
presenta como una de sus conclusiones fundamentales que siempre es posible
obtener un mejor rendimiento codificando mediante vectores, que mediante
escalares.
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La tarea de cuantificacion vectorial consiste en cuantificar una sefial de entrada que
puede tomar valores infinitos mediante la asignacién de un vector representativo de
entre un conjunto finito posible. Por ejemplo, representando un conjunto de vectores
de caracteristicas proximos entre si por su vector promedio.

Asi, un espacio de caracteristicas se puede dividir en un numero de regiones
determinado, tipicamente mediante algoritmos de agrupamiento (clustering) como K-
means [Linde et al., 198]) Cada una de las regiones tendra su vector representativo o
centroide (codeword), siendo el conjunto de todos los vectores representativos
denominado como libro de cddigos o codebook.

En el caso de reconocimiento de locutor, la identidad de locutor se puede representar
mediante su correspondiente codebook (modelo de plantilla del locutor en la técnica
de VQ). El numero de regiones se establece como potencia de 2, para facilitar la
representacion de los centroides en notacién binaria

Training set ’ Codebook w

S000 data vectors 64 code vectors

Code vector
(centroid)

Feature 2
Feature 2

Clustering
Quantization cell
(code cell)

Feature | Feature 1

Figura 12. Construccién de un codebook mediante cuantificacién vectorial usando el algoritmo K-means
[Kinnunen and Li, 2010

De esta manera, un codebook de b bits tendra N = 2° centroides. Por tanto, sdlo se
almacenan los centroides del codebook para cada modelo de locutor, lo que supone
una reduccion de la informacion espectral. Los detalles de cdmo se realiza la etapa de
reconocimiento de locutor se presentan a continuacion.

Sean los codebook R ={ry, ry, r3,... rn}, se procede a la comparacion con una locucion
de test representada por los vectores de caracteristicas O = {01, 03, 03,..., O7}. Dicha

comparacion se lleva a cabo mediante la distorsidon de cuantificaciéon promedio, que se
define como:

T
1
Do(0,R) = TZ mind(o,1); 1<n<N (2. 20)
t=1

donde d(o,1;,) es la medida de la distancia entre el centroide 7, y el vector de
caracteristicas o;. Una métrica de distancia muy utilizada es la distancia euclidea.
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Cuanto menor sea la distorsion de cuantificacion promedio, mayor sera la probabilidad
de que el conjunto de vectores de O de la locucion de test pertenezcan al locutor
representado por R.

2.6.2 Sistemas basados en GMMs (Gaussian Mixture Models, GMMs)

La técnica de modelado mediante GMMs [Reynolds and Rose, 1998Reynolds et al.,
2004 ha sido, durante muchos afios, la metodologia de referencia para los sistemas de
reconocimiento de locutor independiente de texto.

Los GMMs pueden considerarse como una extensiéon del modelo VQ, en los que existe
cierto solapamiento entre las regiones que divide el espacio de caracteristicas. Asi un
vector de caracteristicas no se asigna a un unico centroide, sino que tiene una
probabilidad no nula de pertenecer a cualquiera de las regiones.

Dado que, como se ha explicado en la seccion 2.5.1, interesa implementar un sistema
basado en la razén de verosimilitud, se requiere una funcion de verosimilitud p(X/A),
siendo en este caso un modelo de mezclas de Gaussianas o GMM.

Un GMM, denotado por A, estd compuesto por un conjunto finito de mezclas de

Gaussianas multivariadas que se mezclan en el espacio de caracteristicas. Esta mezcla
de Gaussianas se representa mediante su funcién de densidad de probabilidad:

K
PGID) = D wiN el i) (2.20)
k=1

donde K es el nimero de Gaussianas del modelo, wy es la probabilidad a priori (peso
de la mezcla) de la k-ésima Gaussiana y

1 1 -1
NCele B0 = Gy o 60 (= G = o D G = o).} (2.21)

es la funcién de densidad Gaussiana D-variada (D dimensiones), una combinacién de
densidades Gaussianas uni-modales con vector de media px y matriz de covarianza 3.
Las probabilidades a priori estan restringidas a sumar la unidad, es decir, Z’k(:l wr =1
con w2 0.

La dimension del vector media es Dx1 y, por razones de coste computacional, las
matrices de covarianza (dimensién DxD) de los GMM son usualmente diagonales
(dimensién de la diagonal Dx1). La naturaleza ortogonal de los coeficientes cepstrales
MFCC hace que la alta independencia entre las diferentes dimensiones permita usar
este tipo de matrices.
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Figura 13. Funcién de densidad de probabilidad de un GMM de 2 Gaussianas en un espacio
bidimensional.

El entrenamiento de un GMM consiste en estimar los pardmetros de un modelo
A= {wy, Hk;Zk}1k<=1 a partir de datos de entrenamiento X = {xy, ..., X7} y, asi, intentar
ajustar la distribucién del modelo a la de los vectores de caracteristicas de
entrenamiento. Para ajustar el la distribucion del GMM a los vectores de
caracteristicas se hace uso del método de maxima verosimilitud (Maximum Likelihood,
ML), que pretende estimar los parametros que maximicen la verosimilitud del GMM
dado los datos de entrenamiento.

Para una secuencia de datos X = {xy, .., X7} Yy asumiendo independencia entre los
vectores caracteristicas:

T
p12) = [ [pCeel®) (2.22)
t=1

La expresidon 2.23 no es una funcién lineal de los parametros A y por tanto no se
puede aplicar directamente el algoritmo de maxima probabilidad (ML). Sin embargo,
se puede realizar una aproximacion mediante el algoritmo de Expectation
Maximization (EM), un algoritmo que va cambiando iterativamente los pardmetros del
GMM. Asi, el algoritmo comienza con un modelo inicial A y estima un nuevo modelo
A= {(Wg, W, 2x k=1, de modo que p(X|1) = p(X|A).

El nuevo modelo se convierte en el modelo inicial en la siguiente iteracién y el proceso
sigue hasta que el valor de la probabilidad converge o se alcance un valor maximo de
iteraciones. Los pardmetros del nuevo modelo serdn:

— 1

k =7 Xt=1P(klxe, 2) (peso), (2.23)

Z’{:l Pr(klxt;ﬂ)xt
Y1y Pr(klxt,A)

(media), (2.24)

|
I
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Por otra parte, puede usarse el método K-means para estimar el modelo inicial A, de
forma que se necesiten menos iteraciones del algoritmo EM. De esta forma, los
centroides calculados determinarian los vectores de medias del GMM, las matrices de
covarianza de cada gaussiana estarian determinadas por la covarianza de los vectores
del conjunto X asignados a cada centroide y los pesos por el porcentaje de vectores del
conjunto X asignados a cada centroide. Una vez obtenido el modelo final A, mediante
el mismo procedimiento, se calcula la probabilidad del conjunto de vectores de una
locucion frente al modelo.

2.6.2.1 GMM - UBM

La técnica GMM-UBM 6 GMM-MAP [Reynolds et al., 20Q0Ohace frente a dos
problemas de la técnica GMM clasica:

¢ Solventa la escasez de datos que existe en muchas ocasiones a la hora de
entrenar un modelo de locutor.

* Proporciona un mecanismo que permite ponderar la puntuacion de una
locucidn de test en funcion de lo representativas de la identidad que sean las
caracteristicas extraidas de dicha locucidn de test.

En los sistemas de reconocimiento basados en GMM-UBM, se entrena primero un
modelo universal (Universal Background Model, UBM mediante el algoritmo EM. Este
modelo representa la distribucién independiente de locutor de todos los vectores de
caracteristicas, es decir, modela las caracteristicas comunes a todos los locutores. El
entrenamiento se realiza a partir de una gran cantidad de audio procedente de un gran
numero de locutores y de diversas condiciones acusticas. Cuando se registra un nuevo
locutor en sistema, los parametros del UBM se adaptan a la distribucion de
caracteristicas del locutor, de forma que el modelo universal o UBM adaptado es el
modelo del locutor.

2.6.2.2 Adaptacion MAP

En la adaptacion de un modelo de locutor, los pametros del UBM que se pueden
adaptar son los pesos, los vectores de medias y las matrices de covarianza. En
[Reynolds et al., 20QGe demuestra que sélo adaptando los vectores de medias se
consiguen resultados que realizando una adaptacion de todos los parametros que
definen el UBM.
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Dado el conjunto de vectores de locutor a registrar X = {1, ..., X7} y el modelo UBM
A= {wy, W, Y ¥¥_1, los nuevos vectores de medias adaptados (uy’) por el método
maximum a posteriori (MAP) se obtienen como sumas ponderadas de los datos de
entrenamiento de locutor, X, y las medias, i, del modelo UBM:

1

W' = ay n_kfk + (1 — ap)ug (2.27)
donde
ay = ne + T (2. 28)
me= > P(klx) (2.30)
t

fi = z P(k|x)x, (2.31)

t

wy N (x ,
P(k|x,) = _ 1N (X [ We, k) (2.32)

m=1 WmN(xt | p-mr Zm)

siendo n, y fi los estadisticos de orden cero y primer orden, respectivamente, y
P(k|x;) es la probabilidad a posteriori de ocupacién de la Gaussiana. De acuerdo con
la ecuacién 2.29, se observa que los parametros Tt (factor de relevancia) y
ay(coeficiente de adaptacién) controlan la influencia de los datos de entrenamiento
sobre el modelo de locutor adaptado respecto al UBM dentro del proceso de
adaptacion. El modelo adaptado mediante esta técnica se conoce como GMM-MAP v,
en el caso de sélo adaptar los vectores de medias, las matrices de covarianza y el
vector de pesos son los mismos que los del modelo UBM.

La Figura 14 muetra esquematicamente el resultado de la adaptacion de los vectores
de media del modelo UBM a los datos de entrenamiento de locutor.

YRS
/

[ Modelo de ocutor

Figura 14. Proceso de adaptacién MAP de medias del UBM a los datos del locutor.
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En la etapa de reconocimiento, se compara la probabilidad de que los datos de test
provengan del modelo del locutor adaptado, A;4rget, €ntre la probabilidad de que los
datos de test provengan del modelo UBM, A5 . La puntuacion o valor de verosimilitud
se obtiene mediante la relacién de las log probabilidades promedio:

T
1
LLRavg (X: Atarget: AUBM) = TZ{log (p(xtlltarget)) - log (p(xtMUBM))} (2' 33)

t=1

De acuerdo con la ecuacidn 2.33, cuanto mayor sea el valor de la verosimilitud mayor
serd la probabilidad de que la identidad de la locucidn se corresponda con la del
modelo. Adicionalmente, el empleo de un UBM en comun para todos los locutores
hace que las puntuaciones de los distintos locutores se encuentren en margenes
comparables, resultando una primera normalizaciéon de puntuaciones.

2.6.2.3 Supervectores

Un supervector representa de forma compacta la informacién de locutor presente en
un GMM [Campbell et al., 2006aUn supervector consiste en la concatenacién de los
vectores de medias, de dimensién 1xd, de las K Gaussianas de un GMM, obteniéndose
asi un vector de dimension 1xKd (Figura 15).

Esta forma de representacién de una locucion mediante un Unico punto en el espacio
de supervectores permite eliminar del supervector la variabilidad no deseada. Este
proceso se llama compensacion explicita de la variabilidad inter-sesion y se puede
realizar a través de varias técnicas [Burget et al., 200J7[Kenny et al., 2008[ Vogt and
Sridharan, 2008

Supervector GMM

Adaptacion
MAP

A

GMM UBM—> —> = (i, Ty, g, ., i)

Extraccion de
caracteristicas

—H-
Locucidn de
entrada

Figura 15. Concepto de supervector.

La ventaja de estas técnicas es que no necesitan conjuntos de entrenamiento que
contemplan cada tipo de canal o entorno para cada locutor, sino que se entrena un
modelo de variabilidad inter-sesion independiente de locutor que luego puede
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aplicarse al supervector de cualquier locutor. Las técnicas de Factor Analysis (FA)
aplican esta compensacion sobre sistemas basados en GMMs.

2.6.3 Técnicas de Factor Analysis (FA)

En los Ultimos anos, los sistemas de verificacion de locutor independiente de texto se
han centrado en el uso de técnicas basadas en Factor Analysis (FA) por su habilidad
para tratar con la variabilidad de inter-sesién. A continuacién, se presenta una
descripcidn de las técnicas enmarcadas dentro de este ambito.

2.6.3.1 Joint Factor Analysis (JFA)

La técnica Joint Factor Analysis (JFA) se basa en el modelado conjunto tanto de la
variabilidad intra-locutor como de la variabilidad debida al canal [Kenny, 200§. El
modelo de locutor utilizado es el supervector (2.6.2.3), es decir, la concatenacion de
las medias del GMM de locutor, previa adaptacion MAP Unicamente de las medias a
partir un Unico modelo UBM. Por tanto, los modelos adaptados comparten el vector
de pesos y las matrices de covarianzas.

Para un locutor determinado, los supervectores obtenidos de distintas locuciones de
entrenamiento pueden diferir debido a la variabilidad de canal de transmision. Por
tanto, se requiere una compensacién de esa variabilidad de forma que datos
procedentes de un canal distinto al del entrenamiento puedan ser comparados
correctamente con el del modelo de locutor. Para ello, es necesario modelar la
variabilidad de forma explicita.

El modelado JFA asume que hay una variabilidad no deseada dentro de un subespacio
de baja dimensionalidad que modifica el supervector de locutor s para una locucion h:

s=mg+ Uxy (2.34)

donde U representa el subespacio de variabilidad de sesidn y las componentes de x,
son los factores de canal o channel factors y dependen de la locucién h. Estos se
estiman a partir de los datos de entrenamiento del locutor y determinan la
importancia de cada direccién de variabilidad en U. Las columnas de la matriz U se
denominan eigenchannels y son estimadas a partir de un conjunto de datos
entrenamiento con gran variabilidad de canal.

Respecto al supervector de locutor my, se puede descomponer de la siguiente manera:

ms=m+Vys+ Dz (2.35)
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donde:
m: es el supervector de medias del UBM.

V: contiene la varianza de locutor y es una matriz rectangular cuyas columnas
se denominan eigenvoices.

¥s: son los pesos que representan al locutor s en el subespacio de variabilidad
de locutor expandido por V. A cada componente del vector ysse le denomina
speaker factor.

D: representa el desplazamiento del supervector como resultado de la
adaptacion MAP. Lo conforma una matriz diagonal de (Kd x Kd), siendo z5 un
vector columna de Kd x 1.

De acuerdo con la expresion 2.35, si ys= 0, entonces mg = m + Dz, lo que describe el
proceso de adaptacion MAP. Por tanto, la técnica JFA puede verse como una
expansion de la técnica de adaptacion MAP con la inclusidon del modelado eigenvoice

Vys.

Dicho producto restringe la adaptacion de medias en el entrenamiento del modelo del
locutor a las direcciones dadas por y y dentro del subespacio determinado por V. En
el proceso de identificacion, se obtienen los denominados estadisticos de orden cero
(vector de dimensién 1xK) y primer orden (vector de dimensién 1xKd) de la locucién
test frente al UBM, dados por las ecuaciones 2.29 y 2.30 respectivamente.

2.6.3.2 i-vectors

Los sistemas basados en i-vectors [Dehak et al, 2011] se han convertido en el estado
del arte en los sistemas de verificacion de locutor debido a la capacidad de reduccién
de la gran dimensién de los datos de entrada reteniendo la informacion mas relevante.

s=m+Tw (2. 36)

De acuerdo con la expresion 2.36, se hace uso de un conjunto de factores de
variabilidad total (Total Variability, TV) w para representar, mediante la matriz de
variabilidad total T, la locuciéon de un determinado locutor (en sistemas GMM, un
supervector s). A éstos factores de variabilidad total se les conoce normalmente con el
nombre de i-vectors.
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2.7 Teécnicas de scoring en sistemas de reconocimiento
de locutor basados en i-vectors

Una vez obtenido los i-vectors entre el locutor y el modelo o plantilla de referencia a
enfrentar en la tarea de reconocimiento, existen diferentes formas de obtener una
puntuacion o score. En este trabajo se presentan tres: el score similitud coseno (Cosine
Similarity Score, CSS), el score similitud coseno entre ambos i-vectors con inter-
variabilidad compensada mediante Linear Discriminant Analysis (LDA) [Dehak et al,
2011] y Probabilistic Linear Discriminant Analysis (PLDA) [Prince and Elder, 2007].

2.7.1 Score similitud coseno (CSS)

La obtencidon de una puntuacion o score se puede realizar de manera sencilla pero
eficaz a través el cdlculo de la similitud coseno. De ésta manera, dados dos i-vectors
generados mediante la proyeccién de dos supervectores en el espacio de variabilidad
total (TV), la similitud coseno se define como:

(ivl)t " ivz

TP (2.37)
livs [l - v, |l

score(ivy, ivy) =

Es importante destacar que el score similitud coseno considera el angulo entre los dos
i-vectors y no sus magnitudes. Si existe informacion no relacionada con el locutor
(como el canal o la sesidn) que esté afectando a la magnitud de los i-vectors, no
tenerla en cuenta en la etapa de obtencidon de puntuaciones puede mejorar la
robustez del sistema.

2.7.1.1 Linear Discriminant Analysis (LDA)

La puntuacién o score se calcula de la misma manera que en la seccion 2.7.1, es decir,
mediante el cdlculo de la similitud coseno. La diferencia radica en que, previo calculo
de dicha similitud, los dos i-vectors involucrados se proyectan a un espacio de menor
dimensionalidad a través de LDA.

LDA se basa, conceptualmente, en la blisqueda de una nueva base ortogonal en el
espacio de caracteristicas (i-vectors) de menor (o igual) dimensién que mejor recoja la
discriminacion entre las diferentes clases. En nuestro caso, estas clases son los
locutores.

Por tanto, LDA busca minimizar la variabilidad intra-locutor y maximizar la variabilidad
inter-locutor simultaneamente, motivo por el cual LDA puede verse como una técnica
de compensacion de variabilidad. Para trasladar los i-vectors al nuevo espacio, hace
uso de una matriz de proyecciéon A formada por los mejores eigenvectors (los que
mayores eigenvalues tengan) de la ecuacion:

Myv=21- M,v (2. 38)
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donde A es la matriz diagonal de eigenvalues y las matrices My, y M,, se corresponden
con matrices de covarianza inter-locutor e intra-locutor, respectivamente. Se calculan
como sigue:

s
M, = ) (w; — w)(w; — w)* (2.39)
2
S 1 ng
M,= > — ) w — w)(w— w)t (2. 40)
; s =

donde w es la media de los i-vectors de cada locutor, S es el nimero total de locutores
y ng es el numero de locutores de cada locutor s. Dado que se hace uso de la intra-
variabilidad y la inter-variabilidad de locutor, LDA es una técnica supervisada en el
sentido de que necesita etiquetas de locutor.

2.7.2 Probabilistic Linear Discriminant Analysis (PLDA)

Probabilistic Linear Discriminant Analysis (PLDA) [Simon J.D. Prince, 20Qpuede verse
como una operacién analoga a JFA, solo que ésta aplica a supervectores y PLDA lo hace
sobre j-vectors. Por tanto, no es explicitamente una técnica de scoring, sino que es una
tecnologia de compensacion de variabilidad que nos permite obtener un score entre
dos modelos de locutor. Si se tienen N locuciones de M locutores diferentes, siendo la
locucién n del locutor m x;, 1y, el modelo PLDA se define como:

Xpm = U+ Fhy+ Gwpm +Enm (2. 41)

donde:
HU: es la media de los datos de entrenamiento.

F: matriz cuyas columnas contienen una base del subespacio de inter-locutor.

h,: representa la posicion del i-vector X, ,, en el subespacio definido por F.
Tiene especial importancia por contener la identidad del individuo n y se
conoce como latent identity variable.

G: matriz cuyas columnas contienen una base del subespacio de intra-locutor.

W,,m: representa la posicion del i-vector x,, 1, en el subespacio definido por G.

§n,m: representa el resto de la variabilidad y se conoce como término residual.
En la expresién 2.41 se pueden observar principalmente dos términos:

* n+ Fh,:solo depende de la identidad de locutor (no tiene dependencia de m),
por lo que tiene relacion con la variabilidad inter-locutor.
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*  GWypy + &, m: de manera similar, este segundo término esta relacionado con la
variabilidad intra-locutor.Existen dos fases en las que participa este modelo: Ia
fase de entrenamiento o training phase y la fase de reconocimiento.

En la fase de entrenamiento, se estiman los parametros que definen el modelo PLDA
(matrices F y G, principalmente) a partir de un conjunto de i-vectors de entrenamiento.
Esto se lleva a cabo mediante un proceso iterativo del algoritmo de Expectacién
Maximizacion (EM). En la fase de reconocimiento, se busca determinar si dos i-vectors
pertenecen o no al mismo locutor. Para ello se realiza como un ratio o relaciéon de
probabilidades:

P(xy,x2|Hy) _ fg(fl@)d@
P(x1,x5|Hy) [ g(x1160)d0 [ g(x,]6)d6

(2. 42)

donde Xx;,X, son los dos i-vectors involucrados en el reconocimiento, H; es la
hipétesis de que ambos pertenezcan al mismo locutor y Hy es la hipdtesis contraria. De
la misma manera que LDA, PLDA también requiere de etiquetas de locutor.
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3. Agrupamiento jerarquico de
locutores

3.1 Introduccién

La tarea de agrupamiento o clustering consiste en la creacion de grupos a partir de un
conjunto de observaciones de tal manera que aquellas que acaben perteneciendo a un
mismo grupo (cluster) sean mas similares entre si que a aquellas que pertenecen a
otros grupos.

En los sistemas de reconocimiento de locutor, la tarea de clustering es esencial cuando
no se dispone de datos con etiquetas de identidad, situacion muy realista, para el
entrenamiento de sistemas como Linear Discriminant Analysis (LDA) o Probabilistic
Linear Discriminant Analysis (PLDA), descritos en la seccién 2.7 de este documento.
Esta tarea, en el dmbito del reconocimiento de locutor, se conoce como speaker
clustering, ya que las etiquetas a obtener aportan informacién sobre la identidad de
los locutores.

En este capitulo se presenta la solucidn adoptada en este trabajo para resolver este
problema, mediante el uso del algoritmo de agrupamiento Agglomerative Hierarchical
Clustering (AHC). El tipo de observacién sobre la que se aplica este algoritmo es el i-
vector (véase seccion 2.6.3.1).

3.2 Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC)

Este algoritmo es una de las aproximaciones de clustering predominantes utilizadas en
los sistemas de diarizacion de locutor (speaker diarization) [Tranter and Reynolds,
2004, técnica que divide un archivo de audio en varios segmentos de acuerdo a la
identidad de locutor mediante clustering sobre MFCC's, tipicamente.

Normalmente la diarizacién de locutor se utiliza para responder a la pregunta "éQuién
habla cuando?". La respuesta a la pregunta anterior es una tarea muy importante
cuando se desconoce el numero de locutores presentes en una locucién (por ejemplo,
en programas de television o radio) y en tareas de verificacion para conocer si un
locutor objetivo se encuentra entre los locutores presentes en una locucién. Por este
motivo se ha decidido utilizar en este estudio al ser un campo directamente
relacionado con el reconocimiento automatico de locutor.

Durante su inicializacion, cada observacion se establece como un grupo o cluster Unico

y, de manera iterativa, se van uniendo dichos clusters de dos en dos mediante una
métrica de distancia definida.
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3.2.1 Métricas de distancia

En esta seccién se presentan algunas de las medidas de distancia comiUnmente
utilizadas:

¢ Distancia coseno

li

deoseno (X, %) =1 — S B (3.1)
/(xixi,)(xjxj’)
* Distancia euclidea
deuciidgea(Xi %) = \/(xi — x)(x; — x5) (3.2)
* Distancia mahalanobis
dm(xl-,xj) = \/(xl- - x%)C7 (x; — ;) (3.3)

donde C es la matriz de covarianza.

Cuando en la unidn entre dos clusters participa al menos uno que ya contiene mas de
una observacion resulta necesario definir la distancia entre dichos clusters, pues las
métricas de distancia anteriores solo estan definidas entre dos observaciones. Esta
distancia suele denominarse método de linkage.

3.2.1 Métodos de linkage

Entre los métodos de linkage existentes, los siguientes se encuentran entre los mas
utilizados:

* Unweighted Pair Group Method With Averaging (UPGMA)

La distancia entre clusters se calcula como la distancia promedio entre todos
los pares de observaciones que forman los dos clusters a ser unidos, esto es:

n, ng

1
dypema(r,s) =n n E E d(xri, Xsj) (3.4)
TS =1 =1

donde r y s son los clusters a ser unidos y estdn formados por n; y ns
observaciones, respectivamente.
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Weighted Pair Group Method With Averaging (UPGMA)

En WPGMA, la distancia entre clusters se calcula de la siguiente manera
recursiva: si un cluster r ha sido creado combinando otros dos clusters, py g, la
distancia entre el cluster r y otro cluster s se define como el promedio de la
distancia entre p y s y la distancia entre g y s. La ecuacion 3.5 describe este
método:

d(p,s) + d(q,
dwpema (1, 8) = P.5) 2 (4.5) (3.5)

Shortest Distance (SD)

También conocido como distancia al vecino mas cercano, este método utiliza la
menor distancia entre las observaciones que forman los dos clusters:

dg¢(r,s) = min (dist(xn-xsj)) e, ...,n)yje(, .., ny) (3.6)

Furthest Distance (FD)
Método de linkage contrario al anterior, pues calcula la distancia entre dos

clusters como la maxima de las distancias entre las observaciones que los
forman. También se conoce como distancia al vecino mas lejano.

dp(r,s) = max (dist(xrixsj)) JE, .,n)yjE(@,..,ng) (3.7)

Centroid linkage
Este método utiliza la distancia euclidea entre los centroides de los dos clusters:
dc(r,s) = %, — %2 (3.8)

— _ 1 nk
donde Xy = n_k2i=1 Xki-

Ward's linkage

El método de linkage de Ward utiliza la suma incremental de cuadrados, es
decir, el incremento de la suma de cuadrados total intra-c/luster como resultado
de la union de dos clusters.

La suma intra-cluster de los cuadrados se define como la suma de los cuadrados

de las distancias entre todos los i-vectors de un cluster y el centroide del
cluster.
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Matematicamente, se define como sigue:

2n,ng

W)= a0

' ”fr - Jz5”2 (3.9)

donde X es el centroide del cluster k, n;, es el nUmero de i-vectors en el cluster
ky |l |, es la distancia euclidea.

3.2.1 Criterios de parada

En algoritmo AHC finaliza cuando un criterio de parada es alcanzado, por ejemplo, el
criterio BIC [Han and Narayanan, 200 Ta maxima distancia entre los clusters a ser
unidos, el maximo numero de clusters a crear, etc. En los experimentos de este
documento se han utilizado dos criterios de parada: la maxima distancia entre los
clusters a ser unidos y el maximo nimero de clusters que el algoritmo debe generar.

3.3 Medidas de rendimiento de clustering

Existen diversas maneras de evaluar el rendimiento de un algoritmo de clustering,
etapa conocida como validacién del algoritmo de clustering. En esta seccion se
presentan algunas de las técnicas mas comunes de validacion de soluciones de
clustering.

3.3.1 Indice Calinski-Harabasz

Este indice [Calinski and Harabasz, 19/4 veces llamado Variance Ratio Criterion
(VRC), mide la relacién entre la varianza global inter-cluster y la varianza global intra-
cluster. Se define como sigue:

SSy (N —k) (3. 10)

VRC, = —2 ~——
kKT SSy (k—1)

donde SSp es la varianza global inter-cluster, SSy, es la varianza global intra-cluster, k
es el numero de clusters y N el nUmero de observaciones. Las varianzas inter-cluster e
intra-cluster se definen de la siguiente manera:

k

555 = myllm; = mlf? (3. 11)
i=1
k

SSw= ) ) lx=mlP (3.12)
i=1 x€c;
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siendo x una observacion, k el nimero de clusters, m; el centroide del cluster c; y m la
media global de las observaciones. Cuanto mayor sea este indice, mejor serd la
solucion de clustering. Es un criterio que, por cdmo esta definido, sélo tiene sentido en
soluciones de clustering obtenidas mediante la métrica de distancia euclidea.

3.3.2 Indice Davies-Bouldin

El criterio Davies-Bouldin [Davies and Bouldin, 197%sta basado en un ratio de las
distancias inter-cluster e intra-cluster. Se define como sigue:

k
1
i=1

donde D;; es el ratio de distancias intra-inter cluster para los clusters ith y jtn.En
términos matematicos:

Di; = ' (3.14)

siendo d; la distancia promedio entre los puntos del cluster iy su centroide, aj es la
distancia promedio entre los puntos del cluster iy el centroide del cluster jmy d;;es la
distancia euclidea entre los centroides de los clusters ity jih.

Cuanto menor sea el indice Davies-Bouldin, mejor serd la solucion del clustering. De
nuevo es un criterio que, por cémo esta definido, sdlo tiene sentido en soluciones de
clustering obtenidas mediante la métrica de distancia euclidea.

3.3.3 Criterio Gap

Una aproximacion grafica comun a la validacién de soluciones de clustering consiste en
representar una medida de error para varias soluciones, localizando un "codo" en esta
representacion. La regidn en la que aparece el codo es aquella en la que se produce la
mayor disminucién de la medida de error y se selecciona como la mejor solucién de
clustering. El criterio Gap formaliza esta aproximacidon estimando la localizacién del
codo a partir de la solucién que mayor valor de Gap tenga. Matematicamente, el
criterio Gap se define como sigue:

Gapy (k) = Ep{log (W)} — log (Wy) (3.15)

donde n es el tamafo de la muestra, k es el numero de clusters y W, es una medida de
dispersidn de la distancia intra-cluster:

k
1
= (3. 16)
Wi z 2n, D

r=1
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siendo Nn,- el numero de puntos del cluster r y D, la suma de las distancias dos a dos
entre todos los puntos del cluster r. Intuitivamente, el criterio Gap compara log (Wy,)
con su valor esperado bajo una distribucion nula de referencia, siendo la mejor
solucidn aquella que tenga mayor valor de Gap.

El valor esperado E,{log (W)} se determina mediante el muestreo de Monte Carlo en
una distribucién de referencia y log (W},) se obtiene a partir de los datos. Este criterio
puede aplicarse a soluciones de clustering obtenidas con cualquier métrica de
distancia. Sin embargo, es computacionalmente muy costoso debido a que para cada
solucion de clustering debe ser aplicado también a los datos de referencia. Los detalles
de como se modela la distribuciéon de referencia se encuentran en [Tibshirani et al,
2001].

3.3.4 Criterio silhouette

El criterio silhouette [Rouseeuw, 1987es un ratio que mide, para cada punto u
observacion (i-vector), cdmo de similar es ese punto a los otros que pertenecen a su
mismo cluster respecto a su siguiente cluster mas proximo. El valor de silhouette se
define como:

SG) = b(D) —a(d)

" max (a(i), b(i)) (3.17)

donde a(i) es la distancia promedio desde el punto i al resto de puntos de su mismo
cluster y b(i) es la minima distancia promedio desde el punto i al resto de puntos de
otros clusters.

Cuando el valor de silhouette de una observacidn es negativo significa que
probablemente dicha observacion esté mal asignada a su cluster. Normalmente, se
utiliza el criterio silhouette promedio de todas las observaciones para seleccionar la
mejor solucién de clustering. Sin embargo, en este proyecto se utilizara con el objetivo
de eliminar i-vectors, de manera individual, que hayan podido quedar mal asignados a
su cluster.

3.3.5 Impurezas de cluster y de clase

En [Leeuwen, 201]) su autor propone dos medidas de validacion de clustering: la
impureza de clase (locutor) y la impureza de cluster. La impureza de clase mide, para
una solucion de clustering, si las observaciones (i-vectors) de cada locutor han quedado
asignados a un Unico cluster o si estan repartidos entre varios clusters.

De forma complementaria, la impureza de cluster mide si los j-vectors que han

guedado asignados a cada cluster pertenecen a un Unico locutor o a varios. A
continuacion se detallan formalmente ambas impurezas.
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3.3.5.1 Impureza de cluster

Sea una solucién de clustering que ha encontrado los clusters C;,i = 1, ..., C, cada uno
con uno o mas i-vectors j y R(j) el locutor de referencia para el j-vector j. Si f. (R(C;))
es la frecuencia de ocurrencia del locutor de referencia k en el cluster C; y se ordenan
los k locutores de referencia en orden decreciente de frecuencia en C;:

fi = frr(R(Cy)) (3.18)

Si el nimero de i-vectors en el cluster i esn; = Y.\ fir Y €l nimero total de i-vectors es
N = Y;n;, entonces la impureza de cluster I¢ se define como:

1
C=1-= 3.19
I°=1 szil (3.19)

3.3.5.2 Impureza de clase

Se parte de un conjunto de j-vectors S; del locutor de referencia k. Si se determina,
para cada i-vector j € Sj el cluster C(j) al que ha sido asignado y se calculan las
frecuencias de asignacién del locutor k a dicho cluster en orden decreciente:

Iki = 9:(C(Sk)) (3.20)

Se puede entonces definir la impureza de clase I° como:

1
= 1—Mzgkl (3 21)
k

donde my = ).; gk es el nimero de i-vectors del locutor k y M = )}, m;. El punto de
trabajo que interesara es aquel en el que ambas impurezas se cruzan, es decir, el
punto donde ambas impurezas se minimizan de manera conjunta.
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4. Descripcion del sistema

4.1 Introducciéon

En este capitulo se presenta una descripcidn del sistema de reconocimiento de locutor
implementado, detallando las técnicas utilizadas desde la extraccidén de caracteristicas
hasta la obtencién de los i-vectors, asi como de la solucidon de clustering adoptada. En
la dltima seccion se detallan las medidas de rendimiento utilizadas en los
experimentos.

4.2 Extraccion de caracteristicas de locutor

Para la extraccion de las caracteristicas de locutor, se lleva a cabo un procesado del
audio que consiste en varias etapas. La Figura 18 representa esquematicamente este
procesado.

Locucion de
entrada e CMN
Hltrado >  VAD >  MFCC > RASTA
Wiener .
Feature Warping

Figura 16. Procesado realizado para la extraccion de los vectores de caracteristicas de locutor.

En primer lugar, el audio es pre-filtrado mediante un filtro de Wiener [ICSI] para
reducir el ruido. Después, se realiza una etapa de deteccién de actividad de voz (VAD)
para eliminar aquellos segmentos de audio en los que determina que no hay voz. Para
ello, se ha combinado un VAD simple basado en energia temporal y el VAD que
proporciona la herramienta Sound eXchange [Sound eXchange software], basado en
una medida de la potencia cepstral de la senal.

De los segmentos etiquetados como voz, se realiza la extraccion de caracteristicas de
locutor. Cada 10 ms. se extraen 40 MFCC (19 MFCC + c0 + A) con una ventana de
Hamming de 20 ms (secciones 2.4.1 y 2.4.3). A continuacion, se aplican tres técnicas de
compensacion de canal: Cepstral Mean Normalization (CMN), RASTA y Feature
Warping (seccidn 2.4.2).

4.2 Universal Background Model

Para representar el espacio global o universo de caracteristicas de locutor, se ha
entrenado un Universal Background Model (UBM, seccién 2.6.2.1) independiente de
género de 2048 Gaussianas con datos procedentes de evaluaciones del National
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Institute of Standars and Technology de reconocimiento de locutor (NIST Speaker
Recognition Evaluation) de 2004, 2005, 2006, 2008 y 2010.

tcpf_SREO4 S
xesv_SRE04 Ve \

jaat_SRE06 \
naat_SREO6 \ /

Figura 17. Entrenamiento del Universal Background Model (UBM).

4.3 Extraccion de i-vectors

Posteriormente, se ha aplicado Total Variability (TV) para la extraccion de los i-vectors
(seccién 2.6.3.2), con una matriz de variabilidad total T de 600 dimensiones
independiente de género, estimada a partir de los mismos datos utilizados para el
entrenamiento del UBM.

Por ultimo, se realiza un procesado de los i-vectors que consiste en una etapa de
whitening (media cero y matriz de covarianza identidad) y normalizacion de longitud
(Lnorm) [Romero and Wilson], para Gaussianizar la distribucién de los datos y paliar la
variabilidad de duracion de las locuciones. En la Figura 20 se representa
esquematicamente el proceso de extraccion de i-vectors.

/’/U BM

| (independiente |
\_ de locutor)

Adaptacién
o MAP

Voz de un v J/GMM\\ /Total Whitening
Extraccién de [ ) \ (R .
locutoren —>| MECC —> (dependiente g Supervector | Variability i-vector +

particular \@cw W Lnorm

Figura 18. Esquema de extraccidn de i-vectors para una locucion dada.

4.4 Agglomerative Hierarchical Clustering

El objetivo del presente trabajo es buscar una solucién a la situacion realista de
desconocimiento de etiquetas de locutor para el entrenamiento de técnicas de
compensacion de variabilidad como Linear Discriminant Analysis (LDA) o Probabilistic
Linear Discriminant Analysis (PLDA).
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La aproximacion realizada se basa, principalmente, en la obtencidon de agrupaciones de
locutores, mediante la técnica de Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC),
detallada en la seccién 3.2. Se han utilizado dos criterios de parada: el niUmero maximo
de clusters y la maxima distancia.

4.4.1 Estimacion de la maxima distancia

Una forma de proceder para utilizar el criterio de parada de maxima distancia entre
clusters a ser unidos es la 'fuerza bruta'. Esto es, realizar experimentos en un rango
extenso de valores de maxima distancia y seleccionar como valor de parada aquel que
mejor rendimiento ofrezca. Sin embargo, es una metodologia computacionalmente
muy costosa (para cada solucion de clustering hay que realizar un experimento
completo de reconocimiento de locutor) y no siempre la distancia estd acotada (por
ejemplo, la distancia euclidea no lo esta).

Por este motivo, se ha utilizado una representacion grafica para estimar un rango de
valores util en el que realizar experimentos. De cada observacion (i-vector), se obtiene
la distancia a sus K-vecinos mas cercanos y, para cada vecino, dichas distancias se
ordenan de manera descendiente y se representan graficamente (véase Figura 19). En
la grafica, cada curva representa al k vecino mas proximo, creciendo k segin nos
alejamos del origen.

La representacion permite hacerse una idea de la distribucion de las distancias entre
los i-vectors. El rango de valores de interés es aquel en el que se concentran o aquel al
gue convergen las maximas distancias entre los i-vectors y sus K-vecinos mas cercanos.

Distancia

0 1 1 1 1 1 L 1 I ]_[jq
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

i-vectors ordenados descendientemente segun la distancia a su k-vecino

Figura 19. Ejemplo de representacion grafica de las distancia de los i-vectors a sus K=50 vecinos mas
préximos ordenadas descendientemente.
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4.4.1 Utilizacion del coeficiente silhouette

Si bien en la seccidn 3.3.4 se presenta el criterio silhouette como medida de validacion
de una solucién de clustering, en el presente proyecto se ha utilizado con un
significado diferente. Como se ha mencionado, el coeficiente silhouette aporta
informacién de cémo de similar es cada i-vector a los otros que pertenecen a su mismo
cluster respecto a aquellos del siguiente cluster mas proximo. Es decir, para cada i-
vector, nos da una idea de si ha quedado o no bien asignado a su cluster.

En este sentido, se ha utilizado para eliminar i-vectors que probablemente no hayan
quedado bien asignados a su cluster, por ser conceptualmente i-vectors que puedan
degradar la calidad de los sistemas de reconocimiento de locutor.

4.5 Técnicas de scoring

En este estudio, se hace uso de dos tecnologias cominmente utilizadas en el area del
reconocimiento de locutor: el score coseno y Probabilistic Linear Discriminant Analysis
(PLDA). Ademas, también se utiliza una variante del score coseno aplicando una etapa
previa de Linear Discriminant Analysis (LDA), como técnica de compensacion de
variabilidad, a los i-vectors.

Como variante de PLDA se realiza una etapa final de normalizacion de scores simétrica
(S-norm), mediante una cohorte de 400 locutores (200 male y 200 female)
representados por i-vectors extraidos a partir de locuciones de 300s (150s de habla
neta). Dado que LDA y PLDA son tecnologias supervisadas, necesitan etiquetas de
locutor. Es por este motivo por el que se hace uso de la etapa previa de clustering.

4.6 Medidas de rendimiento

En esta seccién se detallan las medidas de rendimiento utilizadas en la parte
experimental, dividiéndose en dos bloques: medidas de rendimiento del clustering y
medidas de rendimiento de reconocimiento de locutor.

4.6.1 Medidas de rendimiento de clustering

Las métricas utilizadas para comprobar el funcionamiento del clustering son la
impureza de clase y la impureza de locutor, descritas en la seccion 3.3.5, por su
sencillez y por su significado.

Actualmente, los sistemas de reconocimiento de locutor utilizan las etiquetas de
referencia de locutor para el entrenamiento de técnicas como LDA o PLDA. Como esta
es la aproximacion habitual, se ha decidido evaluar el rendimiento del clustering
respecto a las etiquetas de referencia, pues el objetivo es que las etiquetas obtenidas
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por el clustering alcancen resultados similares a los que se podrian obtener sin el
conocimiento de etiquetas de referencia.

4.6.2 Medidas de rendimiento de reconocimiento de locutor
En este proyecto se han utilizado tres métricas de rendimiento diferentes:

e Equal Error Rate (EER): punto en el que los errores de falsa aceptacion (FAR) y
falso rechazo (FRR) del sistema son iguales (seccion 2.5.2).

¢ minDCF: valor minimo de la funcion de coste de decisién (DCF, seccion 2.5.2.5),
tal y como se define en el plan de evaluacion del NIST i-vector Machine

Learning Challenge de 2014 [NIST i-vector Challenge, 2014

¢ minClir: valor minimo del log-likelihood ratio Cost, tal y como se define en
[Brummer and Preez, 20Pp[Leeuwen and Brummer, 20(8eccidén 2.5.2.3).
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5. Experimentos y resultados

5.1 Introduccién

En el estado del arte del reconocimiento de locutor, los sistemas de reconocimiento de
locutor hacen uso del conocimiento de etiquetas de identidad de locutor para la
aplicaciéon de técnicas de compensacion de variabilidad como LDA o PLDA. Esto
significa que las locuciones de las bases de datos de audio utilizadas han de tener
etiquetas de locutor.

Dado que la cantidad de archivos de audio en las bases de datos tipicamente utilizadas
(NIST SRE) es del orden de decenas de miles o superior, el etiguetado manual de cada
archivo es una tarea exigente en cuanto a recursos necesarios para llevarla a cabo. Si
se quiere desarrollar una nueva aplicacidén en la que se necesite recopilar una gran
cantidad de audio puede que la tarea de etiquetado manual haga inviable la utilizacién
de las técnicas mencionadas de compensacion de variabilidad, perdiendo asi la mejora
en el rendimiento del sistema de reconocimiento de locutor que generalmente
conllevan.

En este capitulo se presenta el entorno experimental, detallando la base de datos
utilizada, asi como los experimentos realizados y sus respectivos resultados para
observar el impacto de la falta de etiquetas de locutor (base de datos con locuciones
anonimas) en los sistemas de reconocimiento de locutor.

5.2 Entorno experimental

5.2.1 Protocolos de evaluacion

Un protocolo de evaluacion se define como el conjunto de condiciones que se
imponen a los sistemas de reconocimiento de locutor a implementar. Estas
condiciones determinan la base de datos a utilizar para entrenar los modelos de
locutor a reconocer y testear, asi como la duracion del audio usado en la evaluacion.

Ademas, determina el niumero de enfrentamientos realizados por cada identidad a
reconocer y la proporcion de locutores por género. De esta forma se mide de forma
objetiva el rendimiento del sistema a evaluar. El desarrollo de este proyecto ha
seguido el protocolo de evaluacién del National Institute of Standards and Technology
(NIST Speaker Recognition Evaluation, NIST SRE) [NIST SRH.
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5.2.1.1 Evaluacion NIST

El objetivo de las evaluaciones NIST es impulsar el desarrollo tecnolégico, medir el
estado del arte y encontrar técnicas novedosas que hagan frente a los nuevos desafios
gue se presentan en las tareas de reconocimiento de locutor independiente de texto.
Para ello, establece unas condiciones competitivas protocolares que permiten
determinar el rendimiento de los sistemas participantes y asi comparar las distintas
técnicas y configuraciones empleadas.

Las evaluaciones NIST han sido organizadas anualmente desde 1996 hasta 2006 vy, a
partir de ese afio, las evaluaciones NIST han pasado a ser bianuales. A lo largo de los
anos, las condiciones de la evaluacién han evolucionado en muchos sentidos: de tener
datos sélo de canal telefénico a incorporar también audio de tipo microfdnico, de
haber estilo de habla conversacional a incluir habla de tipo entrevista, de tener
locutores de un Unico idioma a ampliarlos a varios idiomas, etc.

Ademas, las evaluaciones han pasado a ser de cardcter abierto, permitiendo asi la
participacién de grupos de investigacion, empresas o entidades, con la obligacién de
presentar los sistemas desarrollado. De esta forma se ha conseguido una mayor
competitividad y un gran impulso a la investigacion en el desarrollo de sistemas de
reconocimiento de locutor.

El gran impacto de estas evaluaciones en la comunidad de reconocimiento de locutor e
idioma ha provocado que sus conjuntos de datos y protocolos de evaluacidn se hayan
convertido en un estandar al momento de publicar resultados en publicaciones de este
ambito.

El protocolo de evaluacion define la medida del rendimiento (funcién de coste) y los
datos sobre los que realizar las decisiones de evaluacién: datos de entrenamiento
(segmentos de train) para modelar la identidad a reconocer y datos de test (locuciones
de prueba o de test) para cotejar con los modelos de locutor generados. Por ello,
existen diversas condiciones en funcién de la cantidad y tipo de datos que se dispone
para el entrenamiento y test:

e Datos de train: desde 10 segundos (10s) de habla en 1 conversacion hasta 8
conversaciones (8c) de 300 segundos cada una (150 segundos de habla neta)
por locutor.

e Datos de test: desde 10 segundos (10s) de habla hasta 300 segundos (150
segundos de habla neta) por locutor, siempre una Unica conversacion.

La combinacion entre una determinada cantidad de habla de entrenamiento y una
cantidad determinada de habla de test se denomina condicion de prueba. Ademas, en
la mayoria de las condiciones se proporcionan los ficheros de audio de ambos
locutores presentes en la conversacion por separado (condiciones 2-channels o 4-
wire). Sin embargo, existen otras condiciones en las que las conversaciones para
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entrenamiento o test pueden estar mezcladas en un mismo canal (condiciones
summed-channel).

Respecto a las medidas de rendimiento del sistema de reconocimiento de locutor, en
las evaluaciones NIST se emplea la funcién de deteccion de coste DCF, definido en el
apartado 2.5.2.5. En cada evaluacion NIST se proporcionan los costes de falsa
aceptacion (Cpy ) vy falso rechazo (Crg ), y se establece la probabilidad a priori de que
una locucidn de test dada pertenezca al locutor contra el que se enfrenta, Prg,-.

5.2.2 Base de datos para reconocimiento de locutor

El rendimiento de los sistemas se ve afectado en gran medida por la base de datos
utilizada, ya que a partir de ésta se entrenan los Universal Background Models (UBMs),
las matrices de compensacion de las técnicas de Factor Analysis (FA), las cohortes para
las normalizaciones de puntuaciones como Z-norm y S-norm, etc.

Por tanto, es muy deseable que la base de datos tenga una gran poblacion de
locutores y recoja la mayor cantidad de factores de variabilidad posible de la senal de
voz: multi-sesidn (grabaciones obtenidas en distintos momentos de tiempo), multiples
lenguajes, multiples condiciones ambientales (con y sin ruido de fondo), multiples
canales de grabacion (telefénico, microfénico), etc.

En el desarrollo de nuestro sistema de reconocimiento de locutor y de los
experimentos, se ha utilizado un subconjunto de datos de la evaluaciéon NIST SRE 2012
[NIST evaluation plan, 2012on la mitad de locutores de train y locuciones de test de
300 segundos (voz telefdnica). En concreto, los conjuntos de datos utilizados son:

* Conjunto de development: Utilizado para el entrenamiento de LDA y PLDA, con
38766 locuciones de 10, 30 y 150 segundos pertenecientes a 1775 locutores,
siempre que esos locutores tengan 8 o mas locuciones.

Para el entrenamiento del UBM se afiaden a este conjunto los locutores de
train y aquellos que se han descartado para el entrenamiento de LDA y PLDA
por no tener al menos 8 locuciones. Del conjunto de development se supondra,
en la seccion experimental, que no se conocen las etiquetas de locutor.

e Conjunto de train: Utilizado para el entrenamiento de los modelos de locutor.
Contiene 14693 locuciones pertenecientes a 959 locutores. Cada modelo de
locutor se forma como el i-vector promedio de todos los que pertenecen a
dicho locutor.

* Conjunto de test: Conjunto de datos utilizado para evaluar el rendimiento de

los sistemas de reconocimiento de locutor. Consta de 16218 locuciones y se
realizan 370846 enfrentamientos.
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5.3 Experimentos realizados

5.3.1 Sistema de referencia (baseline)

El primer experimento realizado busca la obtenciéon de un sistema de referencia
(baseline) en el que las etiquetas de locutor de los datos de development son
conocidas (Tabla 2). El objetivo es evaluar el sistema de reconocimiento en esta
situacidn considerada "ideal" aunque haya sido, histdricamente, la situacion comun en
el dmbito del reconocimiento de locutor.

Sisterna Baseline
EER (%) | minDCF minClir
CSS 7,13 0,510 0,233
LDA 5,61 0,451 0,187
PLDA (Lnorm) 6,73 0,491 0,249
PLDA (Lnorm+Snorm) 6,32 0,477 0,222

Tabla 2. Resultados obtenidos haciendo uso de las etiquetas de locutor (baseline).

El sistema CSS (score coseno sin hacer uso de etiquetas de locutor) ofrece el peor
rendimiento, aunque es el sistema mas sencillo. Ademas, si bien PLDA es un sistema, a
priori, mas potente y deberia por tanto tener mejor rendimiento, el sistema que
mejores resultados nos ofrece es LDA. Pensamos que esto puede deberse a que los i-
vectors de development no estén lo suficientemente separados (por las locuciones
utilizadas, por el proceso de extraccidn de i-vectors, etc.) y LDA sea capaz de explotar
esa situaciéon mejor que PLDA.

Una vez obtenido el sistema de referencia con las etiquetas de las locuciones de
development conocidas, el objetivo es intentar alcanzar rendimientos similares a los asi
obtenidos pero sin hacer uso de dichas etiquetas de locutor.

5.3.2 AHC conociendo el numero de locutores

En este apartado, se ha fijado el numero exacto de locutores conocido (N=1775)
presente en el conjunto de datos de development sin hacer uso de las etiquetas de
locutor. Es decir, el criterio de parada utilizado ha sido el maximo nimero de clusters a
generar.

El experimento se ha realizado para dos medidas de distancia (distancia coseno y
distancia euclidea entre i-vectors normalizados a longitud unidad) y para cuatro
métodos de linkage (UPGMA, WPGMA, FD y SD), detallados en la secciones 3.2.1 y
3.2.2 de este documento, respectivamente. Los resultados de este experimento se
presentan en las Tablas 3 y 4. Destacar que, de aqui en adelante, no se presentaran en
las tablas los resultados obtenidos mediante la técnica CSS por no variar su
rendimiento (no hace uso de etiquetas de locutor).

74



Sistema . .
- - - - Class Imp. |Cluster Imp.] EER(%) minDCF minClIr

Scoring Distancia Linkage
UGPMA 0,25 0,47 6,93 0,472 0,220
WPGMA 0,3 0,43 6,95 0,504 0,226

LDA coseno

SD 0,07 0,92 14,36 0,659 0,449
FD 0,42 0,45 6,91 0,511 0,224
UGPMA 0,25 0,47 10,94 0,561 0,291
PLDA coseno WPGMA 0,3 0,43 14,36 0,562 0,321
(Lnorm) SD 0,07 0,92 12,35 0,571 0,332
FD 0,42 0,45 13,75 0,577 0,309
UGPMA 0,25 0,47 7,73 0,528 0,259
PLDA coseno WPGMA 0,3 0,43 8,73 0,536 0,283
(Lnorm + Snorm) SD 0,07 0,92 9,79 0,559 0,296
FD 0,42 0,45 7,79 0,553 0,267

Tabla 3. Resultados obtenidos al fijar el niUmero maximo de clusters (N=1775) con la distancia coseno.

Sistema . .
- - - - Class Imp. |Cluster Imp.] EER(%) minDCF minClIr

Scoring Distancia Linkage
UGPMA 0,24 0,47 7,13 0,480 0,231
, WPGMA 0,3 0,43 6,26 0,497 0,217

LDA euclidea*

) 0,07 0,92 14,71 0,659 0,448
FD 0,41 0,45 6,90 0,513 0,226
UGPMA 0,24 0,47 11,55 0,547 0,311
PLDA cuclidea* WPGMA 0,3 0,43 12,75 0,551 0,319
(Lnorm) SD 0,07 0,92 12,55 0,600 0,360
FD 0,41 0,45 13,71 0,575 0,307
UGPMA 0,24 0,47 8,13 0,522 0,272
PLDA cudlidea® | WPGMA 0,3 0,43 7,53 0,534 0,278
(Lnorm + Snorm) SD 0,07 0,92 9,54 0,568 0,319
FD 0,41 0,45 7,80 0,551 0,264

* La distancia euclidea se calcula sobre i-vectors normalizados a longitud unidad.

Tabla 4. Resultados obtenidos al fijar el nimero maximo de clusters (N=1775) con la distancia euclidea.

La tendencia de los sistemas sigue al de referencia (baseline, Tabla 2), ofreciendo el
mejor rendimiento LDA, aunque lejos de los obtenidos al hacer uso de las etiquetas de
locutor. Haciendo uso de las etiquetas de locutor a posteriori para comprobar el
rendimiento del algoritmo AHC, encontramos que los sistemas que encuentran
estructuras de locutores mas parecidas a las reales utilizan los métodos de linkage
UPGMA y WPGMA, tanto para la distancia coseno como para la distancia euclidea
sobre j-vectors normalizados a longitud unidad.

Gaussianizacion de i-vectors previa al clustering

Como se describe en la seccién 4.3, es comun realizar una Gaussianizacion de la
distribucién de los i-vectors a través de una etapa de whitening y normalizacién de
longitud en técnicas como LDA. Por este motivo, se decidid realizar la misma
transformacion como paso previo al clustering para ver si facilitaba su tarea.

Los resultados obtenidos con esta modificacion y fijando el nimero de locutores
(N=1775) se presentan en las Tablas 5y 6, para distancias coseno y euclidea y métodos
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de linkage UPGMA y WPGMA, dado que son los que mejor rendimiento ofrecen en el
experimento anterior (Tablas 3y 4).

Sistema . .
- - - - Class Imp. |Cluster Imp.] EER(%) minDCF minClIr

Scoring Distancia Linkage

UGPMA 0,19 0,33 6,32 0,465 0,201
LDA coseno

WPGMA 0,23 0,33 5,92 0,471 0,203
PLDA coseno UGPMA 0,19 0,33 12,81 0,545 0,289
(Lnorm) WPGMA 0,23 0,33 12,55 0,548 0,277
PLDA coseno UGPMA 0,19 0,33 7,49 0,516 0,249
(Lnorm +Snorm) WPGMA 0,23 0,33 6,52 0,500 0,223

Tabla 5. Resultados obtenidos al fijar el nimero méaximo de clusters (N=1775) para distancia coseno
sobre i-vectors previamente Gaussianizados.

Sistema . .
- - - - Class Imp. |Cluster Imp.] EER(%) minDCF minClIr
Scoring Distancia Linkage
i UGPMA 0,19 0,33 6,12 0,475 0,203
LDA euclidea*
WPGMA 0,23 0,33 6,79 0,476 0,211
PLDA cuclidea* UGPMA 0,19 0,33 12,62 0,538 0,275
(Lnorm) WPGMA 0,23 0,33 13,35 0,529 0,298
PLDA i UGPMA 0,19 0,33 7,13 0,514 0,236
euclidea*
(Lnorm +Snorm) WPGMA 0,23 0,33 7,64 0,518 0,263

* La distancia euclidea se calcula sobre i-vectors normalizados a longitud unidad.

Tabla 6. Resultados obtenidos al fijar el nUmero maximo de clusters (N=1775) para distancia euclidea
sobre i-vectors previamente Gaussianizados.

Al realizar una Gaussianizacion de la distribucion de los i-vectors, el rendimiento del
clustering mejora considerablemente (un 24% de mejora relativa promedio en
impureza de clase y un 26% de mejora relativa promedio en impureza de cluster) en
todos los casos. Con ello, mejora también el rendimiento de los sistemas de
reconocimiento de locutor respecto al experimento anterior (Tabla 3) en casi todos los
casos, tanto en EER(%) como en minDCF y minClIr.

5.3.3 AHC en base a la maxima distancia

Este experimento consiste en el entrenamiento de los sistemas de reconocimiento de
locutor sin hacer uso ni del conocimiento del nimero de locutores existentes ni de las
etiquetas de locutor. Para ello, se utiliza como criterio de parada la maxima distancia
entre los clusters a ser unidos, estimada como se menciona en la seccidon 4.4.1 de este
documento.

De nuevo se han utilizado las distancias coseno y euclidea y los métodos de linkage
UPGMA y WPGMA. En la Tablas 7 y 8 se presentan los resultados de los sistemas de
reconocimiento de locutor cuando el clustering esta trabajando en el punto de cruce
de impurezas.
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Sistema . .
- - - - Class Imp. |Cluster Imp.| EER(%) minDCF minCllr

Scoring Distancia Linkage

UGPMA (0,76){3396} 0,29 0,29 7,09 0,494 0,226
LDA coseno

WPGMA (0,81) {2496} 0,33 0,33 7,13 0,481 0,236
PLDA coseno UGPMA (0,76){3396} 0,29 0,29 10,41 0,538 0,319
(Lnorm) WPGMA (0,81) {2496} 0,33 0,33 9,94 0,555 0,320
PLDA coseno UGPMA (0,76){3396} 0,29 0,29 8,85 0,537 0,284
(Lnorm + Snorm) WPGMA (0,81) {2496} 0,33 0,33 8,73 0,537 0,286

Tabla 7. Resultados obtenidos al utilizar la maxima distancia coseno (entre paréntesis) como criterio de

parada. Entre llaves se detalla el niUmero de clusters creados.

Sistema . .
- - - - Class Imp. |Cluster Imp.| EER(%) minDCF minCllr
Scoring Distancia Linkage

LDA eudlidea* UGPMA (1,23){3479} 0,29 0,29 6,93 0,485 0,216
WPGMA (1,27) {2547} 0,32 0,33 6,43 0,492 0,222
PLDA cudidea* UGPMA (1,23){3479} 0,29 0,29 9,56 0,532 0,312
(Lnorm) WPGMA (1,27) {2547} 0,32 0,33 10,94 0,532 0,326
PLDA cuclidea* UGPMA (1,23){3479} 0,29 0,29 8,73 0,523 0,270

norm +Snorm , , ) ] , )
(L S ) WPGMA (1,27) {2547} 0,32 0,33 8,93 0,534 0,297

* La distancia euclidea se calcula sobre i-vectors normalizados a longitud unidad.

Tabla 8. Resultados obtenidos al utilizar la maxima distancia euclidea (entre paréntesis) como criterio de

parada. Entre llaves se detalla el niUmero de clusters creados.

De nuevo, el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de locutor continua con la
misma tendencia que el sistema de referencia, siendo mejor LDA. Sin embargo, el
rendimiento del mejor sistema sigue lejano al sistema de referencia, con una
degradacion relativa promedio (EER, minDCF y minClir) cercana al 13%.

Para ilustrar el proceso de obtencion de los rangos utiles de distancia maxima,
obtenidos mediante grafos de K-vecinos (seccion 4.4.1) y su relacion con el punto de
cruce de impurezas, se representan a continuacién los utilizados para la realizacién de
este experimento asi como las impurezas obtenidas a posteriori. Para la medida de
distancia coseno:
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i-vectors ordenados descendientemente segin la distancia a su k-vecino

Figura 20. Representacion grafica de las distancia coseno de los i-vectors a sus K=50 vecinos mas
proximos ordenadas descendientemente.
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Figura 21. Representacién grafica de las impurezas obtenidas del clustering con distancia coseno, criterio

de parada distancia maxima entre 0.7 y 0.9 y método de linkage UPGMA.

clusterimpurityT

classimpurityT

i
0.7 0.75 0.8 0.85 0.9
cutoff
10000 ; ;

5000

num. clusters

0 i i ;
0.7 0.75 0.8

cutoff

Figura 22. Representacion grafica de las impurezas obtenidas del clustering con distancia coseno, criterio

de parada distancia maxima entre 0.7 y 0.9 y método de linkage WPGMA.

Repitiendo el mismo proceso para la distancia euclidea:
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Figura 23. Representacion grafica de las distancia euclidea de los i-vectors (normalizados a longitud
unidad)a sus K=50 vecinos mas proximos ordenadas descendientemente.
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Figura 24. Representacion grafica de las impurezas obtenidas del clustering con distancia euclidea sobre
i-vectors normalizados a longitud unidad, criterio de parada distancia maxima entre 1.0y 1.3 y método
de linkage UPGMA.
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Figura 25. Representacion grafica de las impurezas obtenidas del clustering con distancia euclidea sobre
i-vectors normalizados a longitud unidad, criterio de parada distancia maxima entre 1.0y 1.3 y método
de linkage WPGMA.

Gaussianizacion de i-vectors previa al clustering

De nuevo, se lleva a cabo una Gaussianizacion de los i-vectors previa al clustering. Los
resultados de este experimento se presentan en las Tablas 9y 10.

Sistema . .
- - - - Class Imp. |Cluster Imp.| EER(%) minDCF minClir

Scoring Distancia Linkage

UGPMA (0,91){2669} 0,21 0,21 5,89 0,467 0,198
LDA coseno

WPGMA (0,93) {2338} 0,24 0,24 5,72 0,465 0,189
PLDA coseno UGPMA (0,91){2669} 0,21 0,21 12,37 0,535 0,295
(Lnorm) WPGMA (0,93) {2338} 0,24 0,24 9,34 0,500 0,272
PLDA coseno UGPMA (0,91){2669} 0,21 0,21 6,71 0,522 0,249
(Lnorm + Snorm) WPGMA (0,93) {2338} 0,24 0,24 7,22 0,500 0,232

Tabla 9. Resultados obtenidos al utilizar la maxima distancia coseno (entre paréntesis) como criterio de
parada con etapa previa de Gaussianizacion de la distribucion de i-vectors. Entre llaves se detalla el
numero de clusters creados.
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Sistema . .
- - - - Class Imp. |Cluster Imp.] EER(%) minDCF minClIr

Scoring Distancia Linkage

, UGPMA (1,35){2563} 0,21 0,22 6,13 0,479 0,201
LDA euclidea*

WPGMA (1,36) {2410} 0,24 0,24 5,92 0,466 0,195
PLDA eudlidea* UGPMA (1,35){2563} 0,21 0,22 12,34 0,522 0,296
(Lnorm) WPGMA (1,36) {2410)] 0,24 0,24 11,54 0,511 0,293
PLDA cudidea* UGPMA (1,35){2563} 0,21 0,22 6,93 0,496 0,242
(Lnorm +Snorm) WPGMA (1,36) {2410)] 0,24 0,24 7,08 0,503 0,250

* La distancia euclidea se calcula sobre i-vectors normalizados a longitud unidad.

Tabla 10. Resultados obtenidos al utilizar la maxima distancia euclidea (entre paréntesis) como criterio
de parada con etapa previa de Gaussianizacion de la distribucion de i-vectors. Entre llaves se detalla el
numero de clusters creados.

5.3.4 Inclusion del criterio silhouette

Por ultimo, se hace uso del criterio silhouette (véase seccidon 3.3.4) para eliminar
aquellos i-vectors que, al finalizar el clustering, probablemente no hayan quedado
asignados correctamente a su cluster.

Haciendo uso de este criterio, se eliminan cantidades prdoximas a 100, 500, 1500 vy
3000 j-vectors a partir de valores de silhouette negativos y préximos a 0, consiguiendo
asi mejorar el rendimiento de los sistemas de reconocimiento de locutor en la mayoria
de los casos.

En las Tablas 11 y 12 se presentan los resultados al eliminar i-vectors basandonos en el
coeficiente silhouette correspondientes al clustering con distancia coseno y métodos
de linkage UPGMA y WPGMA, respectivamente.

Sistema . .
- - - - - EER(%) minDCF minClir

Scoring Distancia Linkage Silhouette

- 5,89 0,467 0,198

S <0(-3006 i-vectors) 5,93 0,462 0,199

LDA coseno UGPMA (0,91){2669} S <-0.02 (-1589 i-vectors) 5,72 0,454 0,194

S <-0.05 (-518 i-vectors) 5,72 0,465 0,194

S <-0.09 (-98i-vectors) 5,91 0,467 0,196

- 12,37 0,535 0,295

PLDA S <0(-3006 i-vectors) 9,94 0,505 0,262

coseno UGPMA (0,91){2669} S <-0.02 (-1589 i-vectors) 10,94 0,504 0,268

(Lnorm) S <-0.05(-518 i-vectors) 11,54 0,511 0,279

S <-0.09 (-98 i-vectors) 12,34 0,530 0,293

- 6,71 0,522 0,249

PLDA S <0(-3006 i-vectors) 6,72 0,473 0,228

coseno UGPMA (0,91){2669} S$<-0.02 (-1589 i-vectors) 6,52 0,492 0,220

(Lnorm + Snorm) S <-0.05(-518 i-vectors) 6,65 0,494 0,237

S <-0.09 (-98 i-vectors) 6,72 0,513 0,249

Tabla 11. Resultados obtenidos incluyendo el criterio silhouette (S) para eliminar i-vectors que
probablemente hayan quedado mal asignados entre su cluster para distancia maxima coseno y linkage
UPGMA con etapa previa de Gaussianizacion de la distribucion de i-vectors.
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Sistema . .
- - - - - EER(%) minDCF minClir

Scoring Distancia Linkage Silhouette

- 5,72 0,465 0,189

S<0(-3465i-vectors) 6,52 0,469 0,198

LDA coseno WGPMA (0,93){2338} S <-0.026 (-1531i-vectors) 6,01 0,465 0,193

S <-0.055 (-509 i-vectors) 5,72 0,459 0,192

S <-0.095 (-107 i-vectors) 5,72 0,459 0,189

- 9,34 0,500 0,272

PLDA S<0(-3465i-vectors) 8,13 0,506 0,253

coseno WGPMA (0,93){2338} S <-0.026 (-1531 i-vectors) 7,33 0,508 0,257

(Lnorm) S <-0.055 (-509 i-vectors) 7,93 0,506 0,260

S <-0.095 (-107 i-vectors) 9,34 0,499 0,272

- 7,47 0,499 0,232

PLDA S <0(-3465i-vectors) 7,16 0,502 0,216

coseno WGPMA (0,93){2338} S <-0.026 (-1531i-vectors) 6,33 0,502 0,221

(Lnorm + Snorm) S <-0.055 (-509 i-vectors) 7,08 0,504 0,225

S <-0.095 (-107 i-vectors) 7,21 0,496 0,230

Tabla 12. Resultados obtenidos incluyendo el criterio silhouette (S) para eliminar i-vectors que
probablemente hayan quedado mal asignados entre su cluster para distancia maxima coseno y linkage
WPGMA con etapa previa de Gaussianizacion de la distribucidn de i-vectors.

La inclusion del criterio silhouette para eliminar j-vectors mejora los sistemas de
reconocimiento de locutor en muchos de los casos, logrando resultados similares a los
obtenidos por el sistema que si hacia uso de las etiquetas de locutor (baseline). Para
evaluar con mayor facilidad los resultados obtenidos, en la Tabla 13 se presenta la
comparacion de los mas relevantes.

Agglomerative Hiearchical Clustering (AHC)
Sistema Baseline Distancia Linkage Silhouette | Distancia [ Linkage | Silhouette
coseno UPGMA S$<-0.02 coseno WPGMA [ S <-0.095
EER (%) | minDCF minCllr EER (%) minDCF minClir EER (%) mial minClir
CSS 7,13 0,510 0,233 7,13 0,510 0,233 7,13 0,510 0,233
LDA 5,61 0,451 0,187 5,72 0,454 0,194 5,72 0,459 0,189

Tabla 13. Recopilacién de los resultados obtenidos mas relevantes.

Si se hace uso de etiquetas de locutor (baseline) para aprovechar técnicas de
compensacion de variabilidad, el mejor resultado se obtiene con LDA (EER(%)=5.61,
minDCF=0.451, minCllr=0.187). En caso de no hacer uso de etiquetas de locutor ni
utilizar técnicas de clustering que nos permitan aprovechar tecnologias como LDA o
PLDA, el sistema seria CSS (EER(%)=7.13, minDCF=0.510, minClir=0.233), lejos del
rendimiento de LDA.

Sin embargo, si se utilizan técnicas de clustering (AHC) para encontrar agrupaciones de
locuciones que permitan entrenar técnicas de compensacion de variabilidad, se puede
llegar a soluciones con rendimientos muy similares a los obtenidos cuando si se hace
uso de etiquetas de locutor. En nuestros experimentos, respecto al mejor sistema de
referencia (LDA), se obtienen rendimientos con degradaciones promedio (EER, minDCF
y minCllr) del 2,06% para distancia coseno y método de linkage UPGMA y del 1,53%
para distancia coseno y método de linkage WPGMA, en sus mejores versiones.

Por tanto, es posible llegar a soluciones con rendimientos semejantes a los que se
obtienen al hacer uso de etiquetas de locutor cuando no se dispone de éstas.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

En este proyecto se trata uno de los puntos débiles de las tecnologias de
compensacion de variabilidad (como LDA y PLDA) que se utilizan cominmente en los
sistemas de reconocimiento de locutor: la necesidad de etiquetas de identidad de
locutor. Cuando las bases de datos utilizadas en el sistema tienen el orden de decenas
de miles o superior, el etiquetado manual de éstas es una tarea muy costosa que
puede llegar a hacer un proyecto inviable.

Como solucidn a este problema se presenta la extraccion automatica de etiquetas de
locutor mediante la técnica de clustering AHC aplicada sobre j-vectors. De los
experimentos realizados se pueden extraer las siguientes conclusiones:

Sin hacer uso de etiquetas de identidad de locutor, el Unico sistema posible
(CSS) tiene los siguientes rendimientos: EER(%)=7.13, minDCF=0.510, vy
minCllr=0.233, muy lejos de los obtenidos por el mejor sistema que si hace uso
de etiquetas de locutor (LDA, EER(%)=5.61, minDCF=0.451, minClir=0.187). Por
tanto, las técnicas de compensacidon de variabilidad aportan una mejora de
rendimiento al sistema de reconocimiento de locutor que hay que intentar
aprovechar.

Mediante AHC se pueden obtener etiquetas de identidad de locutor que
permitan utilizar técnicas de compensacidn de variabilidad, como LDA, en caso
de no estar disponibles.

En el mejor sistema que hace uso de AHC para estimar las etiquetas de
identidad de locutor, se obtiene una degradacion de rendimiento promedio
(EER, minDCF y minCllr) del 1,53% respecto al mejor sistema que si hace uso de
las etiquetas de identidad de locutor reales.

Pese a que los resultados obtenidos son satisfactorios y cumplen los objetivos

marcados en este trabajo, quedan algunos interrogantes por resolver en el futuro:

¢Es la solucidn de clustering (AHC) propuesta, para obtener las etiquetas de
identidad de locutor, la que mejores rendimientos puede ofrecer?

Todo el estudio se enfoca a la obtencién de etiquetas de identidad de locutor
gue permitan estimar los subespacios de variabilidad de técnicas como LDA o
PLDA de manera similar a como lo harian las etiquetas reales. Sin embargo,
éson las etiquetas reales el objetivo?iPueden existir otras agrupaciones de
locuciones ocultas que permitan estimar dichos subespacios mejor que las
etiquetas reales?
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A. Presupuesto

1) Ejecucion Material
e Compra de ordenador personal (Software incluido)....... cccoceveercvieeennnneen.
* Material de ofiCing ....ceevieiiiiie e
e Total de ejecucion material.......ccceeevciieeiciiiie e,
2) Gastos generales
e 16 % sobre Ejecucidn Material........cccoccuveeieiiieiiciiee e,
3) Beneficio Industrial
* 6% sobre Ejecucion Material.........cccoecveeiieiiieeeeciee e,
4) Honorarios Proyecto

¢ 1400 h0oras @ 15 €/ NOra. ittt e s

5) Material fungible

*  Gastos de IMPreSiON .....ueiicciiiie et

L =1 Vo U= To [T o =T o] oY o

e Total de material funNgible.......cccoeveeeieririeeecee e
6) Subtotal del presupuesto

*  Subtotal Presupuesto......cccccciiiiiieee e

7) I.V.A. aplicable

*  21% Subtotal Presupuesto......cccccceeiiiiiiiiiiiiec e
8) Total presupuesto
LI Ko = I o ¢ Y U o U= o J R

Madrid, Junio 2014

El Ingeniero Jefe de Proyecto

Fdo.: lvdan Gomez Piris
Ingeniero Superior de Telecomunicacién

47145 €

27164,5 €
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B. Pliego de condiciones

Este documento contiene las condiciones legales que guiaran la realizacidn, en este proyecto,
de una EXTRACCION DE INFORMACION DE SENALES DE VOZ PARA EL AGRUPAMIENTO
POR LOCUTORES DE LOCUCIONES ANONIMAS.

En lo que sigue, se supondra que el proyecto ha sido encargado por una empresa cliente a una
empresa consultora con la finalidad de realizar dicho sistema. Dicha empresa ha debido
desarrollar una linea de investigacion con objeto de elaborar el proyecto. Esta linea de
investigacion, junto con el posterior desarrollo de los programas estd 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 regulard por las
siguientes:

Condiciones generales

1. La modalidad de contratacion sera el concurso. La adjudicacién se har3a, por tanto, a
la proposicion mas favorable sin atender exclusivamente al valor econémico, dependiendo de
las mayores garantias ofrecidas. La empresa que somete el proyecto a concurso se reserva el
derecho a declararlo desierto.

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

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

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

5. Aparte del Ingeniero Director, el contratista tendrd derecho a contratar al resto del
personal, pudiendo ceder esta prerrogativa a favor del Ingeniero Director, quien no estard
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 sujecion al proyecto
que sirvié de base para la contratacion, a las modificaciones autorizadas por la superioridad o a
las ordenes 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 valoracidn de las diversas
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unidades sin que el importe total pueda exceder de los presupuestos aprobados. Por
consiguiente, el nimero de unidades que se consignan en el proyecto o en el presupuesto, no
podra servirle de fundamento para entablar reclamaciones de ninguna clase, salvo en los casos
de rescision.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

17. La fecha de comienzo de las obras sera a partir de los 15 dias naturales del

replanteo oficial de las mismas y la definitiva, al afio de haber ejecutado la provisional,
procediéndose si no existe reclamacion alguna, a la reclamacién de la fianza.
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18. Si el contratista al efectuar el replanteo, observase algin error en el proyecto,
deberd comunicarlo en el plazo de quince dias al Ingeniero Director de obras, pues
transcurrido ese plazo serad 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 realizacién.

20. Durante la realizacion de la obra, se giraran visitas de inspeccidon por personal
facultativo de la empresa cliente, para hacer las comprobaciones que se crean oportunas. Es
obligacidn del contratista, la conservacion 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 ejecucién siempre que éste no sea debido
a causas de fuerza mayor. A la terminacién de la obra, se hara una recepcion provisional previo
reconocimiento y examen por la direccién técnica, el depositario de efectos, el interventor y el
jefe de servicio o un representante, estampando su conformidad el contratista.

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

23. Las tarifas para la determinacién de honorarios, reguladas por orden de la
Presidencia del Gobierno el 19 de Octubre de 1961, se aplicaran sobre el denominado en la
actualidad “Presupuesto de Ejecucién de Contrata” y anteriormente llamado ”Presupuesto de
Ejecucidon 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
publicacion o bien para su uso en trabajos o proyectos posteriores, para la misma empresa
cliente o para otra.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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