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SINTESIS

El reconocimiento automético del locutor independiente del texto, es un método de
reciente incorporacion en los sistemas biométricos. El desarrollo y auge del mismo se
refleja en las competencias internacionales, pero aun la eficacia de los métodos de re-
conocimiento se encuentra afectada por la cantidad de informaciéon discriminatoria del
locutor que esta presente en las representaciones actuales de las expresiones de voz.
En esta tesis se realiz6 un estudio donde se identificaron dos principales debilidades
presentes en las representaciones actuales del locutor. En primer lugar, no se tiene en
cuenta el comportamiento temporal de la voz, siendo este un rasgo discriminatorio del
locutor y en segundo lugar los eventos pocos frecuentes dentro de una poblaciéon de
locutores pero frecuentes en un locutor dado, apenas son tenidos en cuenta por estos
enfoques, lo cual es contradictorio cuando el objetivo es discriminar los locutores. Mo-
tivado por la solucién de estos problemas, se confirmoé la redundancia de informaciéon
existente en las representaciones actuales y la necesidad de emplear nuevas representa-
ciones de las expresiones de voz. Se propuso un nuevo enfoque con el desarrollo de un
método para la obtenciéon de un modelo generador capaz de transformar la represen-
tacion actual del espacio acustico a una representacién en un espacio binario, donde
se propuso una medida de similitud asociada con una representacion global (vector
acumulativo) que contiene tanto los eventos frecuentes como los pocos frecuentes en
una expresion de voz. Para la compensacion de la variabilidad de sesién se incorpor6
en la matriz de dispersion intra-clase, la informacién comin de la poblacion de locu-
tores, lo que implico la modificacion de tres algoritmos de la literatura que mejoraron
su desempeno respecto a la eficacia en el reconocimiento del locutor, tanto utilizando
el nuevo enfoque propuesto como el enfoque actual de referencia. La informaciéon tem-
poral existente en las expresiones de voz fue capturada e incorporada en una nueva
representacion, mejorando aun mas la eficacia del enfoque propuesto. Finalmente se
propuso y evalu6 una fusion lineal entre los dos enfoques que demostroé la informacion
complementaria existente entre ellos, obteniéndose los mejores resultados de eficacia

en el reconocimiento del locutor.
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INTRODUCCION

La biometria (del griego bios vida y metron medida) consiste en desarrollar mé-
todos automatizados que analizan determinadas caracteristicas humanas para iden-
tificar o autentificar personas, usando técnicas de reconocimiento de patrones. Estas
caracteristicas son dificiles de perder, transferir u olvidar y pueden ser fisicas o de
comportamiento. Las huellas dactilares, la retina, el iris, los patrones faciales o la
geometria de la palma de la mano, representan ejemplos de caracteristicas fisicas,
mientras que las del comportamiento pueden incluir la firma, la forma de caminar
y la forma de teclear [43|. Existe ademas la voz, que se considera una mezcla de
caracteristicas fisicas y del comportamiento.

Los sistemas biométricos aportan una soluciéon efectiva al problema de la iden-
tificacion. No obstante, cada caracteristica biométrica es diferente, y no siempre to-
das son adecuadas en las distintas aplicaciones. Al disenar un sistema biométrico se
evalian diversos parametros, como el poder distintivo de la caracteristica biométrica
que se emplee y la facilidad que se tenga para su uso, entre otros, que determinan
su utilidad en las aplicaciones reales. La Tabla 1, cuyos datos fueron extraidos del
Manual de Biometria [43] en el ano 2007, muestra el comportamiento de algunos de

los sistemas basados en diferentes caracteristicas biométricas.

Tabla 1: Tabla comparativa de sistemas biométricos

Huella Rostro Iris Geometria VOZz
Dactilar de la Mano
Capacidad distintiva ~ Muy Alto Alto Muy Alto Alto Medio
Facilidad de uso Alto Alto Bajo Medio Alto
Seguridad ante ataques Media Media ~ Muy Alta Alta Media
Aceptacion Media Muy alta Bajo Medio Muy alta
Estabilidad de los datos Alta Media, Alta Alta Media

Como se muestra en la tabla los sistemas basados en la voz presentan muy alta

aceptacion, provocado porque el lenguaje hablado es, sin duda, el método de comuni-



2 INTRODUCCION

cacion mas natural, intuitivo y eficiente para los seres humanos. Ademaés el intercam-
bio de informacién mediante el habla juega un papel fundamental en nuestras vidas,
provocando que las estructuras lingiiisticas y actusticas de la voz sean reconocidas
desde antano como estrechamente relacionadas con nuestra capacidad intelectual y
de comunicacion social. Por ello, no es de extranar que durante décadas la idea de
interaccionar oralmente con maquinas como si de personas se tratase ha fascinado a
ingenieros y cientificos.

El reconocimiento automéatico de una persona por su voz, o reconocimiento au-
tomatico del locutor, es actualmente un area de investigaciéon y desarrollo de aplica-
ciones de gran importancia.

Las primeras aproximaciones documentadas del reconocimiento automatico del lo-
cutor se producen a principios de los anos setenta. Los ingenieros de los laboratorios
Bell [33] ¥ Aaron Rosenberg [77] publican sus primeros estudios utilizando ya, como
base de extraccion para los rasgos, coeficientes cepstrales y coeficientes de prediccion
linear [77]. En esta misma época, son probados diversos parametros acusticos del
habla para su utilizacion en sistemas de reconocimiento automatico: en 1972 Wolf
[87] analiza combinaciones de hasta veintisiete referencias extraidas de consonantes
nasales, espectros de vocales, frecuencia fundamental. Su y Fu en 1973 [83] utilizan
como informaciones eficientes los espectros de consonantes nasales. Li y Hughes en
1974 [58] toman como referencia matrices de correlacion referidas a fragmentos de
habla continua. LLa mayoria de estos primeros intentos estaban estrechamente ligados
a comparaciones dependientes del texto (expresiones de habla con textos similares),
aunque igualmente se reportan estudios forenses de reconocimiento automatico inde-
pendiente del texto (expresiones de habla con textos espontaneos') [16].

El reconocimiento automéatico del locutor, contemporaneo en el establecimiento
de sus principios tedricos con el reconocimiento automatico del habla, ha tenido sin
embargo, menor atencion y como consecuencia, un desarrollo inferior. Ha sido en estas
ultimas décadas cuando, a la luz de los nuevos e importantes campos de aplicacion
surgidos —como la biometria— que su desarrollo se ha acelerado.

Dentro del Reconocimiento Automéatico del Locutor (ASR, del inglés

Automatic Speaker Recognition) [66] podemos distinguir dos tareas diferenciadas:

1. Verificacion Automdtica del Locutor (ASV, del inglés
Automatic Speaker Verification) [29]: El objetivo es verificar la identidad

!No se conoce a priori el contenido del habla, lo cual permite mayor flexibilidad, pero también
incrementa la dificultad del problema.
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reclamada por el locutor, o sea, se cuenta con el modelo de la muestra de voz
del cliente y se recibe una solicitud de un individuo que dice ser el cliente y
una muestra de su voz, la tarea a realizar consiste en comparar si la muestra
y el modelo del cliente coinciden o no; la respuesta del sistema serd, por
lo tanto, binaria: identidad aceptada o rechazada. Hay diversas formas de
medir la efectividad de este tipo de sistemas, una de las mas utilizadas es la

denominada tasa de igual error (EER, del inglés Equal Error Rate) [61]: es

el error del sistema cuando el umbral de decisién es tal que el porcentaje de
falsas aceptaciones es igual al de falsos rechazos (fig. 1) entonces si la salida
del sistema es menor que el umbral de decisién la identidad reclamada por el

cliente es rechazada, en caso contrario serd aceptada.

2. Identificacion Automatica del Locutor (ASI, del inglés

Automatic Speaker Identification) [76]. Aqui el objetivo es, dada una muestra

de voz y un conjunto de modelos de muestras de voces de clientes, senalar,
dentro del grupo de modelos, cuales son los mas posibles propietarios de la

muestra, de forma ordenada.

Error de
verificacion
(%)

100

90+
80 +
70 +

EER T06

0 0.2 i0,4 0.6 0.8 1
UmbraI'EER Umbral
—e— Falsas aceptaciones (%) —=— Falsas rechazos (%)

Figura 1: Curvas de error. Falsas aceptaciones: la entrada pertenece a un impostor y
es falsamente aceptada. Falsos rechazos: la entrada pertenece al cliente y es falsamente
rechazada.

En relacion con dichos conceptos, Furui en 1994 [30] puntualiza: “...la diferencia
fundamental entre identificacion y verificacion es el niimero de decisiones alternativas.
En identificacion, el nimero de decisiones alternativas es igual al nimero de sujetos

de la poblacion que conforma la base de datos, mientras que en verificacion sélo existen
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dos decisiones alternativas, aceptar o rechazar, con independencia de la talla de la
poblacion.”

En las senales de voz existen varios niveles de informacion relacionados con la
identidad del locutor, los rasgos de nivel superior estan relacionados con: el tiempo de
las pausas, patrones del tono y del tiempo, la semantica, la diccién, la pronunciacion,
la idiosincrasia, etc. Los rasgos de bajo nivel estan basados en los rasgos actisticos
extraidos de las caracteristicas espectrales de las senales de voz. La fig. 2 resume los

diferentes niveles de informaciéon adecuados para los sistemas de reconocimiento del

locutor.
+ Robustos ante 5 . - Dificultad para
los efectos del Semant|cos la extracién
canal y el ruido automética
- Gran cantidad

de informacién

Idi0|eCta|eS (-j::torZso enla
toma de
decisiones

Fonéticos
+ Facil para
la extracién

PrOSOdlcos automética

+ Baja cantidad
de informacién

- Se afectan ante de voz
los efectos d.el Espectra |es + Rgconocimiento
canal y el ruido en tiempo real

Figura 2: Niveles de informacion para los sistemas de reconocimiento del locutor.

El factor critico para la aplicabilidad de los rasgos de alto nivel es la cantidad de
informacion necesaria para obtener modelos estables y robustos del locutor, lo cual
limita la posible aplicacion de ellos en los sistemas reales. Este problema ha provo-
cado que hasta la fecha, los rasgos de bajo nivel, que son caracteristicas derivadas
del espectro de voz, han demostrado ser los mas eficaces y eficientes en los sistemas
automaticos de reconocimiento del locutor, debido a que el espectro de voz refleja la
geometria del sistema (tracto vocal) que genera la senal. En el caso del reconocimien-
to del locutor en especifico, la variabilidad en la dimension del tracto vocal, que
puede considerarse un rasgo fisico discriminatorio de cada persona, se refleja en la
variabilidad del espectro de la voz entre locutores.

Es de senalar un grupo de factores que afectan los rasgos de bajo nivel y en especial
a los espectrales, estos son: la variabilidad del canal de transmision, el ruido en la
senal de voz, el estado emocional o de salud del hablante, etc. En general, cualquier

variacion provocada por los factores anteriores, entre dos expresiones de voz de la
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misma persona, se conoce como variabilidad de sesidn [51]. La variabilidad de sesion
se describe como la diferencia de condiciones entre el objeto de entrenamiento y el
objeto de prueba y constituye el problema mas dificil a enfrentar en el reconocimiento
del locutor. Estos factores son los principales retos a que se enfrentan los algoritmos
en el estado del arte de los ASR.

La motivacion de esta tesis lo constituye la solucién de problemas para robustecer
los modelos en la verificacion del locutor independiente del texto a partir de rasgos
espectrales pertenecientes a senales de voz. Las investigaciones a realizar y los resul-
tados que se esperan obtener deben tributar a la profundizacion en los métodos y

algoritmos utilizados para el reconocimiento del locutor en general.

i —
AN A> 0 Aceptado
' —>
MW,W__ / A< 0 Rechazado

Figura 3: Componentes basicos de los Sistemas de Verificacion del Locutor.

La fig. 3 muestra un diagrama en bloques de las etapas basicas de los sistema de
ASV. En el médulo de extraccién de rasgos se transforma la senal de voz en rasgos
acusticos, donde se enfatizan las propiedades especificas del locutor. A partir de los
rasgos del locutor conocido y desconocido, se entrenan sus respectivas representaciones
y por ultimo se comparan, obteniendo un valor de similitud que se confronta con un
umbral de decisién resultando aceptado o rechazado.

En lo adelante, el desarrollo de esta tesis estara dirigido a llevar a cabo investiga-
ciones en las areas de “Representacion del Locutor” y “Comparacion”.

Los métodos del estado del arte de los sistemas de ASR se basan fundamentalmente

en la representacion del locutor en el contexto de los Modelos de Mezclas Gaussianas

(GMM, del inglés Gaussian Mixture Model) y su representacion universal, conoci-
da como Modelo Universal de Fondo (UBM, del inglés Universal Background Model)

[8, 75]. E1 UBM ha de contener informacion actistica de los méas diversos locutores posi-

bles, para luego obtener un modelo por cada locutor derivado del UBM, utilizando la

adaptacion Maximo a Posterior (MAP, del inglés Maximum A-Posteriori Adaptation)

[8, 75]. Este modelo adaptado contiene entre otra informacion, una gran cantidad de
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informacion discriminatoria correspondiente al locutor. Es de notar que en la mayoria
de la literatura solo se adaptan los centros de las clases que conforman la distribu-
cion acustica del modelo UBM, esto se basa en que del modelo resultante sélo son
utilizados las medias como parametros discriminatorios de los posibles clasificadores.

Hace algunos anos el enfoque de los super-vectores (SV) [21] se impuso como
representacion del locutor en los sistemas ASR, dicho enfoque tiene como base la
adaptacion MAP del UBM a los modelos GMM de los locutores, posibilitando en este
marco que cada expresion de voz se represente por un super-vector que se obtiene de
la concatenacion de todos los vectores de medias de los componentes Gaussianos del
GMM. Estos super-vectores forman un espacio de representacion de altas dimensiones
[21, 20|, donde se llevaran a cabo todos los procesos restantes. Este enfoque significo
el mayor avance en la evoluciéon de los sistemas de reconocimiento del locutor al re-
presentarse cada expresion de voz como un vector, lo que permitié hacer comparables
los resultados del reconocimiento del locutor con otros sistemas biométricos como
el reconocimiento de la huella, el rostro, el iris, etc. En particular el espacio de los
super-vectores posibilito el uso de clasificadores discriminatorios como las Maquina

de Vectores Soportes (SVM, del inglés Support Vector Machines) [21] y el modelado

directo de la variabilidad de sesiéon? para su compensaciéon. Mas recientemente, dos
nuevas soluciones han sido propuestas en el marco del enfoque de los super-vectores:

el Analisis de Factores Conjunto (JFA, del inglés Joint Factor Analysis) [51] y el vec-

tor identidad (i-vector, del inglés identity vector en el sentido del reconocimiento del

locutor o intermediate vector por su tamano intermedio entre el de un super-vector

y el de un vector de rasgos actisticos) [25], [26].
Los algoritmos basados en JFA e i-vector han mostrado los mejores nive-
les de rendimiento en las competencias del Instituto Nacional de Estandares

y Tecnologia (NIST, del inglés National Institute of Standards and Technology)

en las Evaluaciones de Reconocimiento del Locutor (SRE, del inglés

Speaker Recognition Evaluation) [18, 79, 53|, pero presentan dos inconvenientes

principales. En primer lugar, resulta dificil o imposible trabajar con la informacion
secuencial /temporal del habla, ya que cada conjunto de vectores acusticos esté
representado por s6lo un punto en el espacio de los super-vectores o en el espacio
de los i-vectores. En segundo lugar, estos enfoques se basan en evaluaciones de
modelos estadisticos, donde la influencia de una informacién especifica se determina

principalmente por la frecuencia de esta informacion. Es decir: si se produce un

2Dicha variabilidad se observa al contar con varias expresiones de locutores en diferentes momen-
tos.



INTRODUCCION 7

evento a menudo para un locutor dado, pero muy rara vez para los otros, apenas
serd tenido en cuenta por estos enfoques, lo cual podria parecer como una paradoja
cuando el objetivo es discriminar los locutores.

En base a lo antes mencionado, se tiene como problema de investigacién que
las representaciones actuales de las expresiones de voz para el reconocimiento au-
tomatico del locutor no reflejan de forma significativa los eventos actsticos frecuentes
para un locutor dado pero poco frecuentes en la poblacién, ni la informacién secuen-
cial /temporal presente en la sefial de voz de cada locutor, por tanto la informacion
discriminatoria de dichas representaciones es insuficiente para desempenar con mayor
eficacia la verificaciéon de personas por la voz.

Para resolver el problema, se propone como objetivo general de esta investi-
gacion, desarrollar nuevos métodos de representacion de las expresiones de voz del
locutor que tengan en cuenta los eventos discriminatorios independientemente de su
frecuencia, contengan la informacion secuencial/temporal del habla y permitan mo-
delar la variabilidad de sesion.

Para ello se proponen los siguientes objetivos especificos:

1. Aplicar métodos de reduccion de dimension sobre el espacio de los super-vectores
para mostrar la gran cantidad de informacion redundante existente y la necesi-
dad de utilizar un nuevo método de modelado para representar las expresiones

de voz del locutor.

2. Proponer y evaluar un método de modelado para representar las expresiones de
voz que incluya los eventos discriminatorios del locutor independientemente de

su frecuencia de ocurrencia (informacion global).

3. Elaborar y evaluar métodos para enfrentar la variabilidad de sesi6on existente

en las nuevas representaciones de las expresiones de voz.

4. Incorporar y evaluar la informacion secuencial /temporal de la voz al proceso de

verificacion del locutor.

En busca de mitigar las deficiencias propias de los enfoques actuales arribamos a
la hipétesis principal:

Si se obtienen nuevas representaciones de las expresiones de voz que contengan la
informacion global y temporal, y que permitan el modelado directo de la variabilidad de
sesion, entonces la eficacia se elevaria en los sistemas de reconocimiento automdtico

del locutor, en aplicaciones reales.
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Para darle cumplimiento a los objetivos y demostrar la hipotesis planteada se

propusieron las siguientes tareas:

10.

Estudiar el estado actual de los algoritmos de reconocimiento automatico del
locutor independiente del texto adecuados para aplicaciones reales, especifi-
camente los basados en un marco estadistico, para identificar las ventajas y

desventajas de cada uno.

Analizar las representaciones actuales de la voz del locutor con el objetivo de
mostrar sus limitaciones y la necesidad de un nuevo método de modelado para

representar la voz.

Desarrollar e implementar un nuevo método de modelado para representar las
expresiones de voz que tenga en cuenta los eventos discriminatorios del locutor

indistintamente de su frecuencia.

Desarrollar e implementar una medida de similitud para evaluar la informacién

intrinseca en la nueva representacion del locutor.

Disenar y realizar los experimentos que permitan comparar los resultados que
se obtengan con la representacion propuesta, con respecto a los resultados al-
canzados por los métodos existentes en la literatura, utilizando para ello bases

de datos internacionales de sefiales de voz.

Analizar los métodos actuales que enfrentan la variabilidad de sesion en el re-

conocimiento del locutor.

Elaborar e implementar nuevos métodos capaces de enfrentar la variabilidad de

sesion existente en las nueva representacion del locutor.

Disenar y realizar los experimentos que permitan comparar los resultados que
se obtengan con los métodos para la compensacion de la variabilidad de sesiones
propuestos, con respecto a los resultados alcanzados por los métodos existentes
en la literatura, utilizando para ello bases de datos internacionales de senales

de voz.

Desarrollar e implementar métodos capaces de capturar la informacion secuen-

cial /temporal existente en la nueva representacion del locutor.

Disenar y realizar los experimentos que permitan evaluar la incorporacion de la

informacién temporal en el reconocimiento del locutor.
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11. Proponer un algoritmo de reconocimiento del locutor que combine los métodos

propuestos.

12. Implementar el algoritmo que integre los métodos propuestos y verificar su
desempeno con senales de voz de bases de datos de pruebas internacionales y

seriales de voz obtenidas en condiciones reales.

13. Fusionar los resultados obtenidos con los resultados de los algoritmos actuales,

para satisfacer el objetivo principal del trabajo.

Entre los métodos de investigacion utilizados para llevar a cabo la investi-
gacion, se destaca el método general hipotético-deductivo, guiado por la observacion
de las problematicas detectadas y el planteamiento de hipétesis que den respuestas a
las preguntas ;qué hacer? y ;cémo lograrlo? que luego son corroboradas o validadas.

Como primer paso de este proceso cientifico se utilizé el método logico inductivo-
deductivo, realizandose un estudio del estado actual de los algoritmos de reconocimien-
to del locutor independiente del texto utilizados en condiciones reales, permitiendo
obtener un conocimiento general de los problemas que afectan la eficacia de los mismos
y proponer una hipotesis de partida para darle soluciéon a las deficiencias detectadas.

Teniendo en cuenta que el problema detectado consta de varios elementos a re-
solver, se utiliz6 también el método analitico-sintético para descomponerlo en partes
y profundizar en el estudio de cada una de ellas por separado, buscando soluciones
parciales que luego son nuevamente integradas en el algoritmo general que se propone.

Se utilizo el método empirico de la medicion, apoyado en procedimientos estadisti-
cos y métodos matematicos algebraicos y aritméticos, con el objetivo de representar las
voces de locutores de manera numérica, poder determinar sus propiedades y relaciones
de manera que pueda evaluarse la capacidad del algoritmo propuesto de discriminar
entre un individuo y otro.

Finalmente, mediante el método empirico experimental se llevan a cabo las prue-
bas necesarias para validar cada uno de los métodos y el algoritmo que se propone,
que a su vez se analizan y comparan con los resultados de los algoritmos de re-
conocimiento del locutor que aparecen en la literatura, apoyado en el método logico de
comparacion-clasificacion. De manera auxiliar se utiliza el método empirico coloquial
para la presentacion y discusion en sesiones cientificas, de los resultados obtenidos.

La novedad cientifica de este trabajo radica en los aportes que se hacen al
Reconocimiento del Locutor Independiente del Texto, especificamente permitiendo el

uso de los eventos discriminatorios sin importar su frecuencia y la incorporacion de
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la informacion secuencial /temporal del habla para hacerle frente a la variabilidad de
sesiones en las aplicaciones reales, lo cual es un aspecto no resuelto y de investigacion

activa en esta area. Los principales aportes son:

1. Un nuevo método para la creacion de un Modelo Generador que permite obtener
una representaciéon binaria de la expresion de voz del locutor, que contiene
eventos discriminatorios no contemplados en otras representaciones. El método
incluye una nueva medida de semejanza entre dos representaciones binarias de

locutores, que evaltia la informacion discriminatoria y temporal.

2. Un nuevo método de compensacion de variabilidad de sesi6on que incluye la
informacion comin entre los locutores, dicha propuesta modifico tres métodos
de compensacion de variabilidad del estado del arte. El método incluye un nuevo
criterio de seleccion (méscara) basado en la varianza de las especificidades de

la representacion binaria.

3. Dos nuevos métodos para obtener la informacién temporal contenida en la re-
presentacion binaria. Un primer método obtiene informacion suprasegmental y

un segundo método obtiene informaciéon de la dindmica entre las tramas.

La combinacioén de los resultados obtenidos con dichos métodos, soportados en la
representacion binaria de los locutores, con los resultados obtenidos con la represen-
tacion i-vector, han elevado la eficacia del reconocimiento del locutor independiente
del texto, con datos de competencias NIST. Adicionalmente, se pudo comprobar la
gran redundancia existente en los super-vectores GMM, a partir de transformaciones
topologicas, considerando que la voz yace sobre una variedad?®.

La significaciéon practica de este trabajo viene dada en primer lugar, por la incorpo-
racion del algoritmo propuesto en un sistema autoctono de reconocimiento del locutor
independiente del texto. Los sistemas de reconocimiento del locutor existentes en el
mercado internacional (Anexo A) presentan complejas restricciones para su adquisi-
cion y despliegue, ademas los precios suelen ser altos. Los métodos que se proponen en
esta tesis, parten de la premisa de su eficiencia, de manera que puedan ser aplicados
en un sistema real.

Es de senalar que esta investigacion parte de un enfoque muy reciente y com-

pletamente diferente al actual en el reconocimiento del locutor, como resultados se

3Una variedad es el objeto geométrico estandar en matematica que generaliza la nocién intuitiva
de curva (1-variedad) y de superficie (2-variedad) a cualquier dimension y sobre cuerpos diversos
(no necesariamente el de los reales).
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presentan en el trabajo algunos de los nuevos y primeros pasos en la evolucién de este

nuevo paradigma.

Este nuevo enfoque parte de una sencilla representacion del habla, que se desplaza
del area de trabajo probabilistica continua a un espacio discreto binario y fue pro-
puesta por J.F. Bonastre y otros investigadores en [1, 10, 11, 36]. Esta representacion
se basa en decisiones binarias locales, tomadas por cada una de las observaciones (vec-
tores acusticos). A diferencia de los enfoques anteriores, esta area de trabajo binaria
es capaz de modelar los eventos discriminatorios frecuentes y poco frecuentes, dado
que representa un extracto de la voz mediante una matriz binaria, donde cada vector
acustico esta representado por un vector binario. Ademés como se demuestra en [11]
y |36], la matriz binaria estd ordenada temporalmente permitiendo la extraccion de

la informacion secuencial /temporal discriminatoria del locutor.

Por otra parte, el uso de un proceso de transformaciéon muy simple de las matrices
binarias permite la construccién de un nuevo espacio de super-vectores. El proceso
de transformacion consiste en una acumulaciéon por columnas de la representacion
binaria, resultando un vector acumulativo que tiene la misma dimensiéon que los vec-
tores binarios y representa de forma compacta la informacion discriminatoria de una
expresion de voz del locutor. Esta especificidad de la representacion binaria facilita
compensar los efectos de la variabilidad de sesion, como se lleva a cabo en los enfoques

JFA o i-vector, sin perder las cualidades intrinsecas del enfoque binario.

Los principales resultados y aportes teéricos que se presentan en esta tesis han
sido presentados en eventos y publicaciones tanto nacionales como internacionales,

las cuales aparecen listadas al final de este documento.

La estructura de la tesis consiste en introduccién, tres capitulos, conclusiones, re-
comendaciones, referencias bibliogréaficas, glosarios y anexos. Fn el Capitulo 1 se pre-
senta un estudio de los métodos actuales de Reconocimiento del Locutor, detallando
los que se utilizan actualmente, de manera que se pueda comprender la magnitud de
la problematica existente asi como de las soluciones que se proponen. En el Capitulo
2 se propone un nuevo método de modelado, capaz de transformar la representacion
acustica de los locutores en una representaciéon binaria. Muestra la necesidad de una
nueva representacion de la expresion de voz del locutor y describe la transformacion
propuesta. Ademés se presenta una nueva medida de similitud en el marco binario
para evaluar la representaciéon propuesta, utilizando bases de datos internacionales.
En el Capitulo 3 se propone la incorporacion de una nueva informacion en los métodos

de compensacion de la variabilidad de sesion en el marco binario, aplicada sobre tres
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técnicas diferentes. Ademaés se proponen dos vias para obtener la informaciéon tempo-
ral existente en las expresiones de voz. Se evalian los métodos propuestos en bases

internacionales.



Capitulo 1

Verificacion del locutor independiente
del texto

En este capitulo se presenta una panoramica sobre los métodos actuales del re-
conocimiento del locutor, describiendo sus principales etapas. Ademaés se plasman

algunas desventajas a enfrentar en el trabajo.

1.1. Meétodos de Extracciéon de Rasgos Actisticos

Existen varios estudios en la literatura sobre la comparacion de los resultados de
reconocimiento del locutor utilizando rasgos de bajo nivel como Coeficientes Cep-
strales de Frecuencia Mel (MFCC, del inglés Mel-Frequency Cepstral Coefficients
[23] y [72], Coeficientes Cepstrales de Frecuencia lineal (LFCC, del inglés
Linear Frequency Cepstral Coefficients [23], Coeficientes Cepstrales de Prediccion
lineal (LPCC, del inglés Linear Predictive Cepstral Coefficients [3| y otros.

La senal de voz incluye muchas caracteristicas de las cuales no todas son impor-

tantes que estén contenidas en los rasgos para la discriminacién del locutor, pero

existe un grupo de caracteristicas deseadas que deben estar presentes [55].

1. Sean robustas ante el ruido y la distorsion.

[\]

. Se producen con frecuencia y naturalidad en el habla.

3. Sean faciles de medir desde la senal de voz.

W~

. No sean afectadas por la salud del locutor o variaciones a largo plazo en la voz.

13
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5. Sean dificiles de suplantar/imitar.

Los MFCC y los LFCC son las rasgos actsticos mas ampliamente utilizados. Ellos
son el cepstrum de la voz y se definen como la transformada inversa de Fourier del
logaritmo del espectro de potencia a corto término (fig. 1.1). Son empleados para
caracterizar tanto sonidos sonoros como sordos, con buenos resultados en la practica

en el reconocimiento del habla y del locutor [41].

Sefial de voz

trama espectro
i MW* —> | Segmentado | ———> VHe;]rt:rr:]? n(;e —_ FFT
Matriz de cepstrum espectro Filtrado en
caracterfsticas <pm——— | Cepstrum | <————| escala Me| | «+———
Xk L o lineal

Figura 1.1: Pasos para la extraccion de rasgos acisticos

El espectro de potencia a corto término se obtiene tomando porciones solapadas
sucesivas de la senal (Segmentado), tipicamente entre 20 y 30 ms, a las cuales se le
aplica una ventana que suaviza los extremos ( Ventana de Hamming), y se aplica la

transformada de Fourier:

X[k =Y yln] e 7R, (1.1)

n

I
)

donde y[n] = z[nJw[n], z[n] es la senal de voz, w[n] la ventana de Hamming con
w[n] #0 para 0 <n < N —1y N es la cantidad de muestras.

Los MFCC fueron propuestos por primera vez para el reconocimiento del habla y
su escala de frecuencia Mel imita el procesamiento de los sonidos por el oido humano.
La coclea del oido humano realiza un anéalisis espectral en una escala no lineal (escala
Bark o Mel), que es lineal hasta 1000 Hz y aproximadamente logaritmica después [23].
Por tal motivo, al extraer los rasgos acuisticos a corto término, es comin efectuar una
distorsion en frecuencia después del calculo espectral, el espectro obtenido se procesa
con un banco de filtros de M bandas de frecuencia, de acuerdo a la escala Mel.

Esta distorsién ocasiona que su resolucion espectral se haga menor a medida que
aumenta la frecuencia, provocando que la informacion existente en las altas frecuencias
se afecte por el muestreo reducido de la escala Mel. Sin embargo, basado en la teoria
de la produccion de la voz [82], las caracteristicas de los locutores asociadas con

la estructura del tracto vocal, en particular la longitud del tracto vocal, se reflejan
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mas en la region de alta frecuencia del espectro de voz [88]. Motivado por esto en
los tltimos anos se ha notado un aumento en el uso de los rasgos LFCC en los
algoritmos de reconocimiento del locutor, lo cual conlleva a un cambio del banco
de filtro, escala Mel por Lineal, al extraer los rasgos actsticos. En este trabajo se
utilizaran principalmente los rasgos actusticos LFCC.

Por otra parte los rasgos actisticos son una “fotografia” del espectro en un cierto
instante de tiempo, asumiendo que representan una senal estacionaria a corto término,
sin informacién sobre su comportamiento en el transcurso del tiempo. Al hablar, los
organos articulatorios estan cambiando su forma continuamente, este movimiento se
refleja en el espectro en los cambios en las frecuencias y anchos de banda de los
formantes, constituyendo un elemento identificativo del locutor [54].

La informacion dindmica de los rasgos actsticos o rasgos delta(A) [41, 70| se esti-
ma, calculando las derivadas de los rasgos en el tiempo y anexando dichas derivadas
al vector de rasgos, elevando su dimensionalidad, lo que requiere un mayor volumen
de datos para el entrenamiento de los clasificadores. Dada la matriz X = {xq,...,x}

que contiene los L vectores de rasgos se define:

, (1.2)

aqui F' es una funciéon —lineal y decreciente— del indice del rasgo en cuestion, ya
que los rasgos cepstrales de mayor orden varian méas rapidamente [42].

Comunmente se estiman también las derivadas en el tiempo de los rasgos A,
conocidas como rasgos delta — delta(AA), y se anexan al vector de rasgos, creciendo

aun mas la dimensionalidad del espacio de rasgos.

1.2. Meétodos de clasificacion

A partir de los rasgos actsticos del habla de cada locutor, previamente extraidos y
seleccionados, se requiere encontrar un modelo que clasifique efectivamente al mismo
y sea lo suficientemente robusto ante la variabilidad del habla.

Los métodos de clasificacion han evolucionado en el tiempo. En la décadas del 70
predomino la clasificacion comparando plantillas de palabras, en los 80 se clasifico apli-

cando la Distorsion Dindmica en el Tiempo (DTW, del inglés Dynamic Time Warping

y la Cuantificacion Vectorial (VQ, del inglés Vector Quantization). A partir de me-

diados de los 90 se desarrollan enfoques estadisticos de clasificacién como los Modelos
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Ocultos de Markov (HMM, del inglés Hidden Markov Model) y los Modelos de Mez-

clas Gaussianas (GMM), consolidandose el enfoque estadistico, en general, como la

base de los algoritmos mas eficaces para la clasificacion del locutor hasta el momento.

1.2.1. Modelo de Mezclas Gaussianas (GMM)

El GMM es un modelo estocéstico no supervisado que se ha convertido en el
método de referencia dentro del area del reconocimiento del locutor y puede ser con-
siderado una extension del modelo de VQ, en el cual las clases son solapadas. Es
decir un vector de rasgo no esta asignado a la clase més cercana, sino que tiene una
probabilidad distinta de cero desde el origen de cada clase.

Un GMM esta compuesto por una mezcla finita de componentes Gaussianos, de-

notado por (\) y se caracteriza por su funcion de densidad probabilistica:

p(z|A) = ZPk (| prs Zie), (1.3)

donde K es el nimero de componentes Gaussianas, P, es la probabilidad a pri-

ori(peso de la mezcla) de la k-ésima componente Gaussiana y

N (2|, Zi) = W]W exp{—;( — ) T - Mk)} (1.4)

es la funcién de densidad Gaussiana, donde p; y 2 son el vector de medias y
la matriz de covarianza correspondientes a la k-ésima mezcla. Las probabilidades a
priori P, > 0 estan restringidas a Zle P, =1.

Por razones numéricas y computacionales, la matriz de covarianza del GMM es
generalmente diagonal, es decir, contiene s6lo la varianza por cada componente.

Entrenar un GMM consiste en la estimacion de los pardmetros A = {px, 1, Ek}szl
a partir de la muestra de entrenamiento X = {x1,...,x1} obtenida de un extracto de
voz del locutor. El enfoque clasico radica en estimar la Méaxima Verosimilitud (ML,

del inglés Maximum Likelihood) [75], partiendo del promedio del logaritmo de la

verosimilitud de una secuencia de L vectores la muestra X con respecto al modelo A

y se define como:

L
LLarg(X,\) EZ ogZPk (2l n ). (1.5)
=1 =

Cuanto mayor sea el valor, mayor es la indicacion de que los vectores desconocidos



1.2. METODOS DE CLASIFICACION 17

se originan a partir del modelo A. Luego para maximizar la verosimilitud respecto a
los datos dados se utiliza el algoritmo de Maximizacion de la Esperanza (EM, del

inglés Expectation-Maximization) [9].

A B

Solo las medias se adaptaron

X ¥

Componentes N x
del GMM - wo UK B R
" XX XK o KRy Pxx

x
Componente Componente

del UBM adaptado
ol " f { . . . : . " . . . L !

-8 -6 -4 -2 0 2 4 3 ] 9 -8 -6 -4 -2 0 2 4 3 )

Figura 1.2: A partir de datos artificiales, la figura A muestra un ejemplo de un GMM
con 6 componentes en una dimensiéon y la figura B muestra la adaptacion de 12
componentes Gaussianos de un UBM a los datos de entrenamiento, utilizando el
algoritmo MAP en dos dimensiones.

En el reconocimiento del locutor un UBM es un GMM entrenado via EM, inde-
pendiente del locutor, a partir de decenas o cientos de horas de datos de voz obtenidos
de un gran namero de locutores [75]. El proposito del UBM es contar con una repre-
sentacion de la distribucion de las clases actisticas de una poblacion, con el fin de
obtener el modelo del locutor mediante la adaptacion de los parametros del UBM
a la distribucion de los rasgos actsticos del locutor. La adaptacion de los modelos
acusticos a las nuevas condiciones intrinsecas en los datos, es de suma importancia
en el reconocimiento del locutor, debido a las diferencias entre locutores, el entorno,
estilos del habla, etc.

En el ano 2000 comienzan a aplicarse diferentes formas de adaptar o combinar
los modelos GMM de los locutores con los UBM [75], predominando la adaptacion

Maximo A-Posterior (MAP, del inglés Maximum A-Posteriori) que ha sido clave en

las mejoras de los clasificadores en esos anos, alcanzando el estado del arte de dichos
modelos durante la evaluacion NIST SRE del 2004. La adaptacion MAP consiste en
obtener un GMM especifico del locutor a partir del UBM. El modelo adaptado MAP se
utiliza entonces como el modelo del locutor, de esta manera los pardmetros del modelo
no se estiman desde cero, ver imagen B en la fig. 1.2, ademés esto proporciona una
conexion maés estrecha entre el modelo del locutor y el UBM, permitiendo utilizar una

técnica rapida para calcular la verosimilitud [75].
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La adaptacion MAP es un proceso de estimaciéon de dos etapas, como el algoritmo
de EM. La primera etapa es la misma que la del algoritmo EM, donde se calculan las
estimaciones de las estadisticas suficientes de los datos de entrenamiento del locutor
para cada componente en el UBM. La diferencia se encuentra en la segunda etapa del
algoritmo de EM, para la adaptacion, las “nuevas” estimaciones de los pardmetros del
modelo del locutor se combinan con las estimaciones de los parametros del modelo de
fondo UBM “viejo”, usando un coeficiente para la combinaciéon que es dependiente de
los datos. El coeficiente que se utiliza para la combinacion de los pardmetros tiene que
garantizar que: las componentes con altas verosimilitudes con los datos del locutor
influyan mas que las componentes del UBM en la actualizacion de los parametros, y
que en las componentes con bajas verosimilitudes con los datos del locutor influyan
mas las componentes del modelo UBM.

Dada la muestra de entrenamiento X = {zy,..,zr}, y el UBM, \ypy =
{Pk, ttr, Se },, los vectores de medias adaptados i, a través del método MAP se
obtienen por la suma pesada de los datos de entrenamiento del locutor y los vectores
de medias del UBM:

s = gl + (1 — ), (1.6)
donde /L;f es el vector de medias adaptado,

ng

= 1.7
Ak ng + 71 ( )
es el coeficiente dependiente de los rasgos, con r un factor fijo de relevancia,
1L
fp, = — P(k 1.8
e = >~ Pkla)a (1.8)

=1

el vector de medias obtenido del vector de rasgo [,

L
np =Y Plklx) (1.9)
=1
el peso de la mezcla k y

Pk/\[($1|uk,2k)
Sy PN (s, )

es la probabilidad a posteriori para la i-ésima clase actstica (mezcla).

P(k|z) = (1.10)

La relevancia del coeficiente r y por tanto ay, controla el efecto de las muestras
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de entrenamiento sobre el modelo resultante, con respecto al UBM.

En el reconocimiento del locutor, el modelo adaptado via MAP y el UBM se cono-
cen comunmente como Modelo de Mezclas Gaussianas — Modelo Universal de Fondo
(GMM-UBM, del inglés Gaussian Mixture Model - Universal Background Model).

Finalmente los indices de verosimilitud dependen del modelo conocido A iense v €l

modelo de fondo Aypys a través del promedio del logaritmo de la razon de probabili-
dad:

L
LLRarg<X Aclzentev )\UBM = Z lOg p mlp‘clwnta) lOg p(ml‘)\UBM>}7 (111)
=1

que esencialmente mide la diferencia entre el modelo del cliente y el de fondo
respecto a la muestra X = {xy, ...,z }. Notar que el uso comtin del UBM, para todos
los locutores, hace que el rango de los valores de puntuacion entre diferentes locutores,
sea comparable.

Existen métodos de adaptacion alternativos al MAP y la decision de
cual utilizar depende de la cantidad de datos de entrenamiento disponibles
[60]. La Regresion Lineal de Maxima Verosimilitud (MLLR, del inglés

Maximum Likelihood Linear Regression) [57] ha mostrado ser un método eficaz para

el entrenamiento del modelo con expresiones de voz de corta duracién, que aunque
originalmente fue desarrollada para el reconocimiento del habla, ha sido aplicada
con éxito en el reconocimiento del locutor [46, 60]. Tanto la adaptacion MAP como
la MLLR forman las bases para los clasificadores basados en super-vectores, que se
explicaran en la Sec. 1.2.3.

Es de senalar que los GMM han sido utilizados por 20 afnos [76] como la base del

reconocimiento del locutor, pero presentan algunas problematicas como:

= Por su naturaleza las componentes Gaussianas se solapan en el espacio de traba-
jo, lo cual es beneficioso pero origina la posibilidad de que algunos componentes
se encuentren totalmente solapados, sobre todo cuando la “cantidad de clases
acisticas” presentes en el extracto de voz es mucho menor que la “cantidad de
Gaussianas del modelo”. Por lo general en la literatura suele utilizarse 512 com-
ponentes en un espacio de 50 dimensiones, que representa un equilibrio entre el
costo computacional del modelo y su eficacia ante el reconocimiento del locutor.
Esta cantidad de Gaussianas implica que una gran parte de ellas se encuentren

solapadas dentro de otras y con bajo peso, aportando una probabilidad cercana
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a cero para la mayoria de las muestras representadas por su distribucion de
densidades. Basado en esto, se considera que las GMM-UBM contienen gran

cantidad de informacion redundante dentro del modelo [37].

= Alto costo computacional, sobre todo para el entrenamiento del UBM.

1.2.2. MaAaquina de Vectores Soportes (SVM)

La Maquina de Vectores Soportes (SVM) es un potente clasificador discriminatorio
adoptado en el ano 2006 en el drea de reconocimiento del locutor. Este clasificador ha
sido aplicado a nivel espectral [20, 21|, a nivel prosodico [28] y sobre los rasgos de alto
nivel [19]. Hasta el afio 2010 fue el clasificador mas utilizado en el reconocimiento del
locutor, sobre todo a partir del éxito de su combinacion con el GMM, aumentado con-
siderablemente la eficacia del reconocimiento |20, 21]. En la tarea de verificacion del
locutor (ASV), como se ilustra en la fig. 1.3, la SVM es un clasificador discriminatorio
binario que modela la frontera de decision entre dos clases utilizando un hiperplano
de separacion, a diferencia del GMM que es un clasificador generativo que modela las

distribuciones de probabilidad de las clases.

X A Maximo margen de separacién
Clase +1 partiendo del hiperplano

€ cClase -1 K wTx +b=0

" Vector de
soporte

ol

/ N Otro hiperplano de
, <—— separacién con

. menor margen

Figura 1.3: Estructura principal de la SVM, el hiperplano separa las muestras de
entrenamiento positivas (+1) y las negativas (-1).

En la ASV, las clases se dividen en 2: etiquetados como +1, los vectores de entre-
namiento del locutor cliente y como —1 los vectores de entrenamiento de una poblacién
de impostores (pueden emplearse los locutores utilizados para crear el UBM). Em-
pleando los vectores de entrenamiento etiquetados la SVM encuentra un hiperplano
que separa y maximiza el margen de separacion entre las dos clases. Formalmente, la

funcion discriminatoria de la SVM esta dada por [20],
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flz) = Z ity K (2, ) + d. (1.12)

Aqui los t; € {+1,—1} son los valores de las salidas ideales, SN a;t; = 0y
a; > 0. Los vectores de soporte x;, sus correspondientes pesos «; y término de sesgo
d, se determinan a partir de un conjunto de entrenamiento usando un proceso de
optimizacion. La funcién nicleo K (-, ) esta disenada de modo que se pueda expresar
como K(z,y) = ¢(x) ¢(y), donde ¢(z) es un mapeo desde el espacio de los rasgos
de entrada hacia algtin espacio de caracteristicas de altas dimensiones donde se com-
porten de forma lineal. En un espacio de altas dimensiones dos clases se separan mas
facilmente con un hiperplano. Intuitivamente, se corresponde a una frontera de de-
cision no lineal en el espacio de entrada original (por ejemplo, el espacio de los rasgos
LFCC).

1.2.3. Los super-vectores: un paso en la evolucién

s Qué es un super-vector?

En el ano 2006 uno de los problemas que enfrentaba el reconocimiento del locutor
fue como representar con s6lo un punto en el espacio los extractos de una senal voz
que, en general, tienen un nimero variable de vectores de rasgos actusticos. Es entonces
que se presenta por primera vez un camino robusto para representar un extracto de
voz utilizando un tnico vector, llamado super-vector.

El super-vector nace de la combinacién de muchos vectores de bajas dimensiones
en un vector de altas dimensiones, en el caso de los GMM, se concatenan o apilan los
vectores de medias con dimension F' de K componentes Gaussianas adaptadas creando
un super-vector de dimension FK [21|. Formalmente, dado una matriz de rasgos
actsticos Az y sumodelo A = {py, pr, Xr H_, adaptado GMM-UBM, o simplemente
un GMM, del cual s6lo se tendra en cuenta la matriz de medias pu, el proceso de

obtenciéon del super-vector consiste en:

( — i —
T T N TK _
LooroL '
)
[l = Ty Ti2 ... T1K super — vectors = SV = ) ,
TFK
L Tr1 XfF2 ... TFEK
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donde SV representa el super-vector del locutor s.

Es importante resaltar que los super-vectores de diferentes extractos de voz surgen
desde un “sistema de coordenadas comiun”, o sea la concatenacion sigue el mismo orden
de las componentes del UBM para todos los extractos de voz. De esta manera los
elementos de los super-vectores estan alineados y posibilitan el calculo de la similitud.

Esta evolucion permitié utilizar los super-vectores como parametros directos de

los clasificadores SVM, como se muestra en la fig. 1.4.

Modelo de
fondo; UBM

Extracto de voz
bt cliente __ IExtraccion| — Adaptacién
s — |de rasgos | — | del modelo

desconocido

desconocido I cliente

T, T
Ty T

| super-vectores
(GMM-UBM)

7 > Aceptado Normalizacién| _[clasificacién

e ia
" <O Rechazado |_puntuacién SVM

Figura 1.4: Estructura de los sistemas de reconocimiento del locutor sobre el espacio
de los super-vectores.

Un ejemplo de un sistema de reconocimiento del locutor con SVM fue
el que utilizo super-vectores GMM-UBM con Nucleo Lineal(GSL, del inglés
GMM-UBM Supervector Linear Kernel) [21, 24, 56|, que es un clasificador hibrido,

donde se utilizé el modelo generativo GMM-UBM para crear los paradmetros de en-

trada del clasificador discriminatorio SVM.

El desarrollo de métricas en el espacio de las GMM [7] llevo a la idea de emplear
la divergencia Kullback-Liebler (KL) para definir nuevos nicleos secuenciales basados
en los super-vectores. Supongamos que tenemos un UBM, Ay = {pk, i, Sk}, v
dos extractos de voz a y b los cuales estan descritos por sus modelos adaptados GMM-
UBM (Subseccion 1.2.1), Ay = {pr, u&, Sk H v N = {pr, 18, 1 HE | correspondientes
(observe que sus modelos solo difieren en la matriz de media). Entonces el nucleo de

divergencia KL se define como,

K

K ho) = > (VoRSs i) (Vonsy ). (1.13)

k=1

Notar que su formulacién matemaética beneficia su implementacion, o sea que todos
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los vectores de medias Gaussianas p pueden ser normalizados con \/EZ,;U ® antes
del proceso de entrenamiento de la SVM. En este caso aunque so6lo los vectores de
medias del GMM son incluidos en el super-vector, la informacién de la varianzas y
los pesos se encuentran presentes implicitamente por el rol de la normalizacién.

El trabajo en el espacio de los super-vectores signific6 el mayor paso, hasta el
momento, en la evolucion de los algoritmos para el reconocimiento del locutor, a

continuacion se presentan algunas de las ventajas y desventajas de este espacio.
= Ventajas

e La representacion del locutor mediante un Ginico vector o punto en el es-
pacio de altas dimensiones permiti6é utilizar facilmente los clasificadores

discriminatorios para el reconocimiento del locutor.

e Por primera vez el espacio de trabajo permitié el modelado directo de la

variabilidad de sesion, como se vera en la Seccion 1.3.

e La eficacia obtenida por los algoritmos en el espacio de los super-vectores

aventaja cualquier otra representacion hasta ese momento |27, 55].
= Desventajas

e Gran cantidad de informacion redundante presente en los super-vectores,
acarreada de los GMM-UBM.

e Este enfoque se basa en la estadistica, donde la influencia de una infor-
macion especifica se determina principalmente por la frecuencia de esta
informacion. Es decir, si se produce un evento a menudo para un locutor
dado, pero muy rara vez para los otros, apenas sera tenido en cuenta por
este enfoque, lo cual podria parecer como una paradoja cuando el objetivo

es discriminar los locutores.

e Resulta imposible trabajar con la informacion secuencial /temporal del
habla, ya que cada conjunto de vectores actiisticos esta representado por

s6lo un punto en el espacio de los super-vectores.

e Posee altas dimensiones y un complejo proceso de entrenamiento que pre-

senta un alto costo computacional.
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1.3. Compensaciéon de la sesion en el marco de las
GMM

Un nuevo avance en el reconocimiento del locutor se desarrolld entre los anos
2007 y 2010, basado en el enfoque de los super-vectores [52, 86|, explicitamente la
compensacion de la variabilidad de sesion. Esta nueva forma de enfrentar cualquier
variacion en las expresiones de voz (respecto al canal, el entorno, el contenido fonético
o ruido aditivo) se debe a que cada expresion o extracto de voz se presenta ahora como
un tnico punto en el espacio de los super-vectores, permitiendo cuantificar y eliminar

directamente la variabilidad no deseada en ellos.

JSignifica esto que se necesitan varias expresiones de entrenamiento grabadas a
través de distintos canales telefonicos o micréfonos o entornos de un mismo locutor
para su entrenamiento? No necesariamente, por el contrario, el modelo de variabilidad
entre las sesiones se entrena con datos independientes y luego es utilizado al entrenar

un super-vector, de un nuevo locutor, para mitigar su variabilidad.

Las técnicas establecidas para manejar estos problemas operan a nivel de rasgos
[74], a nivel del modelo generativo [35, 49], en el marco de la SVM [81, 80] y a nivel de
los valores de puntuacion como por ejemplo: la Normalizacion del Auricular (H-norm,

del inglés Handset Normalization) [73] y la Normalizacion de la prueba (T-norm, del

inglés Test Normalization) [4].

Diversos autores han desarrollado de manera independiente diferentes técnicas de
compensacion de la variabilidad de sesion, tanto en el marco de los modelos genera-
tivos GMM-UBM de los locutores como en el marco del clasificador discriminatorio

SVM. Los métodos que siguen el Analisis de Factores (FA, del inglés Factor Analysis)

propuesto por Kenny en [49] estan disefiados para el reconocedor basado en GMM
y utilizan explicitamente las propiedades estocésticas del mismo, mientras que los
métodos desarrollados en el espacio de los super-vectores, como la Proyeccion de

Atributos No Deseados (NAP, del inglés Nuisance Attribute Projection) propuesto

por Solomonoff en [80], se basan en el dlgebra lineal.

La hipotesis subyacente de estos dos enfoques asume que existe un subespacio
de bajas dimensiones donde se encuentra presente la variabilidad de sesiéon con un

limitado solapamiento de la informacion especifica del locutor.
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1.3.1. Analisis de factor (FA)

El FA fue introducido por Kenny [49, 50| y Vogt [85], esta técnica opera sobre los
modelos generativos con los enfoques estadisticos tradicionales (como el algoritmo de
EM) en busca de modelar la variabilidad entre sesiones.

El enfoque méas reciente es el Anélisis de Factores Conjunto (JFA, del inglés

Joint Factor Analysis) [47, 51].

El modelo JFA considera la variabilidad de los super-vectores como una combi-

naciéon lineal de los locutores y los componentes del canal. Dado una muestra de
entrenamiento, el super-vector obtenido M, dependiente de la informacion especifi-
ca del locutor y de la sesiéon, se descompone en dos componentes estadisticamente

independientes, como sigue

M=s+c, (1.14)

donde s y ¢ son referidos como el super-vector del locutor y el super-vector del
canal respectivamente. Dado F, la dimension de los vectores de rasgos actsticos y K
el nimero de mezclas en el UBM, entonces los super-vectores M, s y ¢ yacen en un
espacio paramétrico de dimensiéon FK. Luego la variabilidad del canal es modelada

de la forma,

c=Uxz, (1.15)

Durante el entrenamiento el factor & debe ser estimado de forma conjunta con el
factor del locutor y, de la siguiente forma:

s=m+Vy+ Dz, (1.16)

sustituyendo las ec. 1.15 y 1.16 en la ec. 1.14 tenemos,

M=m+Vy+Uzx+ Dz, (1.17)

donde m es un super-vector independiente del locutor y del canal obtenido del
UBM, V es una matriz rectangular de bajo rango que define el subespacio de los
locutores (vectores propios del subespacio, nombrada matriz de voces-propias (del

inglés eigenvoices matrix)), D es una matriz diagonal con dimension FFK x FK que

contiene la informacion residual del subespacio de los locutores y U es una matriz

rectangular de bajo rango que define el subespacio de las sesiones, nombrada matriz
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de canales-propios (del inglés eigenchanel matrix). Los vectores y, z y & son factores

dependientes del locutor y de la sesién en sus respectivos espacios y se asume que
cada uno es una variable aleatoria con distribucion normal N (0, I).

El reconocimiento del locutor aplicando JFA consiste en estimar primero los subes-
pacios (es decir V, Dy U) |47, 52| desde bases de datos de desarrollo apropiadamente
etiquetadas y luego estimar los factores del locutor y la sesion (es decir y, z y ) para
un nuevo extracto de voz del cliente. Finalmente el super-vector dependiente de la
sesion ¢ se descarta y es utilizado el super-vector dependiente del locutor que esta
dado por la ec. 1.16, donde en el caso especial en que y = 0, entonces s = m + Dz
describe exactamente el mismo proceso de adaptacion MAP. Por lo tanto, el super-
vector del locutor en el JFA se puede ver como una extensiéon del MAP con la matriz
de voces-propias Vy incluida.

La similitud o puntuacién viene dada por el calculo del logaritmo de la verosimi-
litud (LLR) entre el modelo del locutor cliente s y el UBM con el extracto de voz de
prueba X.

La técnica JFA dominé las evaluaciones NIST SRE 2008 [18] y 2010 [79] y fue

indicado claramente su potencial por diferentes grupos de investigadores en el area.

1.3.2. Espacio de Variabilidad Total (T)

Recientemente ha surgido un nuevo enfoque en el reconocimiento del locutor,
donde el método de FA fue utilizado como extractor de rasgos para una nueva variante,
llamada Espacio de Variabilidad Total (T, del inglés Total variability), planteado por
Dehak y otros en [26].

Como se describid, el modelado clasico de variabilidad de sesion JFA, basado en

los factores del locutor y de la sesion, consiste en definir dos subespacios distintos: el
subespacio de los locutores definido por la matriz de voces-propias V' y el subespacio de
sesion representado por la matriz canales-propios U. El nuevo enfoque propone definir
un so6lo subespacio, el espacio de variabilidad total T, que contenga simultidneamente
las variabilidades del locutor y de sesiéon. Esta propuesta fue motivada porque se
mostro que el factor de la sesion en el JFA, encargado de modelar solamente los
efectos de variabilidad de sesién, también contenia informacién especifica del locutor.

Este nuevo espacio esta definido por una matriz de variabilidad total que contiene
los vectores-propios (del inglés eigenvectors) correspondientes a los mayores valores-
propios (del inglés eigenvalues) de la matriz de covarianza que encierra la variabilidad

del espacio. En T no se hace distincion entre los efectos de los locutores y los efectos
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de las sesiones contenidas en el espacio de los super-vectores.

La expresion definida en la ec. 1.17 se vuelve a escribir de la siguiente manera:

M =m+ Tw, (1.18)

donde m es el super-vector con informacion independiente del locutor y de la sesion
(el super-vector creado a partir las medias del UBM), T" es una matriz rectangular de
bajo rango y w nombrado vector intermedio o i-vector con dimensiéon W, es un vector
aleatorio que sigue una distribucién normal estandar N (0, I'), donde sus componentes
son los factores. En este modelo se supone que el vector M siga una distribuciéon
normal con vector de media m y como covarianza la matriz T7".

Considerando a F' como la dimension de los vectores de rasgos actsticos y K el
nimero de mezclas en el UBM, la matriz de variabilidad total T presenta dimen-
siones F'K x W y se obtiene empleando el mismo proceso de aprendizaje utilizado
para la matriz de voces-propias V, excepto por una diferencia importante: en el en-
trenamiento de las voces-propias, todas las grabaciones de un locutor se consideran
que pertenecen a la misma persona; sin embargo en el caso del entrenamiento de la
matriz de variabilidad total, todas las expresiones de voz de un locutor se consideran
que han sido producidas por diferentes locutores. Concluyendo, esta técnica puede
verse como analisis de factor que permite proyectar un extracto de voz a un espacio
de variabilidad total de bajas dimensiones.

El factor total w es una variable oculta, la cual se puede definir por su distribucion
Gaussiana utilizando las estadisticas de Baum-Welch de un extracto de voz dado,
resultando que la media de la distribucion se corresponde exactamente con el i-vector.

Las estadisticas de Baum-Welch utilizadas para obtener el i-vector son extraidas
utilizando el UBM. Dado un extracto de voz X = {x1,....,21} y un UBM Aypy
compuesto por K componentes definidos en un espacio de rasgos de dimension F', las

estadisticas de Baum-Welch son obtenidas a través de:

L
Ny, = Z P(k|z, Avsar), (1.19)
=1
L
Fk:ZP(k"Ily)\UBM) xZy, (120)

=1
donde Ny es la estadistica de cero orden y Fj, la de primer orden, con k = {1, ..., K'}

indice de las Gaussianas y P(k|x;, A\upn) corresponde con la probabilidad a posterior
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de la componente Gaussiana k£ modelando el vector de rasgos x;. Ademas, con el fin
de estimar los i-vectores, también se necesita calcular las estadisticas de primer orden
centralizadas de Baum-Welch, basadas en los vectores medios de los componentes del
UBM.

L
ﬁk = Zp(k‘xh)\UB]W) (SL’[ — mk), (121)

=1

donde my, es el vector medio de la componente Gaussiana k del UBM. Tanto

la estadistica de cero orden como la de primer orden presentan una complejidad
computacional de O(KL) [32].

Luego para obtener el i-vector de la expresion de voz X se utiliza la siguiente

ecuacion:

w=H1'T%F, (1.22)

con L definido como:

H=1+T%'NT. (1.23)

Se define N(X) como una matriz diagonal de dimension FK x FK cuyos blo-
ques diagonales son NiI(k = {1,..., K}), F(X) es un super-vector de dimension FK
obtenido por la concatenaciéon de todas las estadisticas de primer orden de Baum-
Welch Fj, de X. La covarianza diagonal ¥ es una matriz de dimension FK x FK
estimada durante el entrenamiento del factor y modela la variabilidad residual no
capturada por la matriz de variabilidad total 7.

La complejidad computacional al calcular un i-vector w es O(W3*+W?2K +W FK)
[32, 2, 59], donde el término W3 proviene del calculo de la inversa de la matriz H
mientras que el término W?2K es provocado por el calculo de I +T"S "' NT. Obsérvese
que cuando K es grande (K > W) el término W2K causa un costo computacional
enorme.

El trabajo en el espacio de los i-vectores ha marcado una pauta en la evolucion de
los algoritmos para el reconocimiento del locutor y constituye la base de la mayoria

de los sistemas actuales, con las siguientes ventajas y desventajas.

= Ventajas

e Por primera vez se tiene una representacion de la expresion de voz del

locutor, de bajas dimensiones y alta eficacia, ademas, encaminé el problema
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del reconocimiento del locutor al problema clésico de reconocimiento de

patrones biométricos.
e Permite el modelado directo de la variabilidad de sesion.

e Presenta una representacion compacta de la voz, que provoca un menor

costo computacional al calcular la puntuacion entre dos i-vectores.
= Desventajas

e Los paradigmas anteriores y este enfoque se basan en la estadistica, donde
la influencia de una informacion especifica se recopila principalmente por

la frecuencia de esta informacién.

e Resulta dificil trabajar con la informacion secuencial /temporal del habla,
ya que cada conjunto de vectores actusticos esta representado por sélo un

punto en el espacio de los i-vectores.

e Aunque la estimacion del i-vector es menos costosa que el calculo del super-
vector, es un complejo proceso de entrenamiento con un alto costo com-

putacional.

1.4. Compensaciéon de la sesién en el marco de los

1-vectores

La variabilidad de sesion es conocida por ser un factor importante en la
degradacion del funcionamiento de los sistemas, compensar esta variabilidad es obli-
gatorio en los modernos sistemas de reconocimiento del locutor.

Es de notar que al fusionar en un solo espacio (espacio de variabilidad total) el es-
pacio del locutor y el de las sesiones, se acarrea al espacio de los i-vectores el problema
de la variabilidad de sesiones, por lo tanto se convierte en indispensable la aplicacion
de técnicas de compensaciéon de la variabilidad de sesiéon sobre los i-vectores en lugar
de aplicarlas en el espacio definido por las GMM, como es el caso del JFA. Las técnicas
de compensacion de la variabilidad necesitan grandes cantidades de datos para lograr
encontrar el comportamiento dentro de las clase (locutores) y entre clases, provocando
que altas dimensiones en los datos atenten con los recursos de las computadoras, lo
cual queda resuelto en el dominio de los i-vectores, permitiendo estos aplicar nuevas

técnicas de compensaciéon de variabilidad de sesion dada la baja dimension de su
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espacio comparado con los super-vectores. En esta seccién se presentaran cuatro de

estas técnicas de compensacion.

1.4.1. Proyecciéon de Atributos No Deseados (NAP)

La Proyeccion de Atributos No Deseados (NAP) fue introducida por Solomonoff
en [80] y consiste en encontrar una matriz de proyeccion apropiada para intentar
eliminar los atributos no deseados del espacio de trabajo, o sea eliminar o mitigar
la variabilidad intra-clases proyectando los vectores de rasgos x (i-vectores) sobre un
subespacio ortogonal complementario. Para utilizar el NAP, se requiere bases de datos
de senales de voz etiquetadas con la informacién del canal y del locutor, con el fin
de entrenar los pardmetros de transformacion. La matriz de proyeccion es formulada

COmo:

F=(I-UU)x, (1.24)

donde [ es la matriz de identidad y U es la matriz de proyeccion ortogonal de r x d
dimensiones, donde d es la dimension del espacio y r es la cantidad de ejes principales
(los vectores-propios asociados con los mayores valores-propios) obtenidos al resolver

el problema del valor-propio

Sl = A\u. (1.25)

donde u = {ug, uy, ..., uq_1} son los vectores de solucion con sus correspondientes
valores-propios 0 = A\g < Ay < ... < A\g_1. Los vectores-propios asociados con los
valores-propios con valor cero quedan fuera y son utilizados los restantes vectores-
propios. Se define S, como la matriz de covarianza que contiene la dispersion intra-

clases de los vectores de rasgos,

1 S 1 N
S S /
s=1 % i=1
donde S es el numero de locutores, ng el nimero de extractos de voz correspondi-
entes a cada locutor s, z es el vector medio de las expresiones de voz de cada locutor
(xs = ni Yowixl), y xf es la i-ésima expresion de voz del locutor s.
Dada la naturaleza del método NAP puede ser utilizado en cualquier clasificador
que evalte vectores de observacion de altas dimensiones. Por ejemplo, una medida de

similitud entre dos vectores z1 y z2 puede ser:
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S(.Tl,l’z) = (1}1 - U’le)(xg — U/UZ'Q) = T1T9 — U.I'lUfEQ. (127)
Otra medida de similitud puede ser la distancia del coseno, formulada como sigue

129 — U1 Uy
_— _ . 1.28
(21, 22) lz1 = U'Um |||z — U'U || e

1.4.2. Normalizacion de la Covarianza Intra-clase (WCCN)

La Normalizacion de la Covarianza Intra-clase (WCCN, del inglés

Within-class Covariance Normalization) fue propuesta inicialmente por Hatch

en [34] como una técnica de compensacion de variabilidad para entrenar el clasi-
ficador SVM, su objetivo fue minimizar el error esperado debido a las falsas
aceptaciones y falsos rechazos durante el entrenamiento. Una adaptacion de WCCN,
propuesta por Dehak y otros, para trabajar sobre el espacio de los i-vectores fue

presentada en [26].

En busca de normalizar los vectores se utiliza la siguiente funcién de proyeccion:

o(z) = B’z (1.29)

donde x es el vector de rasgo y B’ es una matriz superior obtenida de la descom-
posicién de Cholesky de W~ = BB’. Obsérvese que W es semidefinida positiva y
simétrica por construccion y se alcanza utilizando la ecuacion 1.26 (W = S,,), similar
a la técnica NAP.

Pueden presentarse varias medidas de similitud, entre ellas las mas utilizadas son:
S(xq, 1) = (B'xy) (B'xs), (1.30)
o la propuesta por Dehak y otros en [26]:

(B'21) (B'w,)
| B |[[| B'as| |

Scos<x17x2) = ’ (131)

Esta normalizacion esta dirigida a compensar la variabilidad de sesion, garanti-

zando la conservacion de las direcciones (dimensiones) en el espacio, en contraste con

LDA y NAP.
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1.4.3. Analisis de Discriminante Lineal (LDA)

El Anélisis de Discriminante Lineal (LDA, del inglés

Linear Discriminant Analysis) [71], es una técnica de reduccion de dimensiones

ampliamente utilizada en el reconocimiento de patrones y utilizada en [26] para
compensar la variabilidad de sesiones. La idea de este método es obtener nuevos ejes
ortogonales para mejorar el poder discriminatorio entre clases. Los ejes encontrados
tienen que cumplir los siguientes requerimientos: maximizar la varianza entre las
clases y minimizar la varianza intra-clase.

En el caso del LDA se considera como una clase a todos los extractos de voz de
un mismo locutor y el problema de optimizacion del LDA se puede definir con la
siguiente razon:

V' Spv
J(v) = U,Sbv. (1.32)

La expresion anterior, cominmente denominada coeficiente de Rayleigh para la
direccion del espacio v, representa la informacion de la razén entre la matriz de
covarianza inter-clase S, y la matriz de covarianza intra-clase S, en la direccion del
espacio definida por el vector-propio v.

Las matrices de covarianza son calculadas como sigue:

S
Sb = Z(zs - j)(ajs - j),> (133)

s
:Zniz (2] — xs)(x] — xy), (1.34)

donde T es el vector medio global de la poblacién de locutores, o sea el vector
medio de todos los i-vectores que representan a la poblaciéon. Obsérvese que como
los i-vectores tienen tedricamente una distribucion normal estandar N (0, I), como se
asume en la descripciéon del espacio de variabilidad total T, entonces el vector medio
global es igual al vector nulo. Esta afirmacion, plasmada en [26], no suele ser cierta
en la practica como se demuestra en [15] y [14], implicando el necesario calculo del
vector medio global. S es el nimero de locutores, ng el nimero de expresiones de voz
correspondientes a cada locutor s, x, es el vector medio de las expresiones de voz
de cada locutor (z; = ni Yomiag), y o es la i-ésima expresion de voz del locutor s.

Obsérvese la matriz de covarianza S,, es equivalente a la definida en la ecuacion 1.26.

El propésito del LDA es maximizar el coeficiente de Rayleigh en busca de definir
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la matriz de proyeccion A, la cual estd compuesta por los mejores vectores-propios
(los correspondientes a los més altos valores-propios). Para lograr la maximizacion se

resuelve el problema del valor propio generalizado,

Sw = AS,0. (1.35)

donde A es la matriz diagonal de los valores-propios y utilizando los vectores-
propios seleccionados se crea la matriz de proyeccion A. Finalmente la similitud entre
dos vectores z1 y z2 se formaliza:
(A/$1>/(A/.T2)

Sooe(1, 3) = . 1.36
(w0 22) = e Az (1.36)

1.4.4. Combinacion del LDA con WCCN

Una de las desventajas del enfoque WCCN es que se centra en la atenuacion
de las dimensiones que presentan gran variabilidad intra-clases, pero también puede
eliminar parte de la informacién sobre la variabilidad entre-clases, que se encuentra
contenida dentro de las dimensiones atenuadas. En busca de aliviar este problema se
aplica un LDA para maximizar la separaciéon entre clases y minimizar la dispersion
intra-clases, para luego normalizar los vectores utilizando el WCCN sobre el nuevo
espacio de trabajo [26], [45].

Una vez que se ha calculado con LDA la transformacion A, puede entonces calcu-
larse la matriz de proyeccion del WCCN sobre el espacio A’x. La similitud entre dos

vectores 1 y z2 es calculada utilizando la distancia del coseno:

(A/.CL’1>/W_1(A/$2)
\/(A’xl)’W*I(A’xl).\/(A’xg)’Wfl(A’mg) ‘
donde W = S, definida en la ecuacién 1.26.

Scos<x1ax2) = (137)

1.4.5. Analisis de Discriminante Lineal Probabilistico (PL-
DA): modelos generativos
Una evolucion sobre el enfoque i-vector fue introducida en [48] uti-

lizando Analisis de Discriminante Lineal Probabilistico (PLDA, del inglés

Probabilistic Linear Discriminant Analysis) [68]. Este nuevo modelo generativo es-

ta estrechamente relacionado con la técnica JFA para el reconocimiento del locu-

tor y consiste en una extension probabilistica del método LDA. Sobre este enfoque,
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dos principales métodos han sido los més desarrollados hasta el momento en el
area, Analisis de Discriminante Lineal Probabilistico Gaussiano (G-PLDA, del in-
glés Gaussian Probabilistic Linear Discriminant Analysis) presentado en [68] y Anali-
sis de Discriminante Lineal Probabilistico de Cola Pesada (HT-PLDA, del inglés

Heavy-Tailed Probabilistic Linear Discriminant Analysis) propuesto en [48], de los

cuales describiremos el mas utilizado para el reconocimiento del locutor, G-PLDA.
El método generativo G-PLDA, sobre el espacio de los vectores de rasgos, asume

que cada vector x de dimensién d perteneciente al locutor s, puede ser descompuesto:

r=p+¢ys + Lz +¢ (1.38)

En el area del reconocimiento del locutor este modelo consta de dos partes: (i) la
parte especifica del locutor s = pu + ¢y, la cual describe la variabilidad entre clases
(locutores) y (ii) el componente del canal o el componente ruidoso I'z + € el cual es
diferente para cada sesion y representa la variabilidad intra-clases. La matriz rectan-
gular @, con 7ypees columnas (7,005 < d), proporciona una base para el subespacio de
los locutores, generalmente llamado “voces-propias” y la matriz I' igualmente rectan-
gular, con 7.umqes columnas, proporciona una base para el subespacio de las sesiones,
llamado “canales-propios”. Las variables y, y z asumen una distribucién normal es-
tandar y el término € sigue una distribucion Gaussiana con media cero y una matriz
de covarianza diagonal X; todas las variables se suponen estadisticamente indepen-
dientes.

El caso particular de que Teunaes = d (matriz completa I') es equivalente a la
version propuesta en [48], donde los canales-propios son removidos de la ecuacion
1.38 y el ruido residual ¥ es asumido como una matriz de covarianza completa. El

modelo G-PLDA se convierte en:

rT=p+¢ys +e€ (1.39)

donde ¢ es la matriz de voces-propias, ys el factor del locutor y € es el residuo.
El calculo de la similitud en los sistema de verificacion del locutor que utilizan
G-PLDA se lleva a cabo empleando la razén de verosimilitud entre dos vectores. Dado

dos vectores Tejiente Y Tprueba 1 razon de verosimilitud puede ser calculada como sigue:

P(xclientea xprueba‘Hl)
[)(xcliemfe|]—-[0)[)(1‘197"ueba|[—IO)7

(1.40)

S(xclientea l‘prueba) = lOg

donde H; denota la hipotesis de que los dos vectores representen al mismo locutor
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y Hy denota la hipotesis de que sean vectores de diferentes locutores [48, 17, 67, 22].

Finalmente, los modelos G-PLDA asumen que los vectores de entrada siguen una
distribucion Gaussiana, sin embargo, como se demuestra en [48, 14| la estimacion ML
de los pardmetros del PLDA, bajo el supuesto Gaussiano, no logra producir modelos
precisos para los i-vectores. Para resolver este problema se introdujo, antes de aplicar
G-PLDA, un enfoque sencillo que preserva el supuesto de la distribuciéon Gaussiana,
pero introduce una etapa de pre-procesamiento donde se aplica un LDA para reducir
la dimension, y aun mas importante, se aplica una normalizaciéon de la covarianza

intra-clases y de la longitud del vector [31, 14, 13].

1.5. Esquema del sistema de verificaciéon del locutor

sobre el marco de los i-vectores

En este epigrafe se describe, a través de esquemas, el sistema de verificacion de
locutores independiente del texto que integra los métodos de actualidad presentados

en este capitulo, el cual puede ser utilizado en aplicaciones reales.

Los métodos existentes en la literatura actual necesitan, antes de realizar el proceso
de verificacion, entrenar a priori un conjunto de pardmetros con sus datos caracteris-
ticos correspondientes, fig. 1.5. En primera instancia se necesita entrenar un UBM,
capaz de contener la informacion de la distribuciéon de las clases actisticas de una
poblacion de locutores dada. Luego para el enfoque i-vector se necesita obtener el
espacio de variabilidad total T" para la representacion i-vector de expresiones de voz.
Es de senalar que para crear este espacio es necesario grandes voltimenes de datos de
voz, que contengan la mayor diversidad de sesi6n posible. Ademéas para compensar la
variabilidad de sesion sobre el espacio de los i-vectores se necesita entrenar la matriz
de proyecciéon del método LDA y el modelo PLDA.

A partir de contar con los parametros necesarios, fig. 1.5, se presenta entonces el

esquema del sistema de verificacion del locutor independiente del texto.

Obsérvese que si se desea utilizar la medida del coseno en la verificacion, se susti-
tuye el PLDA por la similitud por coseno. Ademas se puede sustituir el método LDA
por el método WCCN, el NAP o combinaciones de ellos, siempre con su respectiva

proyeccion.
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Figura 1.6: Sistema de verificacion del locutor

1.6. Conclusiones parciales

Como se ha descrito en el capitulo las técnicas en el area del reconocimiento del
locutor han evolucionado notablemente en la ultima década; siempre basadas en un
marco estadistico. Comenzando por los GMM-UBM, luego el enfoque de los super-
vectores y finalmente el espacio de los i-vectores, dichas técnicas se han ido acercando
al problema tradicional de reconocimiento de patrones biométricos.

Cada paso en la evoluciéon ha mejorado la eficacia de los algoritmos, como se ha
mostrado en las ltimas evaluaciones NIST SRE 2008 [18], 2010 [79] y 2012 [53]. Es de
senalar que los sistemas que se basan en la extraccion de los i-vectores y que utilizan,
como medida de similitud las técnicas PLDA o LDA, son el estado-del-arte en el
area del reconocimiento del locutor independiente del texto. No obstante, a pesar de
los buenos resultados que estos métodos ain poseen, se han detectado un grupo de

desventajas o debilidades en los algoritmos:

= Todos se basan en un marco estadistico, donde la influencia de una informacién
especifica se recopila principalmente por la frecuencia de esta informacién. Todos

los enfoques parten del UBM, que contiene la distribucion de las clases actusticas
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de una poblacioén, o sea las caracteristicas particulares de un locutor que no sean
frecuentes dentro de la poblacién tendran una pobre representacion dentro del
UBM.

= Los super-vectores presentan gran cantidad de informacion redundante, la cual

provoca sus altas dimensiones.

= Las representaciones de los extractos de voz de cada locutor han sido enfocadas
a obtener un vector 1inico, cada matriz de rasgos actstico deriva en un punto
en algin espacio. Por lo tanto resulta imposible trabajar con la informacién

secuencial /temporal del habla.

» El calculo del i-vector presenta alta complejidad computacional O(W?3+W?2K +
WFK).

= Se asume que los i-vectores obtenidos del espacio de variabilidad total T sigan
una distribucion Normal, lo cual no se logra, si observamos que la matriz de

covarianza total esta lejos de ser la matriz identidad.

= Los supuestos detras de los modelos generativos GPLDA son:

e En general asumen que todos los factores son estadisticamente indepen-

dientes.

e Se asume que los factores del locutor y de la sesién siguen una distribucion
Normal y el término residual sigue una distribucién Gaussiana con media

cero y matriz de covarianza diagonal.

El presente trabajo se encamino a enfrentar las tres primeras debilidades.
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Capitulo 2

Nuevo enfoque para el reconocimiento

del locutor: Marco Binario

En este capitulo se presenta un reciente y nuevo enfoque para el reconocimiento
del locutor independiente del texto, partiendo de las desventajas presentadas anterior-
mente y de la demostracion, de forma empirica de la informacién redundante presente
en el espacio de los super-vectores. La idea consiste en desarrollar un método capaz
de llevar la informacién obtenida, del area de trabajo probabilistico continuo a un

espacio discreto y binario.

2.1. La informacién redundante en los super-

vectores

La primera tarea consisti6 en confirmar la necesidad de encontrar una nueva repre-
sentacion. Partiendo de las desventajas ya analizadas del espacio de los super-vectores,
se decidi6 demostrar un nuevo inconveniente, que consiste en la gran cantidad de in-
formacion redundante presente en este espacio, evaluando en términos de reducciéon
de la dimension el espacio de los super-vectores. Para ello se propuso reducir las di-
mensiones del espacio y demostrar que el sistema mantiene similar o mejor eficacia
[37].

A partir del estudio realizado de las investigaciones, durante la tltima década,
en el campo del reconocimiento del locutor independiente del texto, se llegd a la
conclusion de que se han desarrollado clasificadores estadisticos, discriminatorios y

combinaciones de ellos, todos utilizando la misma representacién del espacio actustico

39
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y bajo el supuesto de que este espacio es lineal.

Jansen y Niyogi en [44] demostraron que las caracteristicas actusticas de la voz
se encuentran en una variedad de baja dimension que esta incrustada en un espacio
acustico de alta dimension, por lo que una variedad de baja dimensién puede tener
una estructura altamente no lineal que los métodos lineales no serfan capaces de des-
cubrir. Partiendo del supuesto de que los sonidos actsticos, en general, se encuentran
en una variedad de altas dimensiones [44] y que el rango de los sonidos actsticos de
la voz humana es un subconjunto de todos los sonidos, entonces los sonidos obtenidos
de la voz se encuentran en una subvariedad de pocas dimensiones del espacio de altas
dimensiones de todos los sonidos posibles. Basado en este razonamiento se propuso
utilizar un conjunto de técnicas no lineales de reduccion de la dimensiéon y comparar
sus desempenos con los métodos lineales, en busca de demostrar la cantidad de infor-

macion redundante presente en los super-vectores.

Como se describi6 en la Subseccion 1.2.3, el espacio de los super-vectores se corres-
ponde con el espacio de los rasgos actsticos, cuyos vectores de medias son los centros
de las clases actsticas, por lo que se propone descomponer los super-vectores en sus
vectores de medias y trabajar sobre el espacio aciistico. La reduccion de la dimension

se llevo a cabo, principalmente, utilizando los algoritmos Laplaciano [6] y Isomap [84].

2.1.1. Algoritmos clasicos de aprendizaje de variedad

La literatura muestra una serie de algoritmos de aprendizajes de variedad, tam-
bién conocidos como algoritmos de reduccion de dimensiones no lineales, los cuales
enfrentan las limitaciones de los métodos lineales. Entre estos algoritmos se destacan
el Isomap y el Laplaciano [84] que comienzan creando un grafo para luego utilizar su

informacion geométrica en busca de reducir la dimension.

El problema general de la reduccién de la dimension consiste en: dado un conjunto
de observaciones X = {x1,...,xy} de N puntos en R? y asumiendo que estas obser-
vaciones tienen una dimension intrinseca d, encontrar un conjunto Y = {yi,...,yn} en
R? (donde d < D y a menudo d << D) tal que y; “represente” a x; para i =1,..., N.
Es de aclarar, que en términos matematicos la dimension intrinseca significa que los
puntos del conjunto de datos X yacen en o cerca de una variedad con dimensiones d,

que se encuentra incrustada en el espacio D-dimensional.



2.1. LA INFORMACION REDUNDANTE EN LOS SUPER-VECTORES 41

Método Isomap

La principal asuncién que hace el algoritmo Isomap es que la distancia, a lo largo
de la curva entre dos puntos, no es la linea recta que los une, sino el camino mas
corto a través de los puntos de la curva que los conectan. La idea bésica consiste en
construir un grafo cuyos nodos son los puntos, definidos por los vectores columnas
de la matriz X, donde un par de nodos son adyacentes si y solo si los dos puntos
estan cerca en RP”, para entonces tomar la distancia geodésica entre los dos puntos
a lo largo la variedad, como el camino mas corto en el grafo. Finalmente a partir de
la matriz de adyacencia y conociendo los caminos méas cortos entre todos los puntos

se utiliza un escalado multidimensional (MDS, del inglés Multidimensional Scaling)

— que es un método clasico para obtener informaciéon de disimilitud embebida en un
espacio métrico [84] — para extraer las representaciones en baja dimension (como

vectores en R%, d << D).

Método Laplaciano

El algoritmo de mapas-propios Laplaciano (del inglés eigenmaps) propuesto por
Belkin y Niyogi en [6], se basa en las ideas de la teoria de grafos espectrales.

Dado X una matriz en el espacio R, se construye un grafo pesado con N nodos,
uno por cada punto, y un conjunto de arcos que conectan los puntos vecinos. Luego se
obtiene el mapa embebido que es proporcionado mediante el calculo de los vectores-

propios del grafo Laplaciano, como se explica a continuacion:

1. Construccion del grafo de adyacencia representado por la matriz Wy y. Se coloca

un arco entre el nodo i y el nodo j si x; y x; estan cercanos. Existen dos variantes:

» e-vecindad (parametro € € R), el nodo i y j estan conectados por un arco
si ||x; — z;]|* < ¢, donde la norma es la norma Euclidiana usual en R”. El

peso del arco esta dado por W, ; = eycp_”ﬂ"’i_wj“2/2(’2 y en otro caso W; ; = 0.
e Ventajas: motivaciéon geométrica.
e desventajas: dificultad para escoger el parametro € y o.

» & vecinos mas cercanos (parametro k € N), el nodo i y j estan conectados
por un arco si ¢ estd entre los k-vecinos més cercanos de j o j esta entre
los k-vecinos més cercanos de i (obsérvese que esta relacion es simétrica);

el peso del arco estd dado por W, ; =1y 0 en otro caso.

e Ventajas: es un esquema ponderado simple.
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e desventajas: es menos intuitivo geométricamente.

2. Obtencion de los mapas-propios. Célculo de los vectores-propios y valores-
propios resultantes de resolver el problema del valor propio generalizado Lv =
APv. Donde P es una matriz diagonal de pesos tal que F;; = > . W, ;, ob-
sérvese que W es simétrica por construccion. Finalmente, dado un grafo y su
matriz de adyacencia, donde los valores diferentes de ceros son los pesos de los
arcos, W, obtenemos la matriz Laplaciana o operador Laplaciano L a partir de
L=P-W.

Los valores-propios y los vectores-propios del operador Laplaciano revelan una
gran cantidad de informacion acerca de geometria de los datos, en este trabajo se

utiliz6 esta técnica para capturar informacion local sobre la variedad.

2.1.2. Naturaleza de los super-vectores en el reconocimiento

del locutor

Los super-vectores (SV) se construyen por la concatenacion de los centros de las
componentes Gaussianas de cada modelo del locutor, como se explico en el epigrafe

1.2.3 y s representa el indice de cada locutor,

SVs = {$1,1, T21y -y LF1y X125y TE2, L1 Ky +ey CEFK}

Es necesario notar que como resultado de esta construccion, cada vector de medias
define un conjunto especifico de dimensiones, o sea cada posicion dentro de los vectores
de medias define una dimension del SV y la unién de todos los vectores de medias,
define el lugar del punto en el espacio de alta dimensiéon del SV. Ademaés el orden
en que son elegidos los centros de las Gaussianas en la construccion del SV no es
importante, siempre que se utilice el mismo orden para crear todos los SV de los
locutores.

Este proceso es solo una simple transformacion de la matriz de medias del modelo
a un SV con dimensiéon F K, convirtiendo la matriz ps en un punto sobre un espacio
de altas dimensiones, el cual es utilizado para clasificar al locutor a través de un
clasificador SVM. Para una mejor comprension, la fig. 2.1 ilustra, desde otro punto

de vista la construcciéon de un SV, en un espacio de dos dimensiones.
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Figura 2.1: Cada punto representa los dos primeros coeficientes de las componentes
Gaussianas de un locutor, el cual define sus clases acusticas |37].

La fig. 2.2 ilustra, a manera de ejemplo en las mismas dos dimensiones, la distribu-
cion de las componentes Gaussianas de S locutores, donde cada punto es el centro
de la componente para un locutor y los colores representan las clases actusticas de la

poblacién.

X

Figura 2.2: Representacion artificial en dos dimensiones del espacio actstico [37].

Los investigadores en el area, conocen que existe mucha informacion redundante
en los modelos actsticos del locutor obtenidos a partir de la adaptacion GMM-UBM,
la cual puede ser observada facilmente incrementando la cantidad de componentes
del UBM. Como resultado se obtendra una mejora en el EER, que no se justifica con
el gran tamafio que alcanzan los SV de cada locutor, lo cual a menudo genera méas
problemas que los pequenios beneficios en porcentaje de mejora del EER logrado [75].
Si observamos la fig. 2.2, donde los puntos tienen una naturaleza similar al espacio

donde yacen las clases actsticas, se puede ver, que en el centro de la nube de puntos
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es donde existe el mayor solapamiento entre las clases actsticas y cuanto mas grande
sea el nimero de muestras actisticas mas pequena sera la distancia entre las clases,
aumentando la no linealidad del espacio. Ademas de este analisis también nos basamos
en trabajos anteriores, ver [44], [40]. Por lo tanto se decidio utilizar la informacion
topologica presente en las clases actisticas para reducir la dimension del espacio y por

ende el tamano del SV, sin afectar en gran medida el resultado del clasificador.

2.1.3. Algoritmo propuesto para reducir la dimensién de los

super-vectores

El algoritmo propuesto realiza un analisis global del espacio inicial donde se en-
cuentran las clases actsticas para finalmente realizar la reduccion de la dimension. Se
asume que todas las clases actisticas yacen en una variedad y se desea encontrar la
informacion geométrica de la estructura topologica de estas clases actisticas que mejor
caractericen al locutor y se conoce que cada punto en el espacio de altas dimensiones

se define por el nimero de componentes (Gaussianas.

El algoritmo cuenta de los siguientes pasos:

1. Se obtienen los modelos de los locutores clientes, de los impostores y de los
locutores de pruebas utilizando la adaptacion GMM-UBM, de los cuales solo se

utilizan las matrices de medias,

T i) ce TK
Vol
{Ns}le, donde Hs = 11 T12 .. T1K ,
L Xr1 XfF2 ... TFK

S es el numero de locutores, F' la dimensiéon de las componente Gaussianas y

K es el niimero de Gaussianas del GMM.

2. Entonces, se construye el espacio inicial para las K componentes de todos los

locutores en sus F' dimensiones.
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1 2 K

{ { { {
{AL ¥y, donde AL = { w(f,1) wm(f2) oo w(f, K) }

M5<f71> MS(f?Q) MS(fﬂK)

es una matriz de S x K dimensiones y F' es el niimero de espacios construidos.
Por cada f se realiza una reduccion de la dimensiéon teniendo en cuenta la

informacion topoldgica de cada espacio.

3. Por cada subvariedad A'g x Se obtiene una nueva representacion en un espa-
cio lineal H : R¥X — RY, donde intervino la informacién topolégica para la
descripcion de las nuevas medias. Para obtener la nueva proyeccion se utiliza
cualquiera de las técnicas propuestas en el trabajo, Isomap, Laplaciano u otra,
aplicada a cada matriz H(Aé,K) = Agg, donde H es la técnica utilizada y G es
la nueva dimension del espacio, resultando en una reduccion del nimero de las

componentes Gaussianas por cada modelo (G << K).

4. Luego la matriz de medias de cada locutor es re-ensamblada a partir del nuevo
espacio, para finalmente concatenar sus vectores obteniendo un SV de dimensién
FG, estos nuevos super-vectores participan tanto en el entrenamiento de la SVM

como en la prueba, para cada locutor correspondiente.

2.1.4. Evaluacién experimental

Los experimentos desarrollados para evaluar el algoritmo utilizaron las siguientes
bases de datos: NIST 2004 para el entrenamiento del UBM, 1348 locutores masculinos
de NIST 2005 para los datos de desarrollo con 5 minutos de conversacion tanto para
el entrenamiento del cliente como para la prueba y 380 locutores de Fisher 2004 como
impostores, utilizados para entrenar el clasificador SVM.

La realizacion del los experimentos de reconocimiento del locutor tuvo lugar en
el contexto de la plataforma de codigo abierto ALIZE [12] y el algoritmo propuesto
junto con las técnicas de reduccion de la dimension fue implementado sobre Matlab. El
desempeno de los métodos se evalué utilizando las curvas DET y medidos en términos
de EER. La funcion de costo se calculo siguiendo los criterios de NIST 2006 [69].
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Para todos los experimentos se utilizaron los modelos de los locutores clientes,
impostores y los de prueba, obtenidos via la adaptacion GMM-UBM. Para el sistema
de referencia se obtuvieron los super-vectores de dimension F'K y participaron en el
entrenamiento del clasificador SVM los SV de los clientes y los impostores. Para la
puntuacion final se utilizaron los SV de los locutores de prueba.

Se desarrollaron dos experimentos sobre las competencias NIST (fig. 2.3 y 2.4)
que consistieron en la evaluacion del desempeno, en términos del reconocimiento del
locutor independiente del texto, de la nueva representacion del locutor en un espacio
de pocas dimensiones. Estas nuevas representaciones fueron obtenidas utilizando el
algoritmo propuesto y las técnicas Isomap y Laplaciano, sobre un conjunto cerrado
de locutores.

El primero (fig. 2.3) consisti6 en:

Sistema de referencia, K = 512 componentes Gaussianas con F' = 50 dimensiones
para un super-vector por locutor de FFK = 25600 dimensiones.

Reduccion con Isomap, partiendo de tomar los 12 vecinos més cercanos en un
espacio de dimension ' = 50 y ntiimero de componentes K = 512, se obtuvo como
resultado un nuevo espacio reducido con G = 128 componentes Gaussianas con la

misma dimensién, para un super-vector por cada locutor de F'G = 6400 dimensiones.

50

40 s

30 %
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£
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0.1 DCF: 2.93 con EER 7.49 ---> Isomap
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Figura 2.3: Desempeno del algoritmo propuesto utilizando Isomap, frente al sistema
de referencia.

En el segundo experimento se incluyé6 una técnica de reduccion lineal
de la dimension, Analisis de Componentes Principales (PCA, del inglés

Principal Component Analysis), en busca de evaluar la propuesta frente a una técnica
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Figura 2.4: Desempeifio del algoritmo propuesto utilizando el Laplaciano frente al
sistema de referencia y el PCA.

de reduccion lineal.

Los parametros del segundo experimento (fig. 2.4) son:

Sistema de referencia, K = 128 componentes Gaussianas con F' = 50 dimensiones
para un super-vector por cada locutor de F'K = 6400 dimensiones.

Reduccion con Laplaciano, partiendo de tomar los 12 vecinos mas cercanos en un
espacio de dimension F' = 50 y ntimero de componentes K = 128, se obtuvo como
resultado un nuevo espacio reducido con G = 64 componentes Gaussianas con la
misma dimension, para un super-vector por cada locutor de F'G' = 3200 dimensiones.

Reduccion con PCA, partiendo de un espacio de dimensiéon F' = 50 y nimero
de componentes K = 128, se obtuvo como resultado un nuevo espacio reducido con
G = 64 componentes Gaussianas con la misma dimension, para un super-vector por
cada locutor de F'G = 3200 dimensiones.

El primer experimento utilizando el Isomap refleja resultados muy similares al
sistema de referencia, 7.54 % de EER (base) contra 7.49% de EER y 2.91 % de DCF
(base) por un 2.93 %.

Aunque no se obtuvieron mejoras, este experimento esta enfocado a la reduccion
de las dimensiones del espacio de los super-vectores, lograndose una significativa re-
duccién que muestra la informacién redundante que existe en el espacio original de
los super-vectores. Si se compara la dimension de los SV en el primer experimento,
el sistema de referencia cuenta con 25600 dimensiones y la propuesta de reduccion
con Isomap tiene 6400, lo que representa 1/4 del tamano original, resultando una

reduccion apreciable manteniendo casi la misma eficacia.
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En el segundo experimento, el sistema de referencia tiene 6400 dimensiones y la
propuesta de reduccion con Laplaciano 3200, la mitad del tamano, resultando una
valiosa reduccion también, aunque en este caso se pierde algo de eficacia.

Obsérvese como la reduccion lograda con PCA, aunque tienen el mismo nivel,

introduce una mayor pérdida en la eficacia.

2.1.5. Conclusiones parciales

Este resultado constituye uno de los primeros pasos en la utilizacién de la infor-
macion topologica en el campo de reconocimiento del locutor. Con el fin de evaluar
la presencia de informacion redundante en el espacio de los super-vectores se trato de
reducir la dimension del espacio, para ello se utilizé el algoritmo propuesto basado
en las técnicas Isomap y el Laplaciano. Los resultados mostraron claramente la infor-
macion redundante presente en los super-vectores, con una reduccion de la dimensiéon
en un factor de cuatro (de 25600 a 6400) practicamente sin pérdida, en términos de
rendimiento. Ademas, el enfoque no lineal (Laplaciano) super6 el resultado obtenido
a partir de una técnica lineal clasica (PCA), lo que muestra la importancia de tener
presente la naturaleza interna de los datos como lo hace el enfoque topoldgico.

Este resultado [37] mostro la gran cantidad de informacion redundante dentro
del espacio de los super-vectores GMM, lo cual representa una nueva desventaja de
los sistemas actuales y conllevéd a la necesidad de buscar nuevas alternativas para el

reconocimiento del locutor.

2.2. Nueva Representacion: Matriz binaria

Con la intencion de reducir las desventajas presentadas en el espacio probabilistico
ha sido necesario desarrollar un método capaz de llevar la informacion contenida en
la voz del area de trabajo probabilistica continua a un espacio discreto y binario.
Recientemente fue propuesto en [1] un nuevo enfoque binario capaz de representar
mejor las caracteristicas discriminatorias del locutor a partir de una expresion de voz.
Este nuevo enfoque ha continuado su desarrollo en el campo de la diarizacion del
locutor [63] y en la verificacion del locutor [10, 11].

Basandonos en la propuesta inicial de una representacion binaria, se ha desarrolla-
do una nueva transformacion del espacio probabilistico a un espacio discreto y binario

que refleja nuevas caracteristicas discriminatorias de la voz [36].
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2.2.1. Modelo Generador y Matriz binaria

El objetivo principal de la técnica de modelado de una expresion de voz del locutor
es obtener, a través de una transformacion —acustica a binaria— (Modelo Generador

(GM, del inglés Generator Model)), una representacion compacta de un locutor en

un espacio binario, donde se expresan nuevas caracteristicas discriminatorias entre
los locutores, con respecto al espacio actistico. Una vez en el espacio binario, varias
aplicaciones han sido desarrolladas para beneficiarse de la facilidad de comparacion,
reduccion de almacenamiento y otras propiedades de los vectores binarios. Es de
senalar que el GM es entrenado, una sola vez, a prior: durante la fase de desarrollo.

La logica detras del modelado se basa en el aumento de la capacidad discrimina-
toria de un UBM; el nuevo modelo se compone de las componentes Gaussianas de un
UBM clésico que representan las clases actisticas de la poblacion y de un conjunto de
mono-Gaussianas que yacen dentro de cada clase actstica. Implicando que el método
de modelado binario de los locutores esté disenado en torno a dos niveles principales.

En el primer nivel se encuentra el UBM, que juega un rol estructural, definien-
do una agrupacion solapada del espacio actstico en regiones acusticas particulares,
cada una de las regiones o clases es asociada a un componente del UBM. Para el
entrenamiento del UBM se utiliza el algoritmo EM y un amplio conjunto de rasgos
acusticos obtenidos de impostores; luego se realiza una seleccion de las componentes
Gaussianas, que consiste en elegir aquellas componentes del UBM que con mayor
probabilidad modelen cada trama al menos una vez, segin la ec. 1.4, frente a los
mismos datos utilizados para entrenar el UBM. Obsérvese que podria parecer logico
que fueran seleccionadas todas las Gaussianas, lo cual no suele suceder producto de
la naturaleza de los GMM, pueden existir componentes con muy bajo peso que estén
solapados completamente por otro componente con mayor peso, siendo estos tltimos
los que sobresalen al calcular las probabilidades de los rasgos que se encuentren en
la region cubierta por dichas componentes, ver fig. 1.2. Finalmente, asumiendo que
fueron seleccionadas mucho menos componentes que los originales, se ajustan los pesos
del nuevo modelo y se crea una nueva matriz de covarianza donde estaran solamente
los vectores de varianzas correspondientes a las Gaussianas elegidas, resultando en un
nuevo UBM con menos componentes.

Esta seleccion, en busca de eliminar las Gaussianas con poca o ninguna infor-
macion discriminatoria del locutor, es una de las diferencias importantes de método
propuesto frente a otras variantes existentes para crear el modelo generador [1, 10, 11].

En el segundo nivel se obtienen las mono-Gaussianas, denotadas por “especifici-
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dades” o puntos caracteristicos las que estan dedicadas a reflejar la nueva informacion
discriminatoria de los locutores. Las especificidades son obtenidas a partir de los mo-
delos adaptados de los mismos impostores utilizados en el primer nivel, para ello se
utiliza el método de adaptacion MAP, sobre el UBM resultante del primer nivel y
los rasgos actisticos de los impostores. Luego se crea un conjunto con los vectores de
medias de los nuevos modelos de los locutores y utilizando este conjunto como nuevos
rasgos acusticos (obsérvese que estos vectores son los centros de las clases actsticas
por locutores), se procede a vincular, utilizando la funcion de densidad Gaussiana des-
crita en la ec. 1.4, cada vector con aquella Gaussiana del nuevo UBM que represente

la region del espacio donde se encuentra el vector.

Este proceso obtiene gran cantidad de vectores vinculados a cada componente
del nuevo UBM, lo que provoca tan altas dimensiones que imposibilita su uso. Para
resolver este problema se entrena un GMM a partir de cada subconjunto de vectores
vinculado a cada componente del UBM, obteniéndose un GMM por cada compo-
nente del UBM. Finalmente, se realiza el mismo proceso de seleccion utilizado para
obtener el nuevo UBM, por cada subconjunto de especificidades, en busca de elimi-
nar las especificidades que no aportan informacién discriminatoria dentro de la clase
acustica. Este proceso genera por cada componente del UBM un subconjunto de
mono-Gaussianas que describe, en términos de la informacion caracteristica del locu-
tor, la region correspondiente a la clase actistica. Notar que cada subconjunto puede
diferir en la cantidad de mono-Gaussianas y la cantidad de ellas esta estrechamente
relacionada con la naturaleza de la region actustica que se describe, lo que representa

otra importante diferencia frente a los otros métodos existentes 1, 10, 11].

Concluimos, con un GM que consta de un UBM con K componentes Gaussianas y
E especificidades (la suma de la cantidad de especificidades en cada region). Aunque
resulte un poco complejo el entrenamiento del GM, es de destacar que es un proceso
que se realiza completamente a priori, y utilizarlo resulta muy simple, como se muestra
en la fig. 2.5.

El objetivo de este nuevo Modelo Generador consiste en la obtencién de una re-
presentacion binaria para cada expresion de voz, que represente las mejores relaciones
entre cada vector de rasgos aciusticos y su grupo de especificidades, organizado segin
las componentes del UBM. La transformacion, como se ilustra en la fig. 2.5, se define
como ¢ : RY — NE, entre un vector actistico de dimension F' y un vector binario
de dimension E, donde E se corresponde con el nimero de especificidades en el GM

(E >> F) y cada posicion del vector binario estd vinculada a una especificidad. Esta
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Figura 2.5: Pasos para obtener la matriz binaria, el vector acumulativo y el vector
binario

transformacion, proyecta individualmente cada trama actstica al espacio binario, en
general las posiciones seleccionadas son etiquetadas a 1 en el vector binario indican-
do que la mono-Gaussiana correspondiente fue “activada” por la trama acustica. La
seleccion de las posiciones se realiza mediante un célculo de probabilidades, primero
se seleccionan las 3 componentes del UBM (cantidad establecida de forma empirica)
con mayor probabilidad dado el vector actstico, este proceso implica el calculo de
pr = P(k|z;, A\usn), la probabilidad de todas las componentes del UBM (K) por
cada trama (x;), donde L es la cantidad total de tramas. Como resultado el nimero
de operaciones del proceso es K x L y su complejidad computacional O(KL). Luego
dentro de cada una de las 3 componentes seleccionadas y utilizando las probabilidades
de las mono-Gaussianas correspondientes dado el vector, son seleccionadas aquellas
especificidades con mayor probabilidad que un umbral dado (0.001 calculado de forma
empirica), el resto son etiquetadas a 0. Las especificidades seleccionadas se consideran
activadas y el nimero de posiciones establecidos a 1 por cada vector binario guardan
relacion dindmica con las caracteristicas actusticas del vector de rasgos, lo que consti-

tuye la principal diferencia antes los enfoques propuestos en [1, 10, 11]. Considerando
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a C' la cantidad méaxima de mono-Gaussianas dentro de las componentes del UBM,
el segundo proceso necesita realizar 3 x C' x L operaciones para una complejidad
computacional de O(CL).

Como resultado, al aplicar el GM, se obtiene por cada expresion de voz una matriz
binaria dispersa (BK, del inglés Binary Key) [1] de dimension E x L, donde E es el
ntimero de especificidades y L la cantidad de tramas actsticas de un extracto de voz,
esta matriz binaria es una representaciéon “exhaustiva” en el tiempo de la senal en el
nuevo espacio binario [36].

Con esta transformacion, es posible obtener informacién espacial sobre las ca-
racteristicas acusticas, la cual no es posible con los métodos clasicos como el GMM,
JFA o i-vector. Ademaés es facilmente apreciable que la nueva representacion binaria
contiene los eventos actisticos (sin enfatizar en la frecuencia) existentes en la sefial de
un locutor, tanto frecuentes como pocos frecuentes.

Como conclusion, la matriz binaria de una expresion de voz presenta varias ca-

racteristicas importantes.

1. Es capaz de capturar los eventos, independientemente de su frecuencia, presentes

en la matriz de rasgos actsticos del locutor.

2. Posibilita obtener un solo vector por locutor permitiendo un modelado directo

de la compensacion de la variabilidad de sesién.
3. Mantiene la informacion temporal presente en la matriz de rasgos actusticos.
4. Es una matriz dispersa permitiendo un facil y rapido trabajo sobre ella.

5. El tamano para almacenar la informacion es sumamente pequeno teniendo en
cuenta que el valor medio de la cantidad de especificidades activadas por vector

binario es &.

6. Este enfoque puede ser utilizado en cualquier otra area de procesamiento de la

VOZ.

7. Los dos procesos que implica la transformacién para obtener la matriz bina-
ria, presentan una complejidad computacional similar a la extraccion de las

estadisticas de Baum-Welch en el enfoque i-vector.
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2.2.2. Vector Acumulativo y Vector Binario

El proceso para obtener la informacion global de la matriz binaria es muy simple
y consiste en contar las etiquetas 1 por cada fila de BK, lo que implica como resultado
un vector de dimension E que contienen el nivel de activaciones de cada especificidad,
este nuevo vector es denotado por “modelo general”, “vector global” [36] o como lo

llamaremos en este trabajo, Vector Acumulativo (CV, del inglés Cumulative Vector).

Formalmente el vector acumulativo de un extracto de voz se define por,

Vi) = ZL:BKW), (2.1)

donde i = 1,..., E'y CV € N. Con esta representacion compacta de BK se logra
tener presente la informacién de los eventos, independientemente de su frecuencia,
que contiene la expresion de voz de un locutor dado. Ver figura 2.5. El proceso de
extraccion del CV realiza E x L operaciones para una complejidad computacional de
O(EL).

Mas sencilla es atin la representaciéon de la expresion de voz por un Vector Bi-

nario (BV, del inglés Binary Vector), obtenido al establecer en 1 los valores del CV

diferentes de 0, resultando en un BV de las mismas dimensiones que CV. Ver figura
2.5.

Notar que existe una alta relacion entre BV y CV, el primero refleja las especi-
ficidades que mejor representan a la expresion de voz, mientras el segundo pesa la
influencia de cada especificidad (el nivel de activacion) [11].

Por tanto, una expresion de voz esti representada por dos vectores simples y
dispersos que componen una nueva representacion del locutor, causando una reducciéon
drastica del volumen de informacién necesaria para el reconocimiento del locutor en
comparacion con las GMM.

Finalmente, como los valores de los CV de cada expresion de voz, son el nivel
de activacion de cada especificidad en la expresion completa, poseen una estrecha
relacion con la duracién de la senal, se requiere realizar una normalizaciéon de cada
CV para eliminar el efecto de la duracion, como se define a continuacion,

cv

oV =7 9.2
] (2:2)

Esta normalizacion asegura que todos los vectores tengan longitud uno, lo cual

es deseado para los clasificadores en general, ajustando asi los valores de los CV
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sin importar la duracién de la senal. Esta normalizacion es aplicada para todos los

vectores acumulativos en la investigacion realizada.

2.3. Medida de similitud: Interseccién y Diferencia
Simétrica

La nueva representacion binaria de la voz involucr6 la necesidad de encontrar un
nuevo método para medir la similitud entre dos locutores. Para resolver este problema
se utilizaron dos operaciones de conjuntos, la interseccion y la diferencia simétrica,
para comparar dos locutores A y B, donde cada locutor a evaluar cuenta con el BV y

C'V. Para describir la utilizaciéon de las operaciones de conjunto partiremos de la fig.
2.6.

Figura 2.6: Operaciones de conjuntos entre dos BYV.

ANB={z/r € Ay x € B} A interseccion B, tendra los elementos
comuunes a los dos conjuntos, {1,1} y {0,0}.

AANB=(A-B)U(B—-A) La diferencia simétrica es la union sin la
AANB={x/re AUBANxz & AN B} interseccion, los elementos no comunes
entre los dos conjuntos {1,0} and {0,1}.

Obsérvese, los elementos {0,0} en la interseccion no fueron utilizados en este traba-
jo, aunque pueden ser muy interesantes por identificar las especificidades no activadas

pero si comunes entre dos locutores.

2.3.1. La interseccién como medida de similitud

En [1] y [11] los autores proponen una medida de similitud que refleja el tamaifio

de la interseccion, definida por la cantidad de pares {1,1}.

AN B
Al

IS(A, B) = Al = | B (2.3)
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Esta medida funciona so6lo en los vectores binarios y se corresponde con el ntimero
de componentes activos comunes en ambas representaciones y se denota como Simil-

itud de la Interseccion (IS, del inglés Intersection Similarity). La medida IS presenta

algunas ventajas con respecto a la clasica ML como son: es ficil de programar, su
costo computacional es muy bajo y permite caracterizar cada expresion de voz con
un simple vector binario, reduciendo drasticamente el tamano en memoria.

Pero también presenta desventajas: utiliza so6lo el vector binario como una sim-
plificacién del vector acumulativo, lo que provoca una pérdida de informaciéon de
la expresion de voz del locutor, como es, por ejemplo, el nivel de activacion de las

especificidades.

2.3.2. Nueva similitud empleando la interseccion y la diferen-
cia simétrica
Se denota como Similitud de la Interseccion y la Diferencia Simétrica (ISDS, del

inglés Intersection and Symmetric Difference Similarity), una nueva medida que es

manejada por el BV de A y B [36], pero aplicada en los correspondientes CV. El uso
de los CV para obtener una similitud entre dos expresiones de voz, incorpora nueva
informacion en la comparacion, porque los vectores acumulativos no soélo contienen
la seleccion de las mejores especificidades (las cuales modelan la expresion de voz),
sino que también contienen la informacién de cuanto influyen en el modelo dichas
especificidades. Esta caracteristica es la diferencia principal de esta nueva propuesta
con respecto a [1] y [11].

La medida ISDS se basa en dos términos independientes que utilizan la interseccion
y la diferencia simétrica entre dos conjuntos. Estos dos términos pueden ser vistos
como medidas de similitud por separado; el primer término refleja la similitud que
existe en la interseccion de los dos conjuntos, con respecto a sus valores acumulativos
y se define como sigue:

Dados dos representaciones de locutores A y B, obtenidos via el GM, se utilizan

sus BV para manejar la operacion de conjunto, como sigue,

1
S fai = bl
{Va € A,Vb € B|3(a,b) € ANB and a # b},

ID(A, B) = (2.4)

donde a; y b; son los valores acumulados de la i-ésima especificidad. Esta medida

se encarga de comprobar la similitud que existe en la interseccion de los CV.
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El segundo término consiste en la razén entre la importancia de la interseccion de
los vectores y su diferencia simétrica, la cual se basa en las especificidades activadas
que difieren entre ellos. Derivando en la suma de los valores acumulativos de los
elementos que se encuentran en la interseccién divida entre la suma de los valores
acumulativos que se encuentran en la diferencia simétrica de las representaciones A
y B.

Z‘AQB‘GZ_{_b
Z _1 aﬂrZ
{Va € A\Vbe B| A— B # ¢}

ISD(A, B) = (2.5)

Note que, dada la naturaleza de los conjuntos, donde se asegura que todos tengan
el mismo ntmero de elementos, los casos A D B o B D A no existen, por lo tanto
A—B# ¢ B—A#¢.

Por ultimo, la multiplicacion de los términos (ec. 2.4 y ec. 2.5) conforma la nueva
medida de similitud ISDS.

Z|AOB| Z+b
(75 a5+ 350 05) + 220 i — 0]
{Vae AVbe B|A— B # ¢ and Ja#b| (a,b) € AN B}

ISDS(A, B) = (2.6)

Obsérvese que la nueva medida es facil de programar y tiene un bajo costo com-
putacional. A continuacién se proponen los pasos a seguir en un algoritmo que conlleva
a la verificacion del locutor.

Sea A el locutor cliente y B el locutor de prueba desconocido. Cada locutor con-

tiene su matriz de rasgos X4 y X5,

Algoritmo 1

1. Obtener la representacion binaria de cada uno, a través del modelo generador.
BKA=GM(X%)y BK® = GM(XP).

2. Obtener su vector acumulativo y binario, {CV4, BVA} y {CV 5B, BVB}. Deno-
taremos por GT a los vectores {CV, BV} de un locutor.

3. Obtener la puntuacion de la verificacion entre el locutor cliente y el desconocido:

S(GT*,GT?) = ISDS(GT#, GT?) (2.7)
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4. Si S > 6 se acepta, sino se rechaza.

2.3.3. Evaluacién experimental

Con el fin de probar la viabilidad del modelo generador, la nueva representacion
binaria, y la nueva medida de similitud propuesta para la tarea de verificacion del
locutor se realizaron dos experimentos. El primero consistié en una verificacion del
locutor dependiente del texto y utilizando senales microfénicas leidas a diferentes
velocidades. El segundo se realiz6 independiente del texto, con voz espontanea y con

seniales telefonicas.

Experimento de reconocimiento del locutor dependiente del texto

En el primer experimento se utilizo la base de datos SALA [64] para crear un UBM
inicialmente de 512 mezclas, para ello se emplearon 1990 secuencias de digitos de 500
locutores, que en su conjunto se ensamblaron para un total de 2.5 horas de voz. Fi-
nalmente, el UBM utilizado en el modelo generador se compone de 459 componentes,
seleccionadas del modelo inicial y 22000 mono-Gaussianas. En estos experimentos se
utilizaron, como rasgos actisticos, 12 MFCC + 12 deltas con normalizacion cepstral
de la media y la varianza.

La verificacion del locutor se desarrolld utilizando las sesiones microfénicas de la
base de datos Ahumada (Nist 2001) [65] nombradas M1, M2, M3, M4, M5 y M6, ca-
da sesion cuenta con 100 locutores pronunciando las mismas expresiones de voz, pero
leidas a tres velocidades: normal, suave y rapido. Las expresiones de la sesion M1, con
una velocidad de lectura normal, son utilizadas como el conjunto de locutores conoci-
dos (clientes) y las restantes sesiones como conjunto de prueba, con tres velocidades
de lectura diferentes, para cada velocidad de lectura, en general, se realizan 10000
comparaciones, 100 como verdaderas y 9900 como impostores.

Este experimento se centré en probar la robustez de la representaciéon binaria
obtenida via el modelo generador y evaluar las medidas IS e ISDS. La fig. 2.7 muestra
la evaluacion siguiendo los pasos descritos en la Subseccion 2.3.2, para ambas medidas
IS e ISDS, los resultados se presentan en términos de EER para cada sesion de pruebas
y se encuentran agrupados por velocidad de lectura de la expresion (normal, suave y
rapido).

Este resultado muestra en primera opcion, que la nueva representaciéon binaria del
locutor obtenida por la transformacion con el GM propuesto en este trabajo es capaz

de discriminar locutores, mostrando un EER promedio de 1.42% cuando se utiliza
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Figura 2.7: Verificaciéon del locutor con diferentes velocidades de lecturas.

la medida ISDS. Es importante observar la estabilidad que se obtiene con la nueva
representacion ante la variabilidad de la velocidad de lectura, el cual provoca por lo
general pérdidas de eficacia en el reconocimiento del locutor.

Respecto a la evaluaciéon del funcionamiento de ambas medidas, se puede apre-
ciar la importancia de la inclusion del nivel de activaciones de las especificidades,
a través del CV, en la representacion y su uso en la medida ISDS, aportando una
mejora en la eficacia, como promedio para todas las velocidades, del 82.9% de EER.
Finalmente, este experimento refleja como la incorporacién de los CV incrementa el
poder discriminatorio de la representacion de la voz del locutor, en relacién con el

vector binario.

Experimento de reconocimiento del locutor independiente del texto

En el segundo experimento, se realiz6 la verificacion del locutor independiente del
texto entre las sesiones telefonicas T1 y T2 de la base de datos Nist 2001 Ahumada.
Cada una de las sesiones cuenta con 100 locutores, con alrededor de 1.5 minutos de voz
espontanea; las expresiones de T1 se utilizan como conjunto de locutores conocidos
(clientes) y las expresiones de T2 como conjunto de locutores desconocidos, para un
total de 10000 comparaciones, 100 pruebas como verdaderas y 9900 como impostores.
Este experimento se concentr6 en probar la robustez del GM y comprobar de nuevo la
medida IS contra la medida ISDS pero para voz espontanea, ademés se utilizé como
sistema de referencia el enfoque GMM-MAP [75] sobre la plataforma ALIZE [12], (ver
Anexo B).

La fig. 2.8 presenta los resultados de este experimento en términos de EER y DCF,
donde ademaés se presentan las ventajas de utilizar los CV ante los BV.

Estos resultados fueron publicados en [36] donde se observa que el GM es capaz de
obtener una representaciéon binaria discriminatoria entre locutores, con una eficacia

comparable (0.01 % de EER de diferencia) a la obtenida con una representacion GMM-
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Figura 2.8: Verificaciéon del locutor independiente del texto.

MAP, pero con una eficiencia computacional mucho mayor, al evaluarse las distancias
entre dos vectores. Por otra parte se pudo ratificar que la utilizacién del nivel de
activacion de las especificidades con el CV, contintia presentando una eficacia mayor

frente al uso del BV y de la correspondiente medida IS.

2.3.4. Conclusiones parciales

El contenido de los epigrafes 2.2 y 2.3 presenta los resultados obtenidos a partir
de un nuevo enfoque basado en una representacion binaria de la expresion de voz del
locutor, donde se propuso una nueva medida de similitud asociada con la representa-
cion global (vector acumulativo) de la informacion existente en la matriz binaria, que
tiene en cuenta los eventos (desde los mas frecuentes hasta los pocos frecuentes en una
senal de voz). Por otra parte, en comparacion con los métodos reportados en la lite-
ratura actual, esta nueva forma de representacion y la medida de similitud propuesta,
requieren considerablemente menos recursos de computo y memoria, mostrando un
nivel de rendimiento comparables con el enfoque GMM-MAP.

Podemos resaltar como conclusiones:

1. La nueva representacion binaria del locutor, obtenida del nuevo Modelo Genera-
dor propuesto, contiene informacién altamente discriminatoria del locutor com-
parable con el sistema de referencia GMM-MAP, teniendo en cuenta los eventos

discriminatorios existentes en la voz, independientemente de su frecuencia.

2. La medida de similitud propuesta ISDS presenta mejor eficacia que la medida
IS.
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3. La nueva representacion aunque obtiene un EER comparable, so6lo un 0.01 %
mayor, al sistema de referencia GMM-MAP, requiere de mucho menos recursos

computacionales O(EL), siendo més eficiente.

Ademas de estas ventajas, este enfoque abrié nuevos caminos para continuar las in-
vestigaciones, en el enfrentamiento a problemas de variabilidad de sesién aprovechan-
do la representacion binaria dispersa y en la explotacion de la informacion temporal
existente en ella. Estos nuevos puntos de vistas fueron enfrentados, los nuevos métodos

obtenidos y sus resultados serdn expuestos en el préoximo capitulo.



Capitulo 3

Compensacion de la Variabilidad de
Sesion e Informacion Temporal sobre

el enfoque binario

Este capitulo trata el tema de la compensacion de la variabilidad sesiéon sobre
la representacion propuesta y sobre la obtenciéon de la informacién temporal en el
reconocimiento del locutor. Finalmente se presenta el esquema del algoritmo de veri-

ficacion del locutor que contiene los métodos propuestos.

3.1. Compensaciéon de la variabilidad: Informacién

comun

Los algoritmos de compensacion de la variabilidad de sesiéon necesitan grandes
cantidades de datos para lograr encontrar el comportamiento de la dispersion intra-
clases y entre clases (locutores), y si ademads, los datos presentan altas dimensiones
entonces se necesita tener en cuenta los recursos computacionales.

El espacio de trabajo binario presenta altas dimensiones, para obtener el vector
acumulativo (CV) representativo de un locutor se realiza un sencillo proceso de conteo
de las etiquetas en “1” por cada especificidad. Esto implica que la dimension de los CV
es igual a la cantidad de especificidades en el modelo generador (GM). Para mitigar
este problema se propone una méscara capaz de seleccionar las especificidades que
mas informacion discriminatoria aportan para el reconocimiento.

Por otra parte, vale la pena senalar que el GM puede contener informacién comun

61
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o redundante, por ejemplo especificidades redundantes. Esta caracteristica no deseada
podria estar vinculada a dos causas diferentes.

En primer lugar, la estructuracion bésica del espacio actstico se realiza gracias
al UBM, un GMM entrenado utilizando el algoritmo de Maximizacion de la Esper-
anza y el criterio de maxima verosimilitud. Dicho método es bien conocido por los
investigadores en el area [37| que incorpora cierta redundancia, o —en términos de
representacion espacial— acepta un solapamiento entre sus clases (componentes Gaus-
sianos). Ademaés el algoritmo de seleccion de las mono-Gaussianas, dentro de una
region dada, podria aceptar también cierta redundancia o solapamiento.

En segundo lugar, todas las representaciones propuestas contienen en mayor o
menor medida, informaciéon comun a todos los locutores, como puede ser la relacionada
con la influencia de un mismo genero en el timbre y tono de la voz, el uso de un mismo
idioma y su fonética comun, etc. Dicha informaciéon comin constituye informacion
redundante. Para enfrentar este problema se propone incorporar dicha informacién

comun en los métodos de compensaciéon de la variabilidad de sesion.

3.1.1. Selecciéon de Especificidades: Mascara

La maéscara para los vectores acumulativos, propuesta a continuaciéon, esta en-
focada a reducir la dimensiéon al descartar las especificidades con poca o ninguna
informacion (varianza) dentro del espacio de los CV [39].

El proceso para obtener la méscara consiste en un algoritmo de seleccion, basado en
las especificidades con poca o ninguna variaciéon dentro de la poblaciéon que no aportan
informacion discriminatoria dentro del CV, por lo que su aporte en la comparacion
de dos vectores se considera nula o negativa.

Dado X = [z1, x9, ..., xs| una matriz, donde sus columnas son los CV correspondi-
entes a los locutores de una poblacion de S impostores y las filas sus F especificidades.

Entonces la méascara es obtenida por:

1 L3 (X —7)* >0
mask; =

0 otro caso

donde 7; es el valor medio de la especificidad correspondiente para j = 1,2,..., F,
0 es el umbral de seleccion.
Como resultado se obtiene una mascara definida por un vector booleano donde

los coeficientes con varianza mayor que el umbral dado son etiquetados en “17 y “0”



3.1. COMPENSACION DE LA VARIABILIDAD: INFORMACION COMUN 63

en el resto.

El umbral de la varianza 6 fue calculado de la siguiente forma:

1. Se obtiene el valor de la varianza por cada especificidad en la poblacion, alma-

cenandose en un vector de la misma dimension que el CV.

2. Se ordenan los indices de las especificidades de forma descendiente respecto a

sus valores de varianza.
3. Se escoge como umbral inicial el primer valor de varianza mayor que 0.
4. Las especificidades con valor de varianza mayor que el umbral son seleccionadas.

5. Utilizando solamente las especificidades seleccionadas de los CV, se realiza un
experimento de reconocimiento del locutor empleando la medida ISDS propues-

ta. El valor del EER y el umbral de varianza son almacenados.

6. Aumentando el valor del umbral se repite el paso 4 y 5 hasta que el EER sufra un
aumento significativo, finalmente se selecciona como umbral el valor de varianza

que refleje el valor minimo de EER.

La figura 3.1 muestra el proceso de obtenciéon del umbral de varianza.
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Figura 3.1: En la imagen superior se muestra la curva con los valores de varianza asi
como el umbral seleccionado, en la imagen inferior la curva con los valores de EER
para los tres probables umbrales.
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Como resultado del proceso se obtuvo una mascara binaria de E elementos donde
se etiquetaron con “1” las k especificidades con varianza mayor que el umbral 6, k < E.

Algo interesante sucedi6 en este proceso, al contabilizar y promediar el compor-
tamiento (ntmero de activaciones) de cada especificidad en la poblacion general, se
observd que no so6lo las especificidades con muy bajo nivel de activacién y muy poca
varianza fueron eliminadas en la mascara, sino que existieron muchas especificidades
con alto nivel de activacion y poca varianza que también se eliminaron. Se considera
que este hecho esta dado por la naturaleza de los GMM, porque existen componentes
Gaussianos con gran varianza que sobresalen dentro de los demas, cubriendo varias
clases actsticas, lo que implica que en la mayoria de los locutores provoquen altos
niveles de activaciones. Este fenémeno causa, que estas especificidades sean elimi-
nadas de la méscara, pero lejos de perjudicar el proceso reconocimiento del locutor,
lo beneficia porque son componentes genéricas o muy comunes entre los locutores, lo
cual no es deseado si se trata de discriminar entre ellos.

El empleo de la méscara permite obtener el CV con una menor dimension, donde
se encuentren presentes los valores de los CV con los mismos indices establecidos en

“1” en la méascara.

3.1.2. Proyecciéon de Atributos no Deseados y la Informaciéon
Comian (C&NAP)

La representacion binaria propuesta en el capitulo anterior, no esta aislada de
la degradacion del rendimiento por la variabilidad de la sesion. Por lo tanto, com-
pensar estas variabilidades se convierte en una etapa obligatoria del reconocimiento
del locutor. Existen varios algoritmos enfocados en mitigar este problema, como son:
Proyeccion de Atributos No Deseados (NAP) propuesto en [81], la Normalizacion de
la Covarianza dentro de la Clase (WCCN) propuesto en [34] y el Analisis de Discrim-
inante Lineal (LDA) propuesto en [26], los cuales seran modificados para mejorar sus
desempenos sobre las representaciones propuestas.

Para incorporar la informacién comin en los métodos de compensaciéon de
variabilidad se propuso inicialmente una modificaciéon al método NAP, la cual se
denomin6 Proyeccion de Atributos no Deseados y Comunes (C&NAP, del inglés

Common and Nuisance Attribute Projection) [39].

El método NAP consiste en obtener una matriz de covarianza que contenga la
méaxima cantidad de informacién sobre la dispersion intra-clase y la menor cantidad

posible de informacion de la dispersion entre-clases, sobre una base de datos de una
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poblaciéon etiquetada por locutores. Por lo tanto, el rendimiento del método NAP
depende en gran medida de la informacion contenida en la matriz de covarianza S,
(ec. 1.26), que contiene la dispersion intra-clase de los atributos no deseados.

A continuacion, los principales supuestos del NAP:

1. La informacion discriminatoria deseada en una clase (locutor) esta contenida

en su vector de medias.

2. Al eliminar el vector medio de las diferentes observaciones (sesiones) de la misma

clase, se obtienen todos los atributos no deseados de esta clase.

3. Seleccionado los vectores propios asociados a los mayores valores propios
(obtenidos mediante la solucion de la ec. 1.25), se debe dominar la mayor can-

tidad de informacion sobre la variabilidad de la sesion (atributos no deseados).

Existen algunos puntos débiles en estos supuestos, como se demuestra por Baker y
otros en [5]. Por ejemplo, en los primeros vectores propios asociados a los mayores va-
lores propios, se cuenta con informaciéon sobre la variabilidad de sesion, pero también
existe informacion sobre la variabilidad de los locutores. Para resolver este problema,
en [5] proponen incorporar la informacion de la dispersion entre-clases en la matriz
de proyeccion, siguiendo la logica del analisis discriminatorio lineal (LDA).

La propuesta para fortalecer el desempeno del NAP se centra en otro punto de
vista: el método NAP no tiene en cuenta la informacién comutn compartida entre
los locutores, lo que afecta en gran medida los sistemas de reconocimiento. En el
supuesto 1 del método NAP, el objeto medio de la clase no s6lo contiene informacién
caracteristica de la misma, también contiene informacién comin a las otras clases.
Estos atributos comunes pueden estar presentes en la senal de voz por el genero,
por el lenguaje utilizado, por el contenido fonético de expresiones similares, y por la
redundancia o superposiciéon de las mono-Gaussianas.

La idea del enfoque que se propone C&NAP, consiste en eliminar no sélo los
atributos no deseados, sino también los atributos comunes entre los locutores, al
incorporar en la matriz de proyeccion la informacién comin a todas las clases. De
este modo se obtiene una matriz S, que dominard no sélo la informacién de la
dispersion intra-clase, sino que también la informaciéon comin entre-clases, la cual
es un atributo no deseado. Una forma intuitiva de entender el proceso, consiste en
restar la informacion comun del objeto medio de cada clase, antes de sustraer el objeto

medio de las observaciones correspondientes a su clase.
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Una forma sencilla consiste en emplear z como la informaciéon comiun, donde ¥ es
el objeto medio global de la base de datos de la poblacion de locutores, modificando
la ec. 1.26.

S
Z:nizx— v, — 7)) (2} — (2, — 7)), (3.1)

donde S es el niimero de locutores (clases), n, el niimero de expresiones de voz

CQ |

correspondientes a cada locutor s, zs es el vector medio de las expresiones de voz de
cada locutor (z, = - =D ey w5), ¥ xf es la i-ésima expresion de voz del locutor s. El
resto del algoritmo es ejecutado como el NAP.

El método C&NAP tiene como objetivo reducir los efectos de la variabilidad de
sesion para cada locutor, manteniendo la separacion entre-clases al tratar de remover
los atributos comunes y no deseados de la representacion de los locutores.

La implicacion matemética de la inclusion del objeto medio global Z en la matriz
de covarianza S, consiste en un desplazamiento del origen de coordenadas hacia el

objeto medio global, donde seré calculada la matriz de covarianza.

Implicacion matemdtica:
Sialaec 1260 SNAP = L% L i (@ — @) (2 — @), se le incluye el

objeto medio global Z, obtenemos entonces

w

la ec. 3.1:  SGENAP — L Zs Vi i (@ = (25 = 7)) (27 — (x5 — T))', esta

incorporacién implica que:
C&NAP _ QNAP | ==
Sy =5, + 77
Demostracion:
Las dos matrices de dispersion difieren solamente por el término ZZ', que es una

matriz de rango 1. La aplicacion de esta matriz aporta datos de un subespacio = de

dimension 1 (una linea).

Partimos de:
Sg&NAP = S Zs 1 ng Zz l((gj - .flfs) +E) ((.Tf - mS) +E)),

SOENAP = £ 3001 (] — ) (2] — 2) + 2(a] — 2T + 7T}
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y trabajando sobre el segundo término tenemos que:

S : — S —
§ e e (@ —w )T = 5L AT ) — e )T = L, AT
donde A= S0 (af —2.) = Y, 0 = S0 20 =z, —noz, = 0.

De modo que:

SS&NAP = S Z; 1 ns e (xf - xS)(xf - ZU5> } + S Zs 1 ns e .',U.r/

)

Sg&NAP =39 Zs 1ng i ('IS - xs)(‘rs - xs)/} _’_ﬁ/

SS&NAP — S{XAP +ﬁ/.

Finalmente, dado un vector propio v de SC¥N4P tenemos que

C&NAP, _ NAP _ QNAP
Sy, vo= v S = S,

v+ TTV v + aZ, donde « es un escalar igual a

T'v, lo cual completa la demostracion.

Analisis de las distribuciones de la varianza espectral

En esta seccién se presenta una herramienta visual con la intencién de analizar
graficamente el comportamiento de las distribuciones de varianza espectral de los
datos [39], esta herramienta fue utilizada por Bousquet y otros en [14]. Dado un
conjunto de CV expresados en una base dada, se denomina “grafico espectral” a un
grafico que relaciona las dimensiones del espacio con la variabilidad de los locutores
y la sesion, reflejadas en el espectro de los valores propios correspondientes a sus
matrices de covarianza.

Inicialmente se calcula la matriz de variabilidad total S;, obtenida a partir del
calculo de la covarianza de todos los CV: S; = ¢ Zil(mi —T)(x; —)"), donde S es el
ntmero de locutores de la poblacién y T la media global. A continuacion se obtienen
las matrices S, que contienen la dispersion intra-clase (ec. 1.26) y la dispersion intra-
clase + la informacion comun (ec. 3.1). Luego se obtiene la matriz S, = S; — S, que
contiene la informacion de la dispersion entre-clases.

El grafico espectral (fig. 3.2) muestra las curvas definidas por los valores propios de

la matrices S,, y Sy, los cuales contienen la proporcion de la varianza de los locutores
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y de las sesiones por dimensiones del espacio.
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Figura 3.2: Grafico espectral de los valores propios con/sin informacion comtn. El eje
y muestra los valores de varianza de los locutores y la sesion hasta 400 dimensiones
que muestra el eje z.

A continuacion dos importantes conclusiones de la visualizacion.

= Un resultado significativo es que sobre las primeras 100 dimensiones la informa-
cion de la varianza de sesién, utilizando los atributos comunes, estd por encima
de la varianza sin usar la informacién comin; incluso en la primera dimension,
la energia es 15 veces mayor. Esto demuestra que la matriz de covarianza uti-
lizando la informacién comiin contiene mucha mas informacion de la dispersion

intra-clase.

= La energia del espectro de la varianza entre clases 5, se mantiene; menos de
250 dimensiones contienen una proporciéon importante de la informacién de
variabilidad entre locutores. Ademas, en el espectro de la varianza intra-clase
Sw, la mayor proporcion de informacion de la variabilidad de sesiones se observa

en las mismas 250 dimensiones.

A modo de conclusion, la incorporacion del objeto medio global fortalece el método
NAP, como se demostrara en los experimentos, su inclusion es muy sencilla y no causa

costos computacionales adicionales.

3.1.3. Informacién Comun para la Normalizacién de la Cova-
rianza Intra-clase (C&WCCN)

El enfoque utilizado en la matriz de covarianza del C&NAP puede ser facilmente
extrapolable a otras técnicas, ya que la informacion de la dispersion intra-clase se

enriquece mediante la incorporacion de los atributos comunes [39].
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En el caso del WCCN, la modificacion se denominé Atributos Comunes
en la Normalizacion de la Covarianza Intra-clase (C&WCCN, del inglés

Common Attribute in Within-class Covariance Normalisation).

Dado un conjunto de muestras representativas de senales etiquetadas por locutor
en una poblacién, la idea consiste en normalizar la dispersion existente dentro de las
clases que definen los locutores. Como se describe en la Secciéon 1.4.2, el nucleo del
método es la matriz de covarianza W, obtenida por la ec. 1.26. La propuesta, al igual
que en el método C&NAP consiste en incluir la informacién comin de la poblacién
en el proceso, por lo que para el método C&WCCN equivale a obtener W utilizando
la ec. 3.1.

Esta pequena modificacion fortalece el método en busca de mejorar su desempeinio
sobre el marco binario propuesto, como se vera en los experimentos. Ademas mantiene
los conceptos basicos del WCCN, como son la normalizacion de la dispersion intra-

clase garantizando la conservaciéon de la direcciones de las varianzas en el espacio.

3.1.4. Analisis de Discriminante Lineal Desplazado (S-LDA)

En el caso del método LDA, se denomindé la variante propuesta co-
mo  Analisis de Discriminante Lineal Desplazado (S-LDA, del inglés

Shifted Linear Discriminant Analysis).

Como se describe en la seccion 1.4.3, el método LDA se basa en dos matrices
capaces de contener la mayor cantidad de informaciéon sobre la dispersiéon intra-clase
Sw y entre-clases S,. El método LDA presenta casi los mismos supuestos que el NAP
para obtener la matriz S,,. Donde no se tiene en cuenta la informaciéon comin del
espacio de los locutores, asumiendo que el vector medio de un locutor z, s6lo contiene
la informacion deseada (discriminatoria) de la representacion de un locutor, lo cual
como se ha demostrado no es correcto, porque también contiene informacién comiin
de la poblacion entera.

Para mitigar este problema, se propone solamente aumentar la informacion a
tener en cuenta de la dispersion intra-clase, para lograrlo se introduce, como en las
propuestas anteriores, la informacion comun de la poblaciéon, desplazando el centro
del area de trabajo hacia el centro real de la poblaciéon, utilizando la ec. 3.1 para
obtener la matriz S,,,.

Como se comprobara en los siguientes experimentos, la incorporaciéon del objeto
global medio de la poblacion en los diversos métodos fortalece su desempenio en la

compensacion de la variabilidad de sesién.
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3.1.5. Evaluacién experimental

Los experimentos presentados en esta seccion fueron desarrollados utilizando como
rasgos: 19 coeficientes LFCC, junto con la energia, los deltas y los deltas-deltas,
formando un vector de rasgos de dimension 60.

En busca de una mejor relacion con las evaluaciones NIST SRE se implemento
un nuevo Modelo Generador (GM), empleando un UBM inicial de 512 componentes
Gaussianas entrenado con la base de datos NIST SRE 2005. Dicho UBM fue reducido a
459 componentes. Las especificidades fueron obtenidas de una seleccion de los vectores
medios en los modelos adaptados GMM-UBM de las expresiones de voz de la misma
base. Esto hace una diferencia en las especificidades respecto al GM utilizado en
las evaluaciones del capitulo anterior, obteniéndose ahora F = 36872 especificidades,
siendo F la dimensién de los CV y BV.

Para la transformacion al espacio binario de los rasgos acisticos, se utilizaron las
3 componentes del UBM con mayor probabilidad por trama y aquellas especificidades
correspondientes a una probabilidad a posterior mayor que 0.001 se etiquetaron en
“17.

Con el fin de fijar el umbral de la varianza en la méscara en 6 = 0.11, se utilizaron
los CV obtenidos a partir de 2450 senales multilingiies de 124 locutores tomadas de
la base NIST SRE 2004. Los experimentos de reconocimiento del locutor utilizados
para fijar el umbral (fig. 3.1) fueron realizados con la base NIST SRE 2008, en su
condiciéon det 7. Como resultado las especificidades con mayor varianza que 6 fueron
etiquetadas en “1”, obteniéndose una seleccion de £ = 24000. El uso de la mascara
implico que todos los CV y BV tendran dimension k.

Los experimentos de verificaciéon del locutor independiente del texto se realizaron
sobre la base NIST SRE 2008, con locutores masculinos, en la condicion det 7 (con-
versaciones por teléfono en inglés). Esta condicion utiliza 439 locutores clientes y 671
pruebas, realizando 6.615 verificaciones.

Para el anéalisis de las distribuciones de la varianza espectral y para entrenar las
matrices de proyeccion de los métodos de compensacion de la variabilidad de sesion,
se utilizaron las bases de datos NIST SRE 2004 y 2005, con 3285 sesiones telefonicas
en idioma inglés de 262 locutores.

Todos los resultados de las evaluaciones se expresan en términos de EER y MinD-
CF.

Primero se evalu6 el impacto del enfoque de la seleccién basada en la varianza de

las especificidades. La Tabla 3.1 presenta los resultados del experimento en el marco



3.1. COMPENSACION DE LA VARIABILIDAD: INFORMACION COMUN 71

de la representacion binaria mediante la compensaciéon de la variabilidad de sesion con
el método NAP, sin y con la mascara, respectivamente. La medida de similitud ISDS,
presentada en [36] se utiliza como referencia en la medicion sin compensacion y la
medida de similitud S(z,y) definida en la ec. 1.27 en la medicion con la compensacion
NAP.

Tabla 3.1: Técnicas de compensacion sobre los vectores acumulativos, sin la méascara
(36872-dimensiones) y con la mascara (24000-dimensiones).

Miéscara | compensacion | similitud | DCF*100 | EER %
no no ISDS(x,y) 5.5 12.5
si no ISDS(x,y) 4.8 11.6
no NAP S(z,y) 6.3 18
si NAP S(z,y) 4.3 10.24

Todos los resultados del experimento muestran una mejora en la eficacia cuando se
utiliza la méascara, lo que implica una ganancia al lograrlo con una reduccion del 35 %
de las especificidades. Si se observan las dos primeras filas de la Tabla 3.1, se puede
observar que la méscara mejora la eficacia del algoritmo, debido a las caracteristicas
genéricas de las especificidades que se han eliminado, pues no contienen informacion
discriminatoria pero si contienen informacion perjudicial para el rendimiento del clasi-
ficador. El mismo problema ocurre en la captura de la dispersion de los atributos no
deseados con el método NAP, en las ultimas dos filas de la Tabla, tal dispersion intra-
clase esta estrechamente relacionada con la informacién discriminatoria contenida en
las especificidades (cuanto mayor sea el conocimiento de la dispersion intra-clase,
mejor serd el rendimiento con respecto a la captura de los atributos). Luego, la apli-
cacion de la mascara sobre los CV conlleva a una mejor representacion de la dispersion
de los atributos no deseados en el NAP. El resto de los experimentos en el trabajo se
realizaron después de aplicar esta mascara.

Una primera aplicacion de la propuesta de compensacion de la variabilidad de
sesion C&NAP, se llevod a cabo aplicando la ec. 3.1 para obtener la matriz de com-
pensacion y utilizando SVM como clasificador [62]; se compararon los resultados con
los métodos del estado del arte [26]. En este trabajo se utilizo, la base NIST 2004
para obtener las matrices de proyeccion y la matriz de variabilidad total T (con 400
dimensiones) asi como para el entrenamiento de la SVM.

La Tabla 3.2 muestra los resultados del experimento.

Este experimento obtuvo resultados comparables (5.97 % de EER) entre el marco

binario propuesto y la mejor variante del sistema de referencia (5.82 % de EER) del
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Tabla 3.2: Evaluacion del enfoque C&NAP en el marco binario y su comparacion con
i-vector.

DCF*100 | EER %
CV + C&NAP + SVM 3.37 5.97
CV + ISDS 4.86 11.69
i-vector 3.09 7.09
i-vector + LDA 2.90 5.82
i-vector + WCCN 2.86 6.65
i-vector + WCCN + LDA 2.83 5.92

estado del arte aplicando el método i-vector. Ademéas se observa la importancia de
la inclusion de la informacion comin en el marco binario, provocando un 48.9% de
mejora de la eficacia medida por el EER.

Una evaluacion mas completa de la compensacion de la variabilidad de sesiéon en
la representacion binaria fue llevado a cabo en otros experimentos, donde se utilizaron
para las matrices de proyeccion y para la matriz de variabilidad total T (con 400 di-
mensiones) las bases NIST 2004 y 2005, lo que significo6 un aumento de la variabilidad
de sesion.

Los principales resultados del experimento se presentan en la Tabla 3.3, donde se
comparan los métodos de compensacion de la variabilidad de sesion NAP, WCCN con
la propuesta de incluir los atributos comunes en los métodos C&NAP y C&WCCN
[39]. Se obtiene la puntuacion con dos métodos de similitud: el producto y el coseno.

Para la aplicacion de los métodos WCCN y C&WCCN sobre los CV fue necesario
utilizar una técnica de reduccion de la dimension (PCA), obteniéndose una significa-
tiva reducciéon de 24000 dimensiones a W = 400. Esto implica que la complejidad
computacional del proceso de extraccion del CV sea O(EL 4+ EW), donde el térmi-
no FL estd dado por la obtencion de CV y el término EW por la proyeccion del CV

al nuevo espacio de dimension W.

Tabla 3.3: Métodos de compensacién de la variabilidad de sesion C&NAP y C&WCCN
sobre los vectores acumulativos CV.

compen- similitud det 7 similitud det 7
sacion por producto DCF*100 ‘ EER % por coseno DCF*100 ‘ EER %
NAP SprodiAP(fmy) 7.2 20.2 ScostAP(-/Bhy) 4.3 10.24
C&NAP Sprod—NAP(x7y> 3.9 6.37 Scos—NAP(fE7y> 2.7 5.45
WCCN Sprod—WCCN(I, y) 5.2 11.61 55057WCCN($; y) 4.1 10.47
C&WCCN Spmd_wccjv(l’,y) 4.5 7.28 Scos—WCCN(x;y) 2.7 5.37

Para calcular la similitud por producto en el NAP se utiliz6 la ec. 1.27 y en el
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WCCN la ec. 1.30; para el calculo de la similitud por coseno en el NAP se utiliz6 la
ec. 1.28 y en el WCCN la ec. 1.31.

Una mejora significativa en términos de eficacia se obtiene utilizando el enfoque
propuesto de inclusion en los atributos no deseados de la informacién comun, para
ambos métodos de puntuacion, alcanzandose, con C&NAP un promedio de mejora
del 57% en el EER y alcanzandose con C&WCCN un promedio de mejora del 43 %
en el EER. Ademas, hay que senalar que el uso de la similitud por coseno trae mejores
resultados que el empleo de la similitud por producto.

Con el objetivo de comprobar la generalizaciéon de los métodos C&NAP y el
C&WCCN, se llevo ha cabo un nuevo experimento en el marco de los i-vectores,
cuyos resultados se muestran en la Tabla 3.4.

El experimento con los i-vectores se realiz6 sin aplicar la normalizacion de la

longitud y usando como método de similitud el coseno.

Tabla 3.4: Generalizacion de los métodos de compensacion de la variabilidad de sesion
sobre los i-vectores.

compensacion | DCF(*100) | EER %
NAP 2.44 4.8
C&NAP 2.42 4.46
WCCN 2.31 4.01
C&WCCN 2.01 3.87
LDA-NAP 2.25 4.04
LDA-C&NAP 2.16 3.86
LDA-WCCN 2.25 3.93
LDA-C&WCCN 2.01 3.72

La Tabla 3.4 muestra una comparaciéon de los métodos de compensacion de la
variabilidad de sesion, cominmente aplicados para el enfoque i-vector y los métodos
propuestos en este trabajo: C&NAP y C&WCCN. En la primera parte de la tabla se
comparan los métodos propuestos con las técnicas que funcionan sélo con la matriz
de dispersion intra-clase (NAP y WCCN). En la segunda parte se comparan con
la técnica que utiliza la matriz de dispersion intra-clase y la matriz de dispersion
entre-clase (LDA) en combinacion con los métodos NAP y WCCN.

Como refleja la tabla los métodos propuestos muestran una mejoria en la eficacia
comparados con el NAP, el WCCN y las combinaciones de LDA-NAP y de LDA-
WCCN; lo que implica que la incorporacion de la informacion comiun en el enfoque
i-vector también incrementa su rendimiento, permitiendo confirmar la generalizacion

de los métodos propuestos.
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El préximo experimento, en la Tabla 3.5, refleja los resultados de la fusion lineal de
las puntuaciones del enfoque i-vector utilizando LDA, (fig. 1.6 utilizando la similitud
por coseno), més los métodos propuestos de compensacion C&NAP y C&WCCN y
el enfoque binario, con los vectores acumulativos, empleando los mismos métodos

propuestos.

Tabla 3.5: Fusion lineal de las puntuaciones entre el enfoque i-vector y la representa-
cion con los CV.

fusion DCF(*100) | EER %
(i-vector : LDA-C&N AP) 2.03 3.33
+ (CV : C&NAP)
(i-vector : LDA-C&WCCN) 2.06 3.52
+ (CV : C&WCCN)

En la primera fila de la Tabla 3.5 se evalu6 la utilizacion del método C&NAP,
obteniéndose una mejora de 13.7 % de EER sobre el segundo mejor resultado mostrado
en la Tabla 3.4 (3,86 % de EER). En la segunda fila de la Tabla se evalu6 la utilizacion
del método C&WCCN, obteniéndose una mejora de 5.37% de EER sobre el mejor
resultado que se muestra en la Tabla 3.4 (3,72 % EER).

3.1.6. Conclusiones parciales

Esta secciéon tuvo como objetivo asociar las posibilidades de la nueva representa-
cion binaria de las expresiones de voz, con los nuevos métodos de compensacion de la
variabilidad de sesion, publicados en [39] y [62].

Se propuso una nueva variante de la matriz de dispersion intra-clase en el marco
de la representacion binaria y en el enfoque i-vector, que es capaz de contener no
s6lo los atributos no deseados, sino también la informacién comun, que tampoco es
deseada. Empleando la medida de similitud coseno, este enfoque logr6é una disminu-
cion relativa del 47.7% en el EER promedio; el mejor resultado obtenido utilizando
el método propuesto (C&WCCN) fue de 5.37% en el EER. Este resultado muestra
la importancia de incluir en la matriz de dispersion intra-clase, de los CV, la infor-
macioén comun, lo que confirma las conclusiones obtenidas del analisis de la varianza
espectral.

También se presenta un método simple (la mascara) para seleccionar las especifi-
cidades maés discriminatorias de los vectores acumulativos, capaz de eliminar hasta un

tercio (12.872 de 36.872) de las especificidades del modelo generador e incrementando
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la eficiencia y la eficacia en el reconocimiento del locutor.

En el marco de los i-vectores se logré también una mejora en el rendimiento
(5% en el EER promedio) utilizando los métodos propuestos de compensacion de
la variabilidad de sesién, debe observarse que dicha mejora no es comparable a la
obtenida en el dominio de la representacion binaria. Esto sucede porque en el dominio
[-vector hay menos informacion comiin, a diferencia de los vectores acumulativos,
donde su contenido se relaciona con las repeticiones de las especificidades. Observe,
por ultimo, que ambos dominios contienen informaciéon complementaria, responsable
de la mejoria en la fusiéon de la puntuacion, cumpliéndose asi la hipotesis principal de
la investigacion.

Un inconveniente de estas técnicas de compensacion, es que su rendimiento se ve
afectado si el nimero de muestras para el entrenamiento de las matrices de proyeccion
no es lo suficientemente grande. Los resultados pueden ser mejorados si se incrementan

las bases de datos de entrenamiento.

3.2. Informacion Temporal sobre el enfoque binario

Esta seccion trata sobre la informacion temporal obtenida de la matriz binaria
de las expresiones de voz. No solo la informacion global (CV) de la voz puede ser
extraida de la matriz binaria sino también la informaciéon temporal existente en ella,
la cual refleja los continuos cambios del tracto vocal. Esta nueva informacion esta
dividida en dos tipos, la que representa la dinamica de los sonidos y la que se obtiene

a nivel de tramas, ambas aportan poder discriminatorio a los rasgos del locutor.

3.2.1. Modelo de Trayectoria

A partir del comportamiento de la voz humana, que contiene una secuencia de
sonidos que pueden representarse por fonemas, silabas, palabras, etc, se propuso obte-
ner informaciéon de la dinamica de la voz creando un modelo de trayectoria, aplicando
ventanas (bloques) solapadas y consecutivas sobre la matriz binaria. Cada ventana
tiene un tamano k y entre dos ventanas consecutivas existe un desplazamiento z, obte-
niendo en una expresion de voz V ventanas, donde V = (L — k)/z y L es la cantidad
de tramas acusticas de la expresion. Cada bloque, definido por una ventana, es una
sub-matriz binaria, facilitando la obtencién de un CV y un BV para cada uno de

ellos.
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Se define el Modelo de Trayectoria (TM, del inglés Trajectory Model) de una

expresion de voz, como un conjunto de vectores acumulativos y binarios, TM =

{c1,¢9,...,cv}, donde cada elemento contiene un CV y BV correspondiente al seg-
mento temporal [11, 36] (ver fig. 3.3). Notar que V depende de la duraciéon de la

expresion de voz.

1 O O OO OO O1L OO0 OO OO O O O O O o o o oo o o
2 0O 1 001 01 001 0011011 01 0O 1 01 1 O
3 11 1 1 1 01 1 01 001 00O O O0O O o o o o oo o o
4 O 1 01 1 01 00 1 001 00O OO0 OO O O 0O OO0 O o
IBK = : : : : : : : : :

1 - - - - - - - - -

I 110110111101 00010010000100
i 0O0OO0ODODODODODODOOOOO1I101101011011
! 0O o0ooooo1oo0o0o00OO0OOI1I 1T 0110111111 1
E 11 11 0.1 1 0.1 1 1 1 1 001 01 00 0.1 100 1

|
|

0—0 1.1 0—0
g I g | 0 20
3—1 | 3-—-1 33 bloque V
4—1 4—1 1—1
0 0 0 0 4 1
0 39 9 i1
4—1 [ 3—1 3—1
C C Cv
solape

Figura 3.3: Proceso para la obtencién del Modelo de Trayectoria.

Esta propuesta presenta como ventaja que, un segmento de habla contaminado
por ruido debe ser considerado como una pérdida respecto al caracter discriminatorio
para el reconocimiento del locutor, por lo tanto, una segmentaciéon y superposicion
adecuada de los bloques en la expresion de voz podria reducir el efecto del ruido y
aumentar la robustez de la representacion.

A continuacién se presentan dos algoritmos para utilizar el TM dado los rasgos
acusticos de una expresion de voz del locutor cliente A y los de una expresion de voz
desconocida B.

El algoritmo presentado es una extensioén del Algoritmo 1, propuesto en la sesion
2.3.2 y realiza una comparacion utilizando la informacion global (CV) de A con el
modelo de trayectoria de B y viceversa. En busca de facilitar la notaciéon se nombro
GT ala union de un CV y un TM en el mismo contexto, GT' = {CV,TM}.

Algoritmo 2

1. Obtener la matriz binaria para ambas matrices actsticas, { BK“4, BK?}.

2. Obtener el vector acumulativo para ambas matrices binarias, { BK“, BK?} =
{ov4 CVEY.
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3. Obtener el modelo de trayectoria para ambas matrices binarias,
{BK# BKB} = {TM* TM?}.

4. Crear las duplas, GT# = {CVA TM4}, GT? = {CVB, TM?}.
5. Obtener la puntuacion de la verificacion entre el locutor cliente y el desconocido:
VB VA

(% > I1SDS(TM"[v], CVA)+% > ISDS(TM*[v],CV*))

v=1 v=1

S(GT4,GT?) = %
(3.2)

6. Si S > 0 se acepta, sino se rechaza.

El siguiente algoritmo combina, la informacion global (Algoritmo 1) con el modelo

de trayectoria Algoritmo 2.

Algoritmo 3
Los pasos 1, 2, 3, 4 y 6 son los mismos que en el Algoritmo 2.
5 Obtener la puntuacion de la verificacion entre el locutor cliente y el desconocido:
VB

(% " 1SDS(TMP[o], CVA) (3.3)

v=1

S(GT4,GT?) = %

+o SV ISDS(TMA[u], CVE) + ISDS(CVE, CVA)).

3.2.2. Informacién temporal en las tramas

Como el modelo de trayectoria no es capaz de capturar la informacién temporal a
nivel de trama se propone un nuevo enfoque para obtener dicha informacién temporal.

La idea de este nuevo enfoque surge de la siguiente hipotesis: si tenemos una repre-
sentacion binaria (BK), ordenada en el tiempo, que contiene la informacion global de
cada trama (las columnas de BK) de la expresion de voz, entonces es posible extraer
la informacién temporal a nivel de la trama, que provienen de los continuos cambios
en corto tiempo, que ocurren en el tracto vocal y obtener asi nuevas caracteristicas

discriminatorias de cada locutor [38].
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Esta informacion temporal se basa en capturar los cambios que suceden trama
por trama, que equivale a obtener la informacion de la naturaleza dindmica de las
especificidades respecto a sus activaciones y desactivaciones en el tiempo. Este proceso
sigue una idea similar a la extraccion de los rasgos deltas [29].

Se trata de contar los cambios de una trama a otra en la matriz binaria, siempre
secuencialmente a lo largo de la expresion y pesarlos por la importancia de la trama
dentro de la expresion de voz. Dado una matriz binaria BK de una expresion de voz,
con dimension E x L, donde E es el numero de especificidades y L la cantidad de

tramas de la expresion, se define como matriz de cambio a:

Dy = |bki; — kil (3.4)

donde i = 1,2,...,F, con j = 1,2,....L — 1 y D™ eg una matriz binaria que
contiene los cambios entre tramas de la especificidad correspondiente.
Como la matriz de cambio D presenta altas dimensiones se propone obtener un solo

Vector Temporal (TV, del inglés Temporal Vector) capaz de compactar la informacion

temporal de las tramas pesadas por su importancia relativa,

E

Vi) =Y (D + Z Diy). (3.5)

Jj=1 =

Obteniéndose un TV de dimension E, capaz de contener la informaciéon temporal
de la expresiéon de voz del locutor.

La complejidad computacional del proceso de extraccion de la informacion tem-
poral por tramas es O(EL) y realiza (EL + EL + EL) operaciones. La cantidad de
operaciones estd dada por el calculo de la matriz de cambio (EL), el calculo de los
pesos de los cambios en cada trama (EL) y la suma de los cambios por especificidades
(EL). Note que cada uno de estos calculos se puede realizar de forma secuencial.

Finalmente, se normaliza el TV por su norma euclidiana, en busca que todos los

vectores tengan la misma longitud.

TV

TV = ———.
Vi

(3.6)

3.2.3. Evaluacién experimental

Para evaluar el impacto de la informacién temporal sobre el desempeno de la

verificacion del locutor independiente del texto, se realizaron dos experimentos. El
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primero consistié en incluir y evaluar la informacion temporal a nivel de segmentos
(Modelo de Trayectoria) y el segundo, en incluir y evaluar la informacion temporal a

nivel de tramas (Vector Dindmico).

Empleo de la informacién temporal a nivel de segmentos en el re-

conocimiento del locutor

En el primer experimento se utilizo el GM ya creado y empleado en la Seccion 2.3.3,
el cual consta de 459 componentes para el UBM y 22000 mono-Gaussianas. Ademas
se utilizaron, como rasgos acusticos, 12 MFCC + 12 deltas con normalizacion cepstral
de la media y la varianza.

La verificacion del locutor independiente del texto se realizé con las sesiones tele-
fonicas T1 y T2 de la base de datos Ahumada. Cada una de las sesiones cuenta con
100 locutores, con alrededor de 1.5 minutos de senal de voz esponténea; las expre-
siones de T1 se utilizan como conjunto de locutores conocidos (100 clientes) y las
expresiones de T2 como conjunto de prueba, para un total de 10000 comparaciones.

Un primer experimento (Tabla 3.6), utilizando el Algoritmo 2 y la medida ISDS,
se realiz6 en busca de seleccionar el tamano de los bloques y el desplazamiento que

reportara la mejor eficacia en términos de EER.

Tabla 3.6: Evaluacién del Algoritmo 2 con diferentes tamafios y desplazamientos de
los bloques.

Tamano por bloque Desplazamientos
300 | 250 | 200 | 150 | 100 | 50 10
500 7.03 | 7.02|7.06| 719 | 7.55|7.43 | 747
400 7127111690 | 7.2 | 723 | 7.3 | 74
300 — | 715|707 | 6.8 | 698 |7.35]| 7.6
200 - - - 79 | 71 | 7.41] 8
100 - - - - - 8.2 | 85

Como resultado se obtuvo que el modelo de trayectoria TM que mejor eficacia
reporto utilizé6 k = 300 tramas por cada bloque con un desplazamiento de z = 150
tramas. Estos parametros representan segmentos de una expresion de voz de 3 segun-
dos con un desplazamiento de 1.5 segundos. Estos son los parametros utilizados en
los siguientes experimentos donde se utilizo el modelo de trayectoria.

Un segundo experimento se centrd en probar la robustez del modelo de trayectoria
utilizando como medida de puntuacion la ISDS, ademas se utilizo6 como sistema de
referencia el enfoque GMM-MAP [75] sobre la plataforma ALIZE [12] (Ver ANEXO
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B). La Tabla 3.7 presenta los resultados del experimento en términos de EER y DCF,

para los tres algoritmos de comparacion propuestos en esta tesis.

Tabla 3.7: Resultados del empleo de la informacion temporal a nivel de segmentos.

DCF*100 | EER %
IS 3.9 6
Algoritmo 1 2.97 5.48
Algoritmo 2 4.33 6.8
Algoritmo 3 2.19 5
GMM-MAP 2.51 5.42

Estos resultados mostraron, con el Algoritmo 3, que es posible capturar informa-
cion discriminatoria temporal a nivel de segmentos de una expresion de voz, obte-
niendo una mejora en la eficacia del 8% de EER ante los resultados del Algoritmo
1, que soélo utiliza la informaciéon global. También queda plasmado la robustez de
la propuesta, comparada con el sistema de referencia GMM-UBM obteniéndose una
mejora del 7% del EER, resultados publicados en [11] y [36].

Empleo de la informacién temporal a nivel de tramas en el reconocimiento

del locutor

Para comprobar el desempeno de los métodos propuestos al incluir la informacion
temporal a nivel de tramas se utiliz6 como rasgos: 19 coeficientes LFCC, junto con
la energia, los deltas y los deltas-deltas, resultando vectores de rasgos con dimension
60. Se emple6 el mismo GM y su representacion binaria, presentado en las evalua-
ciones de la Seccion 3.1.5: UBM con 459 componentes Gaussianas, con £ = 36872
especificidades de las cuales fueron seleccionadas 24000, utilizando la mascara.

El proceso de verificacion de locutores independiente del texto se realizé sobre la
base NIST SRE 2008, con locutores masculinos, la condicion det 7 (conversaciones
teléfono-teléfono en inglés). Esta condicion utiliza 439 locutores clientes y 671 prue-
bas, realizando 6615 verificaciones. Para obtener la puntuacion entre dos locutores se
utilizaron dos variantes, la medida del coseno (ec. 1.36) y la verosimilitud (ec. 1.40)
en el caso del PLDA.

Se utilizo la base NIST SRE 2004 y 2005 para obtener la matriz de variabilidad
total 7', las matrices de proyeccion de los métodos de compensacion de la variabilidad
de sesion y para el entrenamiento del clasificador PLDA.

La Tabla 3.8 muestra una comparacion, en el marco de la representacion binaria

propuesta, del poder discriminatorio de la informacion global (CV), el modelo de
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trayectoria (TM) utilizando el mejor algoritmo de comparacion, el Algoritmo 3 y
la informacion temporal por tramas (TV). También se evalia el desempeno de la
informaciéon comin incluida en la matriz que contiene la dispersion intra-clase de los
locutores, propuesta en el método S-LDA en la seccion 3.1.4.

Para la aplicacion del método S-LDA sobre los CV, TM, TV fue necesario utilizar
una técnica de reduccion de la dimension (PCA), obteniéndose una significativa reduc-
cion de 24000 dimensiones a W = 400. Esto implica que la complejidad computacional
del proceso de extraccion de CV o TV sea O(EL 4+ EW), donde el término EL esta
dado por la obtencion de CV o TV y el término EW por la proyecciéon al nuevo
espacio de dimension W. Obsérvese que el proceso de obtencion de TM presenta la

misma complejidad computacional que el proceso para obtener CV.

Tabla 3.8: Evaluacion de las representaciones CV, TM, TV

representacion | compensacion | DCF | EER% | compensacion | DCF | EER %
y medida *100 y medida *100
CV LDA+cos 5.64 | 10.50 S-LDA+cos 2.86 5.46
Cv LDA-+PLDA | 2.76 4.92 | S-SLDA+PLDA | 2.70 4.54
™ LDA-+cos 5.55 | 10.52 S-LDA-+cos 3.01 5.70
™ LDA+PLDA | 2.81 4.90 | S-LDA+PLDA | 2.78 4.80
TV LDA+cos 5.36 | 10.45 S-LDA+cos 2.80 5.27
TV LDA+PLDA | 2.78 | 4.77 | S-LDA+PLDA | 2.6 4.09

Se divide el anélisis de los resultados de la Tabla 3.8 en dos aspectos para una
mejor comprension. Primero respecto a la compensacion de la variabilidad de sesion,
donde la inclusion de la informacion comin muestra, una vez mas, su eficacia, el EER
promedio para todos los métodos de representacion sin el empleo de la informaciéon
comun es 7.67 % y al incorporar la informacion comin el EER promedio se reduce a
4.97 %, para una ganancia del 35 %.

Como segundo aspecto se comparan los resultados utilizando la informaciéon tem-
poral, ante el uso de la informacién global, el desempeno de forma general para ambos
clasificadores y con la inclusion o no de la informacién comin. Los resultados en las
tres representaciones son muy similares, sobre todo entre el TM y el CV. Pero cuando
se observa el desempeno, se aprecia que la representacion de la informacion temporal
a nivel de tramas TV, consigue los mejores resultados, con una reduccién relativa
(6% del DCF y 14% de EER) con respecto al TM y también con respecto al CV
(3% del DCF y 9.9% del EER). Este resultado mostré la importancia de obtener e

incorporar la informacién temporal a nivel de tramas en la representacién TV, la cual
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demostr6 ser mas discriminatoria para la verificacion del locutor, que la informaciéon
global y el modelo de trayectoria.

Por tltimo, la Tabla 3.9 muestra los resultados de los métodos del estado del arte
en la verificacion del locutor independiente del texto (fig. 1.6), asi como la fusion

lineal de las puntuaciones con los resultados propuestos.

Tabla 3.9: Evaluacion del enfoques i-vector y la fusion de la puntuacion con la repre-
sentacion binaria.

representacion compensacion DCF | EER %
y medida *100
i-vector LDA-+cos 2.24 3.80
i-vector LDA+PLDA 1.89 2.96

Fusion de las puntuaciones entre i-vector y CV o TV.
(i-vector:LDA+PLDA) + (CV:S-LDA+PLDA) | 1.88 2.89
(i-vector:LDA+PLDA) + (TV:S-LDA+PLDA) | 1.83 2.57

En el caso del enfoque i-vector se presentan los resultados actuales utilizando los
dos clasificadores, se debe tener en cuenta que aunque el PLDA tenga mejor eficacia,
si se desea desarrollar un sistema de verificacién del locutor independiente del texto
que sea eficiente en el procesamiento de grandes bases de datos, es recomendable
utilizar la medida de similitud del coseno.

Es de senalar que en la fusion de la puntuacién con ambas representaciones, se
decidi6 no utilizar la representacion TM debido a que la combinaciéon de los costos
computacionales de la verificacion del locutor utilizando el Algoritmo 3 y el método
PLDA, se incrementaria significativamente.

Como se muestra en la fusion de las puntuaciones, la combinacion de los dos en-
foques mejora la eficacia de la verificacion, y en el caso del uso de la informacion
temporal por tramas TV, se obtiene una ganancia del 13% de EER. Este impor-
tante resultado (2.57 EER) al combinar los dos enfoques, evidencia la informacion
complementaria que existe entre ellos y la incorporacién de nueva informacion dis-
criminatoria que aporta la representacion temporal del enfoque propuesto, aprobado

para publicacion en [38].
Comparaciéon de la complejidad computacional entre el enfoque i-vector y
el enfoque binario propuesto

Para la evaluacion de la eficiencia de los dos enfoques (la representacion por i-

vector y la representacion binaria propuesta) se centro la comparacion en la etapa
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de la extraccion del vector representativo en cada una, donde radica su principal
diferencia. En el caso de la etapa de clasificaciéon ambos enfoques utilizan los mismos
algoritmos, por lo tanto presentan la misma eficiencia.

La extraccion del vector representativo en el enfoque i-vector consta de dos pa-
sos, primero la extraccion de las estadisticas de Baum-Welch a partir de los rasgos
acusticos de una expresion de voz dado el UBM y segundo, la obtencién del factor
(i-vector) utilizando el UBM, las estadisticas y la matriz de variabilidad total.

En el caso del enfoque binario propuesto la extraccion del vector representativo
también consta de dos partes, primero la extraccion de la estadistica de Baum-Welch
de cero orden, a partir de los rasgos acisticos de una expresion de voz dado el UBM
perteneciente al Modelo Generador. El segundo paso cuenta con la activaciéon o no de
las especificidades del Modelo Generador utilizando también los rasgos acisticos.

Para el experimento se utilizaron todas las expresiones de voz de locutores mas-
culinos en la base NIST SRE 2008, 1110 locutores. La informacién de habla como
promedio por expresion es de 8264 tramas (rasgos acusticos), lo que equivale a un

tiempo promedio por expresion de 82 segundos.

Tabla 3.10: Evaluacion de la eficiencia de los dos enfoques.

Nimero Complejidad Tiempo promedio | Tiempo promedio
de operaciones computacional (seg) (1 CPU) (seg) (4 CPU)

i-vector | T(KL+ KL+ W3+ | O(KL+ W3+ | 10.16 +15.3 =25.5 44+51=9.1
W?2K + WFK) W2K + WFK)

binario | T(KL+3x CL+ | O(KL+CL+ | 7.1 + 10.1 = 17.2 | 2.5 + 3.6 = 6.1
3 x EL+ EW) EL+ EW)

En la Tabla 3.10 el parametro K es la cantidad de componentes Gaussianos del
UBM correspondientes a cada enfoque, L es la cantidad de tramas de los rasgos
acusticos y F' su dimension. En el enfoque binario C' es la maxima cantidad de mono-
Gaussianas que presenta un sub-modelo, E es la cantidad total de mono-Gaussianas
del Modelo Generador. Finalmente, para ambos enfoques W es la dimension del vector
discriminatorio que se utilizara en la clasificacion.

Como se demuestra en la Tabla 3.10 el enfoque binario propuesto presenta mejor
eficiencia en todos los casos. Obsérvese que la duracion del contenido de voz en una
sefial (L), en el caso del enfoque i-vector, afecta solamente la extraccion de las es-
tadisticas y en el enfoque binario afecta todo el proceso. Este problema implica que si
aumenta considerablemente L la propuesta binaria puede presentar un tiempo mayor

que la extraccion de los i-vectores, pero es conocido en el area del reconocimiento del
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locutor que con 1 o con 1.5 minutos de voz es suficiente para obtener una represen-
tacion discriminatoria del locutor. Por otra parte lo que suele suceder en la realidad
es que las senales de voz para el reconocimiento del locutor tienden a ser cortas.
Concluyendo que el enfoque binario propuesto presenta una mejor eficiencia que los

i-vectores.

3.2.4. Conclusiones parciales

Esta seccion tuvo como objetivo capturar e incluir, la informacion temporal exis-
tente en las expresiones de voz, en los métodos de reconocimiento del locutor inde-
pendiente del texto [11, 36| y [38].

Se presenté un método para extraer la informaciéon temporal a nivel de segmentos,
lograndose la siguiente ventaja: un modelo de trayectoria TM con una segmentacion
y superposiciéon adecuada de los bloques en la expresion de voz puede reducir el efecto
de eventos ruidosos y aumentar la robustez de la representacion.

Se logré obtener e incluir en la verificacion del locutor una representacion de la
expresion de voz que refleja la informacion temporal a nivel de tramas TV, observando
una mejora de la eficacia frente a la informacion global CV, de un 9.9% en el EER.
La representacion de la informacion temporal, en general, es un nuevo paso en el
desarrollo de nuevas representaciones dentro del marco binario, la cual es imposible
obtener en el enfoque de los i-vectores. Obsérvese ademas, que el proceso de extraccion
de CV o TV es mucho mas eficiente que el proceso de extraccion del i-vector, O(K L+
CL+ EL+ EW) respecto a O(KL + W3 + W?K + WFK).

Se evaludé ademéas una nueva variante de la matriz de dispersion intra-clase para
el marco binario, mediante el S-LDA, capaz de tener en cuenta la informaciéon comin
de la poblacién y permitiendo una mejora en la eficacia promedio del 35% del EER.

Ademés es importante notar que ambos enfoques contienen informacion discrimi-
natoria complementaria, responsable de la mejora (13 % EER) en la fusion lineal de

la puntuacién, reafirmando el provecho de la utilizacion de la informacién temporal.

3.3. Esquema del sistema de verificaciéon del locutor

sobre el marco binario

En este epigrafe se describe, a través de esquemas, el sistema de verificacion del

locutor independiente del texto que integra los métodos propuestos en la tesis, el cual
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puede ser utilizado en aplicaciones reales.

Los métodos propuestos también necesitan, antes de realizar el proceso de veri-
ficacion, entrenar a priori un conjunto de pardmetros con sus datos caracteristicos
correspondientes. En primer lugar se necesita obtener el Modelo Generador (fig. 3.4),
partiendo del mismo UBM obtenido en el enfoque i-vector, se realiza una seleccion de
las componentes (Gaussianas méas representativas de la poblacion, para luego dividir

cada region acustica en subregiones llamadas especificidades.

Modelo Generador
A GM,
LD k componentes del UBM
/gi%?gﬁte ér“ con E especificidades.
/S s P

/

NG <
NP ¢

Impostores
Yo extraccion 1asgos
— W derasgos acsticos

Figura 3.4: Modelo Generador

Luego para compensar la variabilidad de sesién es necesario obtener la matriz de
proyeccion (B) del S-LDA y el modelo PLDA (B-PLDA).

. BV
Representacion CV.A TV
propuesta

==
Impostores % % Informacin
o extraccion : rasgos ik Temporal vectores
e w_““j* derasgos :aclsticos == > pﬁyecta s
B B-PLDA

Figura 3.5: Pardmetros para la compensacion de la variabilidad

A partir de contar con los pardmetros necesarios (fig. 3.5), se alcanza entonces el
esquema del sistema de verificacion del locutor independiente del texto.

Obsérvese en la fig. 3.6, que la configuracién puede ser cambiada, se puede utilizar
otra representacion de la expresion de voz (CV o BV), si se desea utilizar la medida del
coseno en la verificacion, se sustituye el PLDA por la similitud por coseno o por otra

funciéon de similitud desarrollada. Ademaés se puede sustituir el método S-LDA por el
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Locutor
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Informacion
Temporal

e Jary L
—> TV]—
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vectores
proyectados

>0 Aceptado

A< g Rechazado

Figura 3.6: Sistema de verificaciéon del locutor

método C&WCCN, el C&NAP o combinaciones de ellos, siempre con su respectiva

proyeccion.



CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

Conclusiones

La presente investigacion estuvo dirigida a fortalecer el desempenio de los algorit-
mos para el reconocimiento del locutor independiente del texto, obteniéndose como

principales resultados:

= Una nueva representaciéon binaria de la expresion de voz, capaz de contener los

eventos discriminatorios desde los frecuentes hasta los pocos frecuentes.

= Se introdujo la informacién comun en la matriz de dispersion intra-clase mejo-
rando el desempeno de los algoritmos de compensaciéon C&NAP, C&WCCN y
S-LDA.

= Se desarrolld un método para obtener la informacion temporal de la expresion

de voz y se incorpor6 en la verificacion del locutor.

A continuacién se describen los resultados obtenidos en la investigacion.

Se desarrolld un método para evaluar la presencia de informacion redundante en
el espacio de los super-vectores, que consistio en la reduccion de la dimensiéon de dicho
espacio, utilizando algoritmos basados en técnicas no lineales de reduccion: Isomap
y Laplaciano. Los resultados de este método mostraron claramente la informacion
redundante presente en los super-vectores, utilizando la técnica Isomap se logré una
reducciéon de dimension en un factor de cuatro y no hubo practicamente pérdidas
en términos de eficacia. Ademaés, utilizando la técnica del Laplaciano para reducir la
dimension en un factor de dos, se super6 el resultado obtenido por una técnica lineal
de reduccion (PCA), lo que muestra la importancia de tener presente la naturaleza
interna de los datos, como lo hace el enfoque topologico sobre la voz. Este resultado

publicado en [37] demostro la gran cantidad de informacion redundante dentro del

87
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espacio de los super-vectores GMM, lo cual confirmé la necesidad de buscar nuevas
alternativas de representacion menos redundantes, para el reconocimiento del locutor.
Este resultado constituyd uno de los primeros pasos en el campo de reconocimiento del

locutor, donde se utilizé la informacion topoloégica contenida en el espacio actustico.

Dentro de un nuevo enfoque basado en una representacion binaria de la expresion
de voz para reconocimiento del locutor, se propuso un método para la obtencion del
modelo generador y una nueva medida de similitud asociada con una representacion
global (vector acumulativo) de la informacion existente en la matriz binaria, dicha
representacion tiene en cuenta los eventos discriminatorios, desde los mas frecuentes
hasta los pocos frecuentes, en una sefial de voz de un locutor. Ambos resultados
fueron publicados en [11] y [36] ¥ al compararlos con los métodos reportados en la
literatura actual, se pudo comprobar que requieren considerablemente menos recur-
sos de computo y memoria, mostrando un nivel de rendimiento comparable con el
enfoque GMM-MAP. Este enfoque binario abrié nuevos caminos para continuar las
investigaciones en el enfrentamiento a los problemas de variabilidad de sesi6on y a la
explotacion de la informacién temporal existente en la voz, para el reconocimiento

del locutor.

Se propusieron nuevos métodos para la compensacion de la variabilidad de sesion
en el reconocimiento del locutor, asociada a la nueva representacion binaria de la
voz. Se propuso una nueva variante de la matriz de dispersion intra-clase para los
vectores acumulativos e i-vector, que es capaz de contener no sb6lo los atributos no
deseados, sino también la informacion comun a los locutores, que tampoco es deseada.
Se logré una disminucion relativa del 47.7% en el EER promedio de la verificacion
del locutor utilizando la representaciéon binaria. Este resultado permiti6é comprobar
la importancia de incluir la informaciéon comun en la matriz de dispersion intra-clase,
lo que confirmo el analisis de la varianza espectral realizado. También se propuso un
método simple (méascara) basado en la varianza de los vectores acumulativos de los
locutores, para seleccionar las especificidades mas discriminatorias, capaz de eliminar
un tercio de las especificidades del GM lograndose la mejor eficacia en el reconocimien-
to del locutor. Al aplicar los métodos propuestos en el marco i-vector, se logré una
pequenia mejora en el rendimiento del 5% en el EER promedio, porque este dominio
presenta menos informacién comin, a diferencia del dominio del vector acumulativo,
donde su contenido se relaciona con las repeticiones de las especificidades. Se observo,
al fusionarse las puntuaciones obtenidas, que ambos dominios contienen informacion

complementaria. Estos resultados han sido publicados en [39] y [62].
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Se propusieron métodos para capturar e incluir, la informacion temporal existente
en las expresiones de voz, en el reconocimiento del locutor. Se propuso un méto-
do para extraer la informacion temporal a nivel de segmentos de la voz, logrando
que el vector acumulativo de un segmento reflejara la distribuciéon de las especifici-
dades relativas al contenido fonético, lo cual es ttil y aplicable en diferentes &reas de
procesamiento de la voz y especificamente en el reconocimiento del locutor son ca-
racteristicas discriminatorias y robustas ante los efectos de ruido sobre la senal. Este
resultado publicado en [11, 36] y [38] demostré un nivel de rendimiento comparable
con el enfoque GMM-MAP, con menos recursos de computo. Se propuso un método
para obtener una representacion dindmica de la expresion de voz que refleje la infor-
macion temporal a nivel de tramas, que demostré una mejora de la eficacia (4.09 %
de EER) relativa a la obtenida con los vectores acumulativos (4.54 % de EER). Se
aplico a dichas representaciones temporales de la voz una nueva variante del método
de compensacion de variabilidad ya propuesto, logrando una mejora apreciable (14 %)
en la eficacia. Se observé, al fusionarse las puntuaciones obtenidas, que ambos domi-
nios contienen informacion complementaria |38|. La representacion de la informacion
temporal sobre el enfoque binario, constituye un nuevo paso en el reconocimiento del

locutor el cual es imposible obtener en el enfoque i-vector.

Recomendaciones

Con los resultados obtenidos no se concluye el trabajo en esta tematica. Del estudio

realizado se derivan algunos trabajos futuros a modo de recomendaciones:

= Un inconveniente de estas técnicas de compensacion, es que su rendimiento se
ve afectado si el nimero de muestras para el entrenamiento de las matrices de
proyeccion no es lo suficientemente grande. Los resultados pueden ser mejorados

si se incrementan las bases de datos de entrenamiento.

= Proponer y evaluar un método de seleccién de los rasgos binarios mas discri-
minatorios de la representaciéon binaria a partir de los métodos presentados en

|78|, denominados Boosted Slice Classifiers.

= Realizar un analisis del algoritmo propuesto para obtener la implementacion

mas eficiente que se pueda alcanzar y una posible version paralela.

= Evaluar el desempeno de las representaciones temporales propuestas ante la

presencia de ruido.
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» Evaluar el comportamiento de la incorporacion de la informacién comun en los

métodos de compensacion de la variabilidad de sesion en ambientes ruidosos.
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(zlosario de acréonimos

ASI

ASR

ASV

BK

BV

CV
C&NAP
C&WCCN
DTW

DV

EER

EM

FA

GM

GMM
GMM-UBM
GSL
G-PLDA
HMM
HT-PLDA
H-norm

IS

ISDS
i-vector
JFA

KL

LDA
LFCC

Identificacion Automatica del Locutor

Reconocimiento Automaético del Locutor

Verificacion Automética del Locutor

Matriz Binaria Dispersa

Vector Binario

Vector Acumulativo

Proyeccion de Atributos no Deseados y Comunes

Atributos Comunes en la Normalizacion de la Covarianza Intra-clase
Distorsion Dinamica en el Tiempo

Vector Dinamico

Tasa de Error

Maximizacion de la Esperanza

Anaélisis de Factores

Modelo Generador

Modelos de Mezclas Gaussianas

Modelos de Mezclas Gaussianas — Modelo Universal de Fondo
Nicleo Lineal con Supervectores GMM-UBM

Anaélisis de discriminante lineal Probabilistico Gaussiano
Modelos Ocultos de Markov

Anélisis de discriminante lineal Probabilistico de Cola Pesada
Normalizacion del Auricular

Similitud de la Interseccion

Similitud de la Interseccion y la Diferencia Simétrica,

Vector de Identidad

Analisis de Factores Conjunto

Kullback-Liebler

Anélisis de Discriminante Lineal

Coeficientes Cepstrales de Frecuencia lineales
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LPCC
MAP
MDS
MFCC
ML
MLLR
NAP
NIST
PCA
PLDA
SRE
SV
SVM
S-LDA

™
T-norm
UBM
VQ
WCCN

Coeficientes Cepstral de Prediccion lineal
Maximo A-Posterior

Escalado Multidimensional

Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel
Maxima Verosimilitud

Regresion Lineal de Maxima Verosimilitud
Proyeccion de Atributos No Deseados
Instituto Nacional de Estdndares y Tecnologia
Analisis de Componentes Principales

Analisis de Discriminante Lineal Probabilistico
Evaluaciones de Reconocimiento del Locutor
Super-Vectores

Maquina de Vectores de Soportes

Analisis de Discriminante Lineal Desplazado
Espacio de Variabilidad Total

Modelo de Trayectoria

Normalizaciéon de la prueba

Modelo Universal de Fondo

Cuantificacion Vectorial

Normalizacion de la Covarianza Intra-clase



(zlosario de términos

distancia geodésica En geometria, la linea geodésica se define como la linea
de minima longitud que une dos puntos en una superficie
dada, y esta contenida en esta superficie.

eficacia Es la capacidad de alcanzar el efecto que espera o se
desea tras la realizacion de una accion.

eficiencia Es el uso racional de los medios para alcanzar un
objetivo predeterminado.

eigenvoices Término en inglés por el cual se conoce la matriz de
proyeccion constituida por las principales direcciones
de varianza de las representaciones de los locutores.

eigenchannel Término en inglés por el cual se conoce la matriz de
proyeccion constituida por las principales direcciones
de varianza de las sesiones.

estadisticas suficientes Son la estadistica bésica requerida para calcular
los parametros deseados de un GMM, el peso, la media

y la varianza.
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ANEXO A

Listado de los sistemas de

reconocimiento del locutor

En la tabla se presentan algunos de los principales sistemas de reconocimiento del

locutor.
Sistema

Compania

Pais

Descripcion

KIVOX

Agnitio

EE.UU.

Se trata de un sistema de verificacion del

locutor para bancos y otras entidades comerciales.
También presta servicios al gobierno, la policia,

el mercado forense y es capaz de realizar la
verificacion del locutor en cualquier idioma y

canal telefénico.

ETF Verifier

Authentify

EE.UU.

Software para la identificaciéon de personas
utilizando la linea telefonica. Sus soluciones
incluyen acceso remoto a redes informaticas,

proteccion de transacciones de alto riesgo y otras.

VoiceVerified

CSldentity

EE.UU.

Software de verificacion de identidad,

proteccién contra fraude y otros.

Loquendo

Tdentivox

NUANCE

Universidad
Politécnica
de Madrid

Ttalia

Espana

111

Ofrece reconocimiento de voz, sintesis de voz,
verificacion de locutor y aplicaciones de
identificacion.

Sistema basado en los GMM para el reconocimiento
del locutor independiente del texto, uso forense,

aplicando el modelo Bayesiano para las conclusiones.
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ANEXO B

Herramientas para el desarrollo de
sistemas de reconocimiento del

locutor

1. CMU Sphinx: Libreria de Reconocimiento del habla (codigo abierto),
http://cmusphinx.org/

2. CSLU Toolkit: Herramientas para la exploracion, del conocimiento y la investi-
gacion en la voz e interaccion hombre maquina,
http://cslu.cse.ogi.edu/toolkit/

3. LNKnet MIT Lincoln Laboratories Pattern Classification Software. LNKnet es
un paquete de software que integra mas de 22 redes neuronales, clasificacién con
maquinas de aprendizaje, métodos de agrupamientos y algoritmos de selecciéon
de rasgos, maquinas de soportes vectoriales y sencillos clasificadores bayesianos.
Tiene una versiéon para Linux y una para Windows usando el ambiente de Cyg-

win, todas estas herramientas estan creadas en lenguaje C,
http://www.ll.mit.edu/IST/Inknet/

4. Cambridge HTK: Biblioteca de algoritmos de Modelos Ocultos de Markov,
es una libreria portable para la construccion y manipulacion de los Mo-
delos Ocultos de Harkov. El ATK es un API en tiempo real para HTK,
http://htk.eng.cam.ac.uk/, http://mi.eng.cam.ac.uk/sjy/software.htm

5. Julius es una aplicacion para reconocimiento de voz publicado como software

libre con licencia BSD. Es un programa de reconocimiento de habla continua,
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esta basado en trigramas (3 gramas) y en el Modelo oculto de Markov. Julius ha
sido desarrollado como parte de un kit de software libre desde 1977 y el trabajo
ha sido continuado por el consorcio de reconocimiento de habla continua (CSRC)

en Japon de 2000 a 2003. La version més reciente de Julius es la 4.2.

6. LIA, ALIZE es un conjunto de herramientas de c6digo abierto desarrollado,
desde 2004, para el reconocimiento del locutor. La tltima version (3.0) incluye
métodos del estado del arte, tales como Anélisis de Factores Conjunto, modelado
i-vector y Analisis de Discriminante Lineal Probabilistico. ALIZE es un proyecto
de desarrollo iniciado por el consorcio ELISA y presenta una documentacion

muy bien detallada para su uso, también tiene las siguientes caracteristicas:

es simple y facil de entender,

= tiene un nivel de funcionamiento que corresponde con el estado del arte
actual, en términos de error pero también en términos de recursos de com-

puto necesarios,
» facilita el desarrollo de demostraciones en aplicaciones practicas,

» estd programado en C+-+.

http://www.lia.univ-avignon.fr/heberges/ALIZE /



