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1. INTRODUCCION

El procesamiento del habla es un campo diverso con muchas aplicaciones. La figura 1 muestra
algunas de estas areas y como el reconocimiento del hablante se divide en dos grandes ramas
como son la verificacion e identificacion.

Cuando hablamos de la Verificacion automéatica del habla (ASV- Automatic Speaker
Verification), nos referimos al uso de un sistema para verificar la identidad declarada de una
persona por su voz, es decir, la tarea consiste en decidir si un hablante es quien dice ser. En
identificacion automatica del hablante (ASI- Automatic Speaker ldentification), el cual es
nuestro objeto de estudio, no hay una notificacion de identidad a priori, y el sistema decide a
partir de un grupo de personas, cual persona es la que se encuentra hablando [1].

Procesamiento del habla

AT

Analisis/sintesis Reconocimiento Cedificacion

P

o imiento Identificacion
del Habla del Hablante del lenguaje

AT

Identificacion Deteccion del Verificacion
del Hablante Hablante del Hablante

Independiente dependiente dependiente Dependi
del texto del texto del texto del texto

e

Hablante No Hablante Hablante Hablante
Colaborative Colaborativo Colaborativo Colaborativo

Voz con Voz con Voz con Voz con

Calidad Alta Alta Alta
Variable Calidad Calidad Calidad

Figura 1. Procesamiento del Habla. [1]

Es importante notar que en la identificacion automatica del hablante (ASI), existiran casos en
los que la persona que pretende ser identificada, no pertenezca al grupo de usuarios, o de igual
forma no quiera ser identificada, de ahi que la herramienta desarrollada para la identificacion
automatica del hablante, debera considerar todos estos casos.

En los sistemas actuales desarrollados para la identificacion del hablante [2], se encuentra que
un tipo de parametros ptimo para un reconocimiento de voz son los coeficientes cepstrales.

Los coeficientes cepstrales son un conjunto de parametros apropiado para representar las
caracteristicas espectrales de la sefial de voz, aungue solo contienen informacion instantanea de
la sefial, por tanto es necesaria la incorporacion de caracteristicas espectrales dindmicas, las
cuales fueron sugeridas por Furui [3], incorporando los coeficientes que representan las
primeras derivadas de los coeficientes cepstrales; sin embargo, estos sistemas desarrollados no
arrojan el 100% de certeza en su identificacion, ademas, debido a la tasa de error de estos



sistemas (5% aproximadamente, dependiendo de los factores que afectan la sefial de voz como
ruido, codificacion de la voz, o errores en la toma de las muestras), es obligacion valerse de
otros calificadores para la correcta identificacion de la persona, es decir, no estd demostrado
aun que la voz sea un parametro Unico en la identificacion del hablante.

En literatura, se define la curva melddica como el resultado acustico de los cambios en la
frecuencia de vibracion de las cuerdas vocales, es decir, la variacion de la frecuencia del
fundamental (fo) en el tiempo.

Para el desarrollo de este trabajo, partiremos de la premisa o hipotesis que todas las personas no
tienen la misma curva melédica, es decir, tanto la variacién como la frecuencia fundamental f,
es diferente en cada hablante, por tanto nos valdremos de la extraccion de esta caracteristica
para adicionarla al sistema de identificacion del hablante y de esta manera mejorar la tasa de
error.


http://liceu.uab.es/~joaquim/phonetics/fon_anal_acus/fon_acust.html#fundamental
http://liceu.uab.es/~joaquim/phonetics/fon_anal_acus/fon_acust.html#fundamental

2. MARCO TEORICO.

El sistema propuesto se enfoca inicialmente en la adquisicién, tratamiento, entrenamiento y
posterior validacién de los pardmetros de audio extraidos con ayuda de los coeficientes
cepstrales y mezclas de gaussianas.

Para la etapa de adquisicion y tratamiento es necesario conocer los aspectos requeridos en la
toma de informacion, ya que esto afecta de manera significativa nuestro sistema implementado.
Para la etapa de Entrenamiento, se exploran las técnicas de extraccion de coeficientes
cepstrales, asi como del modelo de mezclas de Gaussianas.

La validacion de nuestro sistema se realizara con ayuda de las relaciones de verosimilitud o
LRs, que seran las encargadas de comprobar o rechazar la hipotesis planteada.

2.1 Produccion, procesamiento y Tratamiento del habla.

Cuando hablamos del procesamiento de la voz, nos referimos a un amplio conjunto de métodos
y técnicas que permiten, clasificar y procesar la sefial de audio para diversos tipos de
aplicaciones. Existen por ejemplo, aplicaciones enfocadas a la sintesis de la voz, es decir, a la
generacion artificial o computacional del habla, también encontramos aplicaciones enfocadas
al analisis de voz, que busca entre otras cosas, analizar disfunciones vocales presentes en
algunos hablantes, otra aplicacién que se puede encontrar es la del reconocimiento del habla,
que tiene como objetivo identificar a un hablante dentro de un grupo de personas [1].

Cuando nos referimos al sonido audible por el oido humano, lo definimos como una sensacion
percibida en el 6rgano del oido producida por la vibracion que se propaga en un medio elastico
en forma de ondas. El sonido audible para los seres humanos esta formado por oscilaciones
originadas por la presion del aire que el oido convierte en ondas mecanicas y finalmente, en
impulsos nerviosos para que el cerebro pueda percibirlas y procesarlas. El sistema de
produccion del habla no forma parte estricta del sistema sensorial humano, pero su importancia
es indudable. Para determinar las operaciones de un sistema automatico de reconocimiento de
voz y hablante, es fundamental conocer y determinar los mecanismos que han producido un
mensaje hablado, para, a continuaciéon, procesarlos, compararlos y analizarlos
automaticamente. [4].

Los sonidos del habla implican una corriente de aire vibrante a la cual le sucede algo mientras
avanza. Una cosa que puede sucederle es que el paso de la corriente de aire sea obstruido
(blogueado), en cierto grado, y en alguna parte o partes del mecanismo vocal. Esto altera
también la dimension y tamafio de las cavidades de resonancia. EI modo de articulacién de un
sonido describe el grado de obstruccidn a la corriente de aire y el tipo de cierre que produce esa
obstruccion [5].
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Figura 2. Seccién del tracto vocal. Tomado de: http://vox-technologies.com/blog/aparato-fonador

Como la onda acustica pasa a través del tracto vocal, su contenido de frecuencia (espectro) se
ve alterada por las resonancias del tracto vocal. Las resonancias del tracto vocal se denominan
formantes. Por lo tanto, la forma del tracto vocal puede estimarse a partir de la forma espectral
(por ejemplo, la ubicacién formante y la inclinacion espectral) de la sefial de voz. Sistemas de
verificacion de voz suelen utilizar caracteristicas derivadas solo del tracto vocal. Como se ve en
la Figura 2, el mecanismo vocal humano esta impulsado por una fuente de excitacion, que
también contiene informacion dependiente del orador. La excitacion es generada por el flujo de
aire desde los pulmones, llevado por la trdquea a través de los pliegues vocales (o los cartilagos
aritenoides) [1].

2.2 Caracteristicas del sonido

La excitacion puede ser caracterizado como la fonacion (sonidos sonoros), susurrante, fricacion
(sonidos fricativos), compresién (Sonidos oclusivos), 0 una combinacion de estos [5]:

2.2.1 Sonidos Sonoros: Si la corriente de aire no es blogueada en gran medida, sino que
es simplemente formada o dirigida por cierta parte de la lengua y quizas por los
labios, se produce una vibracion de las cuerdas vocales, A esta frecuencia de
vibracion de las cuerdas se le llama frecuencia fundamental (f0). La frecuencia
fundamental depende de la presion ejercida al pasar el aire por las cuerdas y de la
tension de estas. En un hombre la frecuencia fundamental se encuentra en el rango
50-250 Hz, mientras en la mujer el rango es mas amplio, encontrandose entre 100 y
500 Hz. Los ejemplos de estos sonidos incluyen a las vocales.

2.2.2 Sonidos Fricativos: Si la corriente de aire no es blogueada totalmente, se produce
una turbulencia audible. La corriente de aire para un sonido caracterizado por una
turbulencia audible, se dice que esta parcialmente obstruida, y el sonido se llama



fricativo. (El término fricativo se asemeja a la palabra friccion, y podemos pensar
en una fricativa como sonido con friccion audible.) Los ejemplos de fricativas
incluyen s, f, y z. Todas las fricativas son ademas consonantes.

2.2.3 Sonidos Oclusivos: Si para determinado sonido la corriente de aire se blogquea
totalmente, se dice que hay blogueo total. Tales sonidos, que son consonantes, se
los conoce como oclusivos (ocasionalmente como plosivos), por ejemplo, p, t, y k.

En general, la clasificacion de los sonidos se basa en su caracteristica de sonoridad. En los
sonidos sonoros, se observa un patron regular tanto en su estructura temporal como en su
frecuencia (ver figura 3), patron del que carecen los sonidos sordos (ver figura 4).

Amplitud

c c c ¢ ¢ ¢ ¢ ¢
0.1 0.105 0.11 0.115 0.12 0.125 0.13 0.135 0.14
Tiempo en Seg

Figura 4. Forma de onda de un sonido sordo (consonante s).



2.3 Percepcion del habla

La capacidad de comprender el lenguaje oral se deriva del funcionamiento de un conjunto muy
complejo de procesos perceptivos, cognitivos y linglisticos que permiten al oyente recuperar el
significado de un enunciado cuando lo oye. La figura 5, muestra la estructura del sistema
periférico auditivo.

PABELLON canpucTo CONDUCTOS AMPOLLAS
AURICULAR AUDITIVO EXTERNO SR INAES DE LO CONDUCTOS
SEMICIRCULARES

MARTILLO
VESTIBULO

NERVIO
ESTATOACUSTICO

MEMBRANA olpo VENTANA  VENTANA CUPULA
TIMPANICA INTERND VAL REDONDA  DEL CARACOL

YUNQUE

Figura 5. Estructura del sistema periférico auditivo. Tomado de: Anatomia y fisiologia del oido,
http://rabfis15.uco.es/lvct

Cuando el sonido llega al oido, las ondas sonoras son recogidas por el pabell6n auricular (o
auricula). El pabellén auricular, por su forma helicoidal, funciona como una especie de
"embudo™ que ayuda a dirigir el sonido hacia el interior del oido. Sin la existencia del pabell6n
auricular, los frentes de onda llegarian de forma perpendicular, el proceso de audicion resultaria
ineficaz y gran parte del sonido se perderia.

Una vez que ha sido recogido el sonido, las vibraciones provocadas por la variacion de presion
del aire cruzan el conducto auditivo externo y llegan a la membrana del timpano. El conducto
auditivo actla como una etapa de potencia natural que amplifica automéaticamente los sonidos
mas bajos que proceden del exterior.

En la membrana timpatica, se produce la transduccién, es decir, la transformacion la energia
acustica en energia mecénica. En este sentido, la membrana actia como un transductor
mecanico acustico.

La presion de las ondas sonoras hace que la membrana timpatica vibre, y a su vez, transmiten el
movimiento del timpano al oido interno, llegando hasta la ventana oval. Esta presion ejercida
sobre la ventana oval, penetra en el interior de la cupula de caracol, la cual se comunica
directamente con el nervio auditivo 0 estatoacustico, conduciendo una representacion del
sonido al cerebro. La cupula de caracol es un tubo en forma de espiral (de 3.5 cm
aproximadamente).

La cupula de caracol (también llamada cdclea), puede ser aproximada como un banco de filtros.
Los filtros correspondientes al extremo mas préximo a la ventana oval y al timpano responden



a las altas frecuencias, ya que la membrana es rigida y ligera. Por el contrario, en el extremo
mas distante, la membrana es pesada y suave, por lo que los filtros correspondientes responden
a las bajas frecuencias. Por ello los investigadores emprenden trabajos psicoacusticos
experimentales para obtener las escalas de frecuencias que modelen la respuesta natural del
sistema de percepcion humano (ver figura 6).

2000

Figura 6. Distribucion (experimental), de la frecuencia de resonancia del oido humano alrededor de la cupula
de caracol. [16]

Una caracteristica fundamental del sistema auditivo humano es su capacidad de resolucién de
frecuencia e intensidad. En este aspecto, es fundamental el concepto de banda critica. Una
forma de entender el funcionamiento del sistema auditivo es suponer que contienen una serie 0
banco de filtros pasa-banda solapados conocidos como filtros auditivos [6].

Estos filtros se producen a lo largo de la membrana timpatica y tienen como funcion permitir
discriminar entre distintos sonidos. Este banco de filtros no sigue una configuracion lineal, y el
ancho de banda y morfologia de cada filtro depende de su frecuencia central.

El ancho de banda de cada filtro auditivo se denomina banda critica [6]. Las bandas criticas,
son rangos de frecuencia dentro de los cuales un sonido bloguea o enmascara la percepcion de
otro sonido. Es importante destacar que el concepto de banda critica es una construccion teérica
y no algo fisicamente comprobado.

2.3.1 La escala BARK

La escala Bark (en honor al fisico aleman Georg Heinrich Barkhausen) es la unidad de
frecuencia perceptual; especificamente, un bark mide la tasa de banda critica, es decir, una
banda critica tiene un ancho de un bark. La escala bark (Tabla 1) relaciona la frecuencia
absoluta (en Hz) con las frecuencias medidas perceptualmente (el caso de las bandas criticas).
Usando el bark, un sonido en el dominio de la frecuencia puede ser convertido a sonido en el
dominio psicoacustico. De esta manera, un tono puro (representado por una componente en el
dominio de la frecuencia) puede ser representado como una curva de enmascaramiento
psicoacustico. Eberhard Zwicker modeld el oido con 24 bandas criticas arbitrarias para
frecuencias por debajo de 15 KHz, con una banda adicional que ocupa la region entre 15 y 20
KHz. El bark (ancho de una banda critica) puede calcularse con las siguientes formulas [7]:



1bark (Hz) = para f <500Hz

100
f
(2.1) 1bark (Hz) = 9+4log (m para f >500Hz
donde f = frecuencia
Banda critica Frec. central Ancho debanda Frec. min. Frec. max.

(Bark) (Hertz) (Hertz) (Hertz) (Hertz)
1 50 - - 100
2 150 100 100 200
3 250 100 200 300
4 350 100 300 400
5 450 10 400 510
6 570 120 510 630
7 700 140 630 770
8 840 150 770 920
9 1000 160 920 1080
10 1170 190 1080 1270
1 1370 210 1270 1480
12 1600 240 1480 1720
13 1850 280 1720 2000
14 2150 320 2000 2320
15 2500 380 2320 2700
16 2900 450 2700 3150
17 3400 550 3150 3700
18 4000 700 3700 4400
19 4800 900 4400 5300
20 5800 100 5300 6400
21 7000 1300 6400 7700
22 8500 1800 7700 9500
23 10500 2500 9500 12000
24 13500 3500 12000 15500
25 18775 6550 15500 22050

Tabla 1. Escala de Bark para estimacion de las bandas criticas del sistema auditivo. [16]

La figura 7, muestra un banco de filtros tipico teniendo en cuenta las bandas criticas en barks.

Escala de frecuencia de Bark

@

80 250 Hz 1 kHz 4 kHz
500 Hz 2 kiz 8 kHz

Y
[ =

=]
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1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8OO
Frecuencia linear (Hz) 0 5 10 15 20 25
Tasa de banda critica (harks)

Figura 7. Umbral de enmascaramiento para un banco de filtros en escala bark. [16]

Frecuencia perceptulal (Bark)

2.3.2 La escala MEL

Al igual que sucede con la frecuencia perceptual, resulta Gtil contar con una escala perceptual
de frecuencias que pueda representar de manera mas fidedigna nuestra percepcion de la
frecuencia de un sonido. Esta escala se conoce como escala Mel (ver figura 8), y fue propuesta
por Stevens, Volkman y Newmann en 1937.

El nombre Mel deriva de melodia, como una forma de explicitar que se trata de una escala
basada en comparaciones entre frecuencias. La escala Mel se construye equiparando un tono de
1000 Hz a 40 dBs, por encima del umbral de audicion del oyente, con un tono de 1000 Mels.



Sobre los 500 Hz, los intervalos de frecuencia espaciados exponencialmente son percibidos
como si estuvieran espaciados linealmente. En consecuencia, sobre este punto, cuatro octavas
en la escala lineal de frecuencias medida en Hz se comprimen a alrededor de dos octavas en la
escala Mel. La escala Mel ha sido ampliamente utilizada en modernos sistemas de
reconocimiento de habla y puede ser aproximada en funcién de la frecuencia lineal como:

- f
2.2 f =259log,,|1+—
- i)

Donde f representa la frecuencia en escala lineal y f la frecuencia en escala Mel.
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Figura 8. Representacion de la escala Mel. [4]

2.4 La Curva Melddica

Desde el punto de vista articulatorio, la curva melddica se produce gracias a las variaciones en
la frecuencia de abertura y cierre de los pliegues vocales que se producen en la etapa de la
produccion del habla correspondiente a la fonacion. La representacion de las curvas melddicas
es uno de los principales problemas que se plantean en el estudio de la entonacion. La primera
dificultad para el analisis prosddico del habla aparece ya en el propio proceso de deteccion de
la frecuencia fundamental (f;). La figura 9, muestra un ejemplo del célculo de la curva
melddica en un audio de 2 segundos.
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Figura 9. Calculo de la curva melddica en un segmento de audio de 2 seg.
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Para obtener una representacion acustica de la evolucion temporal de la Fo a lo largo de un
enunciado se emplean normalmente algoritmos de deteccién de la Fo que actian directamente
sobre la sefial acustica para detectar la periodicidad de la misma y la longitud del periodo.

La frecuencia fundamental a nivel de percepcion de la voz, cuyo valor medio habitual esta entre
70 y 400 Hz, es mas bajo para hombres (sonidos graves) que para mujeres (sonidos agudos). Se
trata de un parametro caracteristico de cada locutor y esta vinculado con el tono o frecuencia
fundamental de vibracion de las cuerdas vocales. Para sonidos sonoros, los cuales tienen cierta
periodicidad ya que el sonido fluye desde las cuerdas vocales sin excesivo impedimento, la
curva melddica puede tomar valores dentro del rango especificado, sin embargo, para sonidos
sordos (sonidos oclusivos), resulta imposible de calcular debido a su naturaleza ruidosa.

2.4.1 Técnicas para el célculo de la frecuencia fundamental
2.4.1.1 Funcion de Autocorrelacion.

Un proceso estocastico se define como estacionario si todas sus caracteristicas de aleatoriedad
(distribucion y aleatoriedad esencialmente) presentan invariancia temporal. Adicionalmente, se
asume la ergodicidad del proceso, cuando los valores promedio de tiempo y ensamble son
idénticos en el intervalo de analisis T, . Luego, puede definirse la funcion de autocorrelacion

(FAC) Rx(f), para un proceso que posea las particularidades anteriormente descritas, a partir
de [8]:

(2.3) R, ( —TI;LQOT—ajx “(t+z)dt=(x(t),x(t+7))

Por cuanto la FAC tiene un papel basico en la descripcién de los procesos ergodicos, es
importante tener en cuenta las siguientes propiedades [9]:
v' Paridad.

(2.4) R(7)=R (-7)=R,(7,t+7)= E[X(t),X(t+r)]Vr eT,
v" Maximo Valor

(2.5)

R () <R.(0)
Asumiendo E[ x(t)]=0,
(2.6) R (0)=E[x(t).x(t)]=E*[ x(t)|=07

v Aditividad. Sean dos proceso ergédicos independientes X, (t) y X, (t) , se asume que:



2.7) Ry (7) =Ry (7)+R,(7)

Donde R,; (7) corresponde a la funcién de autocorrelacion resultante de la interaccion entre
dichos procesos.
v' Convergencia. Si el proceso aleatorio x(t) es no periddico, esto es,

x(t)#x(t+T,),T, €T,, ademas de considerar que es centralizado, esto es,

E [x(t)] =0, entonces se cumple que:

0

2.8) limR, (7)

lef>e0
v Periodicidad. Si el proceso aleatorio x(t)es periodico para un valor T,, esto es,

x(t)=x(t+T,),T, €T,, entonces la respectiva FAC, también sera periédica:
(2.9) Rx(r):RX(z'-i-kTo),Vz':To, keZ

Por tanto la existencia de valores iguales al maximo global, R, (KT,)=R,(0),k € Z muestra
que el proceso es periddico con frecuencia fundamental F, =1/T,. Sin embargo, aunque exista
un solo méaximo global en 7=0, pueden a veces presentarse otros maximos locales, cuyo
mayor valor R, (rmax) sea suficientemente grande, como para asumir que el proceso tiene una

parte periodicaen T, =7, [8].
2.4.1.2 Funcion Cepstral

Las técnicas de analisis espectral que operan en el dominio de la potencia espectral logaritmica
tienen la limitacién de que, debido a que los espectros de los filtros en bandas adyacentes estan
bastante correlacionados, originan coeficientes espectrales también bastante correlacionados.
Es deseable eliminar esa correlacion manteniendo solo la informacion que sea util para el
reconocimiento. Para ello, se utiliza un filtro de decorrelacion homomorfica o cepstrum que,
mediante la transformada inversa de Fourier del logaritmo del espectro de potencias, lleva los
coeficientes cepstrales al dominio de la cuefrencia convirtiendolos en coeficientes cepstrales.

El cepstro (o cepstrum llamado asi por invertir las cuatro primeras letras de la palabra
spectrum), puede ser visto como una informacién del ritmo de cambio de las diferentes bandas
de un espectro se calcula determinando el logaritmo natural de la magnitud de la transformada
de Fourier de la sefial x, y de obtener la transformada inversa de Fourier de la secuencia
resultante:

(2.10) % :%img[x (e )le™dw



La figura 10, muestra la transformacion obtenida al aplicar el cepstro a una sefial de voz, el pico
mas notorio, si se excluyera la energia de la sefial (punto cero), corresponde a la frecuencia

fundamental.
L |
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Figura 10. Calculo de la frecuencia fundamental a partir del anlisis del cepstro
La variable independiente de un grafico de cepstro se llama "cuefrencia”. La cuefrencia es una
medida del tiempo, pero no en el sentido del dominio temporal. Por ejemplo, si la velocidad de
muestreo de una sefial de audio es de 44.100 Hz y hay un gran pico en el cepstrum en la
"cuefrencia” de 100 muestras, este pico indica la presencia de un pitch (frecuencia fundamental
percibida) a 44100 / 100 = 441 Hz. Este pico que aparece en el cepstrum indica entonces el
periodo en el que estan los armonicos del espectro. Notese que una sola onda sinusoidal no se
deberia usar como test para el cepstrum ya que esta no contiene armonicos. En su lugar, deberia
usar una sefial de test que si contenga armonicos, como la suma de dos senos en la cual el
segundo tenga una frecuencia multiplo de la primera (armdnico).

2.5 Sintesis para la identificacion del habla.
2.5.1 Preprocesado de la Sefial

La sefial de voz producida por un hablante, se considera una sefial cuasi-estacionaria, es decir,
que sus caracteristicas permanecen constantes durante unos instantes, cambiante en instantes
cortos de tiempo. Esto implica, que es posible analizar la sefial de voz en pequefios instantes o
tramas, garantizando que sus propiedades no cambien. Ademas, Para procesar una sefial por un
computador, la sefial debe ser representada en forma digital para que pueda ser utilizado por un
ordenador digital. La figura 11, muestra las etapas que sigue la sefial de voz, antes de ser
clasificada para extraer los pardmetros fundamentales que nos serviran como base en el
entrenamiento del sistema.
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Figura 11. Preprocesado de la sefial de voz, dividido en cuatro blogques: conversion, preénfasis, segmentacion
y enventanado.

2.5.2 Adquisicién de la sefial de voz.

Inicialmente, la sefial acustica debe transformarse en una sefial digital adecuada para el
procesamiento de voz. Un micrdéfono o teléfono se utiliza para convertir la onda acustica en una
sefial analogica. Esta sefial analdgica se acondiciona con un filtro antialiasing (y posiblemente
un filtrado adicional para compensar cualquier degradacion del canal). El filtro antialiasing
limita el ancho de banda de la sefial a aproximadamente la velocidad de Nyquist (la mitad de la
tasa de muestreo) antes del muestreo. La sefial analdgica es muestreada luego para formar una
sefial digital realizada por un convertidor analdgico-a-digital (A / D) [1].

2.5.3 Parametrizacion

En el desarrollo de aplicaciones de voz serd necesaria la reduccion de la cantidad de
informacién disponible, asi como la extraccion de dicha informacion en dominios donde ésta
sea suficientemente robusta e independiente. En este sentido se propone la extraccion de
parametros a partir de muestras de la sefial, con el mencionado objetivo doble de reducir la
cantidad de informacion a procesar y de expresar dicha informacion en dominios mas
adecuados.

A esta extraccion es a la que denominaremos parametrizacion. La sefial de voz muestra
caracteristicas pseudo-estacionarias solo a corto plazo, en drdenes de decenas de milisegundos.
Por consiguiente, si se desea aplicar técnicas de analisis y tratamiento de voz, debemos limitar
el segmento a procesar en este orden de magnitud. Esto da origen al denominado andlisis
localizado de la sefial, que obligara al uso de tramas de voz de la duracion resefiada. El
mecanismo que nos permite, dada una sefial de voz, realizar un andlisis localizado mediante el
uso de tramas consecutivas se denomina enventanado de la sefial. Para la realizacién de este
enventanado se aplicard (multiplicacion) sobre la sefial de voz completa una funcién limitada
en el tiempo (ventana) lo que produce una nueva sefial de voz cuyo valor fuera del intervalo
definido por la ventana es nulo. Podemos expresar esto como.

(2.11) x(m)=s(n)*w(m-n)

Siendo s(n) la sefal original (de larga duracion), W(n) la ventana temporal aplicada y x(n)

la trama de sefial enventanada, que valdra cero fuera del intervalo ne [n -N+1, m], siendo N



la duracion en muestras de la ventana aplicada. De esta forma, la necesaria aplicacion de
técnicas de enventanado, que nos permitiran el analisis de tramos estacionarios, conlleva el
efecto multiplicativo (ponderacion) en el tiempo de la trama actual por los coeficientes de la
ventana; y de forma equivalente, la convolucion del espectro deseado de sefial con la
transformada de Fourier de la ventana correspondiente.

La ventana aplicada, es la denominada tipo Hamming, cuya estructura temporal esta definida de
la siguiente forma:

0.54—0.46*cos(z—ﬂkj :sik=0,1,...N -1
(2.12) w(n)= N-1

0 > en caso contrario
Donde N es el tamafio de muestras en la ventana escogida.

Por otro lado, se debe considerar también el efecto de ponderacion temporal, puesto que con las
ventanas tipo coseno, las muestras de los extremos de la ventana quedan minimizadas frente a
las muestras de la zona central de la ventana. Para compensar este efecto, se suelen tomar
ventanas temporales solapadas, en las que las muestras extremas de una ventana sean las
centrales de las ventanas consecutivas. El suavizado espectral es un efecto menos determinante
que el lobulado espectral, razén por la que predomina la eleccién de ventanas con I6bulos
secundarios bajos. La figura 12, muestra el efecto antes y después del enventanado, utilizando
la ventana de Hamming.
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Figura 12. Utilidad de la ventana de Hamming. (a) Trama de voz segmentada. (b) Su espectro distorsionado
debido a la segmentacion. (c) La ventana de Hamming. (d) La trama enventanada. (e) Su espectro sin
distorsion. [8]

2.6 Analisis Localizado en el Dominio de la Frecuencia

Una vez establecidas las ventanas de analisis de la voz, tenemos que en el analisis del espectro
de una sefial de voz aparecen dos componentes convolucionadas. Una es la proveniente de la
frecuencia fundamental y sus arménicos y la otra de los formantes del tracto vocal.



El problema es que para el reconocimiento automatico, es necesario el procesamiento digital de
los datos y al ir ambas componentes convolucionadas serd imposible tratarlas por separado
teniendo que contar por ello con una componente (la frecuencia fundamental y sus armonicos)
que no nos aporta ningdn tipo de informacion atil.

Por ello habra que utilizar algin método de analisis que, conservando las propiedades de la
frecuencia sea capaz de separar adecuadamente cada una de las componentes sin que éstas
pierdan sus propiedades concretas. Una transformacion homomorfica es una transformacion (?)
que convierte una convolucién en una suma:

(2.13) s(n)=e(n)*h(n)—>§(n)=é(n)+ﬁ(n)
Ese método es el denominado analisis en el dominio cepstral que describimos a continuacion.

2.7 Anélisis en el Dominio Cepstral

El cepstrum (/kepstrum/), o coeficiente cepstral, C(r) , se define como la transformada inversa

de Fourier del logaritmo del médulo espectral |X (w)| (ver figura 13).

(2.14) ¢(r)=IDFT [log|X (w)]

La variable independiente en el dominio cepstral se denomina (siguiendo la misma ldogica)
“cuefrencia”. Dado que el cepstrum representa la transformada inversa del dominio frecuencial,
la “cuefrencia” es una variable en un dominio pseudo-temporal. La caracteristica esencial del
cepstrum es que permite separar elegantemente las dos contribuciones del mecanismo de
produccion: estructura fina y envolvente espectral.

x(n) X(w) log |X(w)| x(n)
—» T —» g| [P DT —p

Figura 13. Pasos para el calculo del cepstrum de la voz. [4]

Si denominamos x(n) a la sefal de voz, derivada de la convolucién de la sefal de excitacion,

g(n), con la respuesta impulsiva del tracto vocal h(n), y siendo X (w),G(w),yH (w) sus

DFTs respectivas, tendremos que:

(2.15) X (w)=G(w)H (w)

Si tomamos logaritmos sobre el mddulo de esta expresion, tendremos:
(2.16) log|X (w) = log|G (w)|+log|H (w)|

Calculando ahora la transformada inversa, IDFT, resultara;



(2.17) ¢(r) = IDFT [ log|X ()| | = IDFT [ log|G (w) |+ IDFT | log|H (w)]

Como se observa de la expresion anterior, en el dominio cepstral, las componentes de
estructura fina y de envolvente espectral aparecen ahora como sumandos, en lugar de
convolucionarse en el dominio temporal original. Ademaés, en el dominio cepstral se verifica
que las componentes debidas a la estructura arménica aparecen como picos equiespaciados a
altas cuefrencias, justamente separados por el valor de T que se corresponde con el periodo
fundamental del tramo analizado. Puede demostrarse que el cepstrum de la voz tiene una forma
como la que se muestra en la figura 14.
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Figura 14. Representacion del cepstrum de la sefial de voz. Las muestras cercanas al origen corresponden al
cepstrum del filtro, h(n) . Las muestras exteriores no nos interesan pues corresponden al cepstrum de la
excitacion [10].

Segun podemos observar en la anterior grafica, la respuesta al tracto vocal aparece en bajas
cuefrencias, como sefial impulsiva que abarca los primeros coeficientes cepstrales. Mediante un
proceso de “liftering” o de filtrado en el dominio cepstral, podremos seleccionar y separar las
componentes deseadas. Con un filtrado paso bajo tendremos la estructura de envolvente
espectral. Si nos quedamos, por el contrario con los coeficientes altos, tendremos una
estimacion precisa del “pitch” de la trama de la sefal bajo estudio. Si seleccionamos los
primeros coeficientes cepstrales, que representan la estructura de formantes, y calculamos
nuevamente la transformada de Furier sobre ellos, obtendremos ahora una buena estimacion de
la envolvente espectral. De esta forma, este proceso nos permitira el calculo de las formantes de
la trama bajo analisis [2].

2.8 Calculo de los Coeficientes Mel-Frequency Cepstrum, MFCC

Los coeficientes cepstrales derivados del analisis sobre la escala mel, o coeficientes mel-
frequency cepstrum (MFCC) responden al uso de la escala mel, como escala en frecuencia
ajustada al mecanismo de percepcion auditiva, para realizar el calculo de los pardmetros
cepstrales. Este calculo se lleva a cabo a través de una representacion definida como los
coeficientes de la DCT del logaritmo de la energia de la sefial de voz en cada banda perceptual:

N-1 2

(2.18) Cyrcc (M)=DTC<log| >

H%(k)DFT{s(n)} ,m=0,...,M,,

ES

La figura 15, muestra un diagrama de bloques indica las operaciones a realizar sobre la sefial de
voz s(n) para obtener los Cyeec (M).
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Figura 15. Diagrama de flujo para el calculo de los coeficientes MFCC. [17]

El filtro perceptual tendra la forma mostrada en la figura 16:

H\[k] H,[k] H;[k] H,[k] H;[k] H[k]
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Figura 16. Filtro perceptual del oido humano. Esta elegido de manera que los anchos de banda son uniformes
en unidades de frecuencia Mel [11].

2.8.1 Parametros Derivados: Parametros Diferenciales

La informacién paramétrica se puede mejorar si se amplia el andlisis para incorporar
informacién diferencial (tanto de primer como de segundo orden). Para ello, se debe tener en
cuenta que la derivada parcial respecto al tiempo del modulo espectral logaritmico tiene la
siguiente expresion aproximada.

(2.19) 5Cm—(t):ACm (t)z,uZL:k*cm(t+k)

ot =L

Donde u es una constante de normalizacion y (2L +1) es el nimero de tramas sobre el que se

extiende el sumatorio, con valores de L =2 para nuestro caso.

En el proceso de parametrizacion de las sefiales de voz, se calculan los coeficientes A y A A
(diferencial de primer y segundo orden) de los MFCC. De esta manera obtenemos 19
coeficientes diferenciales de primer orden A y otros 19 coeficientes diferenciales de segundo
orden AA, adicionales a los 19 MFCC que obteniamos para un total de 57 coeficientes
cepstrales.

Por tanto, el vector de observacién utilizado en reconocimiento del habla es una combinacién
de todas estas caracteristicas:



Cy

(2.20) X, =| Ac,
AAc,

2.9 Modelos de Mezclas Gaussianas (GMM)

Una vez que hemos obtenido los vectores de parametros de cada una de las tramas que
componen el fichero audio el resultado serd que tenemos un flujo de vectores de dimension 57,
y tantos mas vectores, cuanto mas largo sea el archivo de audio.

En 1995, Reynolds introdujo el uso de modelos de mezclas de Gaussianas (GMM) para el
reconocimiento del habla [12]. Desde entonces, se ha convertido en el método de referencia
para esta tarea y es la base de los enfoques mas exitosos que han surgido en los Gltimos afios.
Un GMM es una funcién de densidad de probabilidad de que, para un vector de caracteristicas
X, se define como:

(2.21) (Xl/l)=kZK_:, N (x| 4, Zy)

Donde K es el nimero de componentes de la mezcla, y los pesos wy, cumplen la condicion

K
> W, =1,y lafuncion:
k=1

(2.22) N (X| 4,2y ) = = eXp(= (X /uk) Zk_l(x_:uk)

)= 1

[272,|
Representa la distribucion gaussiana con media 4, y matriz de covarianza X, del vector D-
dimensional, por tanto el modelo quedara denotado para cada hablante S como:

(2.23) A={ps .5} k=1...M

Reynolds también demuestra que mientras que el modelo general se puede aplicar para matriz
de covarianza completa (full covariance), el uso de una matriz de covarianza diagonal
representa una buena aproximacion, ya que existe evidencia empirica de que el uso de las dos
matrices de covarianza obtiene resultados similares, ademas, es posible demostrar que
incrementando el orden de mezclas en la covarianza completa, este valor tiende a asemejarse a
la matriz de covarianza diagonal [12] (Teorema de Karhunen-Loéve)

2.10 Entrenamiento del GMM

El proceso de entrenamiento del GMM a partir de un conjunto de vectores X del locutor a
modelar se realiza a través a través del calculo de Maxima verosimilitud o ML.



El entrenamiento de Maxima verosimilitud o ML es el método més comun de entrenamiento
cuando no se posee ningun dato 0 modelo anterior. Se realiza a través del algoritmo Esperanza-
Maximizacion (EM-Expectation Maximization) que se resume en:

1. Construimos un modelo inicial A.

2. A partir de este modelo inicial A , estimamos un nuevo modelo A' que cumpla
P(X 2)2P(x 2)

3. mientras que P(x|A")—P(x|1)>umbral de convergencia , volvemos al paso nimero 2.

De este modo, el nuevo modelo se convierte siempre en el modelo inicial y el proceso se repite
hasta que se alcanza algin umbral de convergencia. Con este método Reynolds comenta el uso
de 10 iteraciones suficientes para alcanzar la convergencia, ya que de lo contrario, existira un
excesivo procesamiento por parte del computador.

En [13] Reynolds usa un novedoso método de entrenamiento denominado UBM, (Universal
Background Model), o modelo universal, EI objetivo de este método, es realizar un modelo
representativo de la generalidad del habla del ser humano, es decir, el efecto de este proceso
sera una “extraccion” de las caracteristicas que separan ese audio de las tipicas que tiene el ser
humano al hablar. Precisamente son esas diferencias las que haran modificar el modelo
original, ya que las caracteristicas que sean comunes a todos los hablantes seran absorbidas por
nuestro UBM de origen (ver figura 17).
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Figura 17. Ejemplo de entrenamiento por UBM, (a) vectores de entrenamiento, las x representan vectores de
entrenamiento de un sujeto, mapeados en el modelo universal. (b) Los parametros de mezcla adaptados se
obtienen utilizando las estadisticas de los nuevos datos y los parametros de mezcla UBM. [13]

2.11 Identificacion del Habla Basada en GMM

El objetivo de una identificacion de locutores es el de clasificar una sefial de voz, cuyo origen
no conocemos, como perteneciente a uno de entre un conjunto de N posibles locutores. Dentro



de estos sistemas. La figura 18, muestra un diagrama de blogques para un sistema de
identificacion del habla.
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Figura 18. Diagrama de bloques de un sistema de identificacion del habla. [13]

Veamos ahora como aplicar el modelado de locutores mediante GMMSs para la identificacion
automatica de los mismos mediante la voz. Si tenemos un grupo de S locutores {1, 2,..., S}

representados por los modelos de mezclas gaussianas (GMM) {/11, Ayrein ﬂs} , el objetivo sera
encontrar el modelo de locutor que tenga la maxima probabilidad a posteriori de haber
generado una secuencia de observaciones dada X :{Xl,...,XT}. El error minimo para esta

decision basado en la regla de bayes nos da la siguiente ecuacion:

o PXIA)

KSSSW r( s)

(2.24) §=arg . [2P (A4 | X)=arg
Sin embargo, dado que p(X) es igual para todos los locutores, y suponiendo locutores
equiprobables, entonces La regla de decisién se reduce a:

(2.25) §=arg, P (X 14)

Usando logaritmos y la independencia entre locutores, el sistema de identificacion del habla
solo se tiene que calcular:

:
(2.26) §=arg,.ls » log p(x | 4)
t=1

2.12 Verificacion del Habla Basada en GMM

El sistema de verificacion es mas complejo que el sistema de identificacion, ya que el sistema
tendra dos entradas. La figura 19, muestra un diagrama de bloques para un sistema de
verificacion del habla.
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Figura 19. Diagrama de bloques de un sistema de verificacion del habla [13]

Una de ellas es la sefial de voz a verificar y la otra es una solicitud de identidad, que puede ser
realizada de diversas formas. De este modo, las dos Unicas salidas o decisiones del sistema son
la aceptacion Ho, o el rechazo Hj, de la hip6tesis de que ambas locuciones pertenezcan a la
misma persona. Por tanto, se plantean las hipotesis:

Ho: X pertenece al modelo del sujeto
Hi: X no pertenece al modelo del sujeto

La decision de aceptar o rechazar la locucion de entrada como correspondiente al locutor
solicitado dependerd de si el valor del parecido o probabilidad obtenido supera o no un
determinado umbral de decision.

Las Relaciones de Verosimilitud o LRs (Likelihood Ratios) son una aproximacion a la tarea de
verificacion introduciendo para ello las teorias bayesianas de apoyo a la decision. Para una

secuencia de observaciones dada X = {x1 XT} .Y la solicitud de identidad de un sujeto con
modelo GMM dado por A, el LR dado esta dado por:

(2.27) Pr(X pertenece al modelo del sujeto) P, (4| X)
' Pr(X no pertenece al modelo del sujeto) P (/1g | X)

Aplicando la regla de bayes y usando las propiedades del logaritmo obtenemos:

(2.28) LR=logp(X|4)-p(X|4)



3. ESPECIFICACIONES:

La herramienta escogida para la implementacion del presente proyecto ha sido MATLAB.
Siendo un lenguaje de programacion de alto nivel basado en matrices y vectores que incorpora
la posibilidad de una visualizacién grafica de los resultado. Ademas, puede incorporar una gran
variedad de librerias denominados toolbox que extienden la cantidad de funciones contenidas
en el programa principal. Uno de los toolbox que ha resultado muy util para la implementacion
de este proyecto ha sido el de “Voicebox”.

Con el fin de analizar los resultados obtenidos mediante MATLAB en el ambito del
reconocimiento, y dado que uno de los objetivos planteados en el presente proyecto, es el de
mejorar la tasa de error del 5%, El trabajo se dividira en dos grandes partes.

La primera, sera la de imitar un sistema de identificacion del habla, para esto trabajaremos con
las caracteristicas que usa el software de Agnitio, llamado Batvox [2], estas caracteristicas
seran reproducidas con ayuda del software de analisis matematico Matlab R2012b, para de esta
manera, acercarnos lo mejor posible a los resultados que el software Batvox obtiene. La
segunda etapa consta de implementar el mismo sistema de identificacion del habla, pero en este
paso incluiremos la caracteristica de la curva melddica al sistema, para determinar las mejoras
en el sistema.

3.1 Caracteristicas de Batvox vs Matlab.

En los sistemas de identificacion del habla, es muy importante encontrar una representacion
paramétrica de la sefial que contenga informacion sobre la variacion temporal de las
propiedades de la sefial. El objetivo de dicha representacion paramétrica, es la extraccién de las
caracteristicas acusticas mas relevantes para el proceso de identificacion del hablante.

El sistema desarrollado en Matlab consta de las siguientes caracteristicas:

» 19 coeficientes cepstrales derivados del analisis sobre la escala mel. Incluyendo la
primera y segunda derivada para un total de 57 coeficientes.

» 40 Audios de entrenamiento. Los audios de entrenamiento son aquellos audios con los
que se generara un modelo del sospechoso que se utilizara en un calculo biométrico.

» 40 Audios de test. Los audios de test son aquellos audios de los que se desconoce la
identidad del hablante y que se quiere enfrentar al modelo del sospechoso en un calculo
biométrico.

La tabla, muestra una comparacion de las caracteristicas usadas en el trabajo con Matlab, frente
a las caracteristicas de comparacién presentes en el software Batvox de Agnitio.



ESPECIFICACIONES TECNICAS DEL SISTEMA

de reconociendo
COREVOX 2.0

Batvox  Tecnologia
automatico de locutor
exclusiva de AGNITIO.

Matlab R2012b

CARACTERISTICAS DE LOS AUDIOS

Batvox utiliza audios en formato WAV
(PCM) con las siguientes caracteristicas:
1. Mono

2. Frecuencia de muestreo: 8000 Hz

3. Resolucion: 16 bits

Para Matlab también utilizamos audios en
formato WAV con las siguientes
caracteristicas:

1. Mono

2. Frecuencia de muestreo: 16000 Hz

3. Resolucion: 16 bits

CARACTERISTICAS DE LA EXTRACION DE PARAMETROS

Las caracteristicas de la extraccion son:
Tipo de ventana: Hamming

Tamario de ventana: 20 ms
Solapamiento de 10 ms

Numero de filtros mel: 20 entre 0 y 4000
Hz

Numero de coeficientes por ventana: 38
(19 MFCC mas sus deltas
correspondientes)

AN NI NN

\

Las caracteristicas de la extraccion son:

Tipo de ventana: Hamming

Tamario de ventana: 20 ms

Solapamiento de 10 ms

Numero de filtros mel: 20 entre 0 y 4000
Hz

Numero de coeficientes por ventana: 57
(19 MFCC mas sus deltas y doble deltas
correspondientes)

AN

\

CARACTERISTICAS DEL MODELO UNIVERSAL (UBM)

Batvox posee dos modelos universales, uno
de mujer y otro de hombre. Las caracteristicas
de cada uno de ellos es la siguiente:

v Es un modelo GMM realizado con una
mezcla de 1024 gaussianas

Entrenado con el método ML

Contiene més de mil horas de voz

Cada uno incluye audios telefonicos, de
mavil y de distintos tipos de micr6fono

ANRNEN

En Matlab utilizamos un Modelo Universal,

creado a partir de 40 audios femeninos de

duraciéon 1 min. Para un total de 40 minutos

de entrenamiento.

v" Cuenta con un modelo GMM realizado
con una mezcla de 1024 gaussianas

v" Entrenado con el método ML

v" Contiene 46 minutos de voz

v Solo se incluye audio grabado en formato
wav.

CARACTERISTICAS DE LA NORMALIZACION

Los procesos realizados son CMN vy filtros
Rasta seguidos de un mddulo de Feature
Warping. Compensacion de canal NAP para
los modelos entrenados y Channel Factors
para los test a identificar a partir de una

matriz de compensacion elaborada por
Agnitio.
Se normaliza con las poblaciones de

referencia con la técnica T-Norm segun se ha
descrito en apartados anteriores y finalmente
se normalizaran las puntuaciones con la
técnica D-Norm para que sean independientes
de la longitud de entrenamiento.

Con Matlab utilizamos la normalizacién
CMN con Feature Warping, también se
finaliza con la normalizacién T-Norm.

No se usa ni compensacion de canal NAP, ni
Channel Factors por tratarse de audios
grabados en estudio.

Tabla 2. Caracteristicas de la Base de datos de Audio




Para la base de datos de los audios, se descargaron desde la pagina de la Universidad Nacional
Auténoma de México [14] Con las siguientes caracteristicas:

Se descargan 40 audios femeninos de duracion aproximada de 8:00 min c/u, los cuales se

dividen de la siguiente manera:

v’ 40 audios utilizados para entrenamiento (duracién de 3:00 min).

v 40 audios de test, estos audios se recortan de tal manera que no hagan parte del mismo
audio de entrenamiento (duracién 15 seg).

v Adicional a lo anterior, se descargan 40 audios de test, los cuales no pertenecen a la misma
grabacion, este audio validara el sistema de una mejor manera (duracion 15 seg).

Todos los audios fueron descargados con formato WAV, con frecuencia de muestreo de 16000

y 256 kbps.

3.2 Preprocesamiento de Audio.

Con ayuda del programa Matlab R2012b, se implementaran cada uno de los grandes bloques
que se muestran en la figura 20.

Sefial Preprocesado
devor — > Acustico
(Parametrizacién)

Calculo de Toma de
Similitudes Decisiones

i

Referencias

Figura 20. Proceso de identificacion del hablante.

Para el sistema de identificacion del habla implementado en Matlab R2012b, se trabajara con el
toolbox denominado “VOICEBOX?”, desarrollado por Mike Brookes, Department of Electrical
& Electronic Engineering, ya que estas rutinas ya han sido comprobadas, y permiten un ahorro
de tiempo considerable para su uso.

3.3 Extraccion de caracteristicas para el entrenamiento del Modelo

La siguiente figura 21, se muestra el diagrama de blogues utilizado para realizar el calculo de
los coeficientes cepstrales.

de Vozr ™ Enventanado |=—p] Pre-énfasis |=——] FFT [=—

L.
Vectores Transformada Vectores Banco
Cepstrales |*¥™  cCepstral < Espectrales 20Log | de Filtros

Figura 21. Proceso de extraccion de los vectores cepstrales.

Sefial | |
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Debe tenerse en cuenta que al momento de calcular los coeficientes cepstrales (19 por cada 20
ms con solapamiento de 10 ms), también debera incluirse al vector 38 coeficientes adicionales
(correspondientes a la primera y segunda derivada).

3.4 Extraccioén de caracteristicas de la curva melddica.

Para la extraccion de la curva melddica, se partio del uso de PRAAT, la cual es una herramienta
gratuita para el analisis fonético del habla desarrollada por Paul Boersma y David Weenink en
el Instituto de Ciencias Fonéticas de la Universidad de Amsterdam. Esta herramienta sirvio
como base comparativa para la elaboracion de un algoritmo en matlab que permita extraer y
comparar la curva melddica de cada hablante.

La representacion de las curvas melddicas es uno de los principales problemas que se plantean
en el estudio de la entonacién. La primera dificultad para el andlisis prosodico del habla
aparece ya en el propio proceso de deteccion de la frecuencia fundamental (Fo). Por otra parte,
no se dispone aun de un sistema generalizado de representacion de los fendmenos y unidades
entonativas, por tal razon, el presente trabajo utilizard la caracteristica del cepstro para la
obtencion de la frecuencia fundamental fo.

sefial limite A
Enventadado el cepstrum frecuencial
de Voz 75 - 1000 Hz
frecuencia valor

fundamental maximo

Figura 22. Proceso de obtencidn de la curva melddica.

Como se puede observa en la grafica 22, estos valores de frecuencia fundamental fo son los que
permiten la obtencién de la curva melddica, la cual se incluiran al vector cepstral junto con su
primera y segunda derivada.

3.5 Analisis de resultados (Curvas DET).

Para el analisis de los resultados obtenidos se emplea el analisis y comparacion de las curvas
DET, Estas son las curvas mas ampliamente utilizadas para evaluar el rendimiento de un
sistema de reconocimiento de locutor. La figura 23 muestra un ejemplo de curva DET obtenido
mediante la herramienta Matlab.
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Figura 23. Ejemplo de curva de reconocimiento del habla

Cuando un sistema de reconocimiento de locutor exporta sus resultados, lo hace en forma de
puntuaciones. La bondad de esas puntuaciones vendra dada por la capacidad que tengan éstas
en separar a las identificaciones correctas de las que no lo son.

Obviamente, las puntuaciones no tendran implicitas en si mismas una decision de identidad o
no identidad. Por esta razon, para realizar la verificacion de si realmente un audio y un modelo
pertenecen a la misma persona hard falta determinar un umbral a partir del cual las
puntuaciones seran consideradas como identidad y que por debajo de ellas indicaran una no
identidad.

Si, por ejemplo, queremos usarlo en una aplicacion de alta seguridad en que lo que prima es
que no haya ninguna probabilidad de identificacion falsa. Es decir, que ninguna persona sea
identificada errobneamente por el sistema (esta probabilidad es la que se denomina de Falsa
Aceptacion o FA) pondremos un umbral muy alto, aunque esto implique que en ocasiones sea
no identificado algun individuo que deberia haberlo sido.

Si por el contrario lo que prima es que nunca demos un resultado de no identidad a una
comparacion en la que ambos audios son de la misma persona (a la que denominamos
probabilidad de Falso Rechazo o FR), tendremos que poner un umbral muy bajo aunque eso
implique que el sistema realice falsas aceptaciones de vez en cuando.

De todo esto podemos deducir que la probabilidad de Falsa Aceptacion y la de Falso Rechazo
estan intimamente relacionadas y que cuando una aumenta la otra disminuye y viceversa.
Ademas, también habrd un punto en el que las dos probabilidades se igualen que es el
denominado punto de EER o Equal Error Rate. Para calcular el punto de EER de una curva
DET no habra mas que ver cual es el punto de la curva que corta la bisectriz de los dos ejes.

La otra gran propiedad que tienen las curvas DET es que si los resultados son lo
suficientemente numerosos y la distribucion de puntuaciones es en forma de una gaussiana
normal, la curva resultante es recta y paralela a las otras lo que facilita enormemente la
comparacion de los sistemas. De esta manera, cuanto mejor sea un sistema mas cerca estara su
curva DET del origen de coordenadas.



4. DESARROLLOS:

4.1 Pre-procesamiento de Audio.

Luego de extraer y descargar los audios que permitiran realizar el entrenamiento y posterior
comparacion de los resultados, es importante notar que antes deben atravesar una serie de
blogues que irdn acondicionando la sefial de audio a las caracteristicas solicitadas.

v Estudio de cada audio, para comprobar que ningun otro hablante participa en la
conversacion.

Esta etapa fue realizada de manera empirica, es decir, se tomaron 46 audios, para
posteriormente eliminar audios que no cumplen las caracteristicas exigidas por el sistema, en
total se escogieron 40 audios, eliminando cualquier componente de audio extrafio (debido a la
naturaleza de la voz, en algunos audios encontrabamos musica de fondo, otro sujeto incluido en
la conversacién, o incluso audios en malas condiciones de escucha), de esta manera se
garantiza que la base de datos es homogénea y no va a presentar alteraciones de resultados.

v Eliminacidn de silencios tras la descarga de los archivos de audio.

Se tomaron los 46 audios para la posterior eliminacion de los silencios, ya que como se sabe,
los silencios no aportan ningun tipo de informacion al sistema, y solo extienden el archivo de
audio. Por esta razén se trabaja con 3:00 min de audio total para entrenamiento sin silencios.

v Conversion de los audios al formato especificado.

El formato de los archivos extraidos por la pagina de la Universidad Nacional Auténoma de
México [14], se encuentra en formato mp3, para poder asemejarnos a las caracteristicas de
audio de Batvox, los audios atravesaron una etapa de re-muestreo y filtrado de silencio, para
esta etapa utilizamos el software de edicion de audio gratuito llamado “Audacity”, la figura 24,
muestra el entorno visual del programa Audacity.
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Figura 24. Programa Audacity para el preprocesamiento de la sefial de audio

4.2 Base de datos de los audios en Matlab.

En esta etapa los audios fueron clasificados en 3 carpetas, para luego ser incluidas en el
software matlab, los audios de entrenamiento como los archivos de test fueron almacenados en
el entorno de trabajo de Matlab, con ayuda de una rutina sencilla incluida en el programa
principal “IDENTHABLA.m”.

Cada uno de los ficheros de audio se identifica a través de la duracion de la sefial, es decir el
audio llamado “EFM09.wav”, corresponde a un audio femenino de entrenamiento (del sujeto
9), ya que al observar las propiedades del archivo, se puede extraer la informacion del sujeto
como la duracién del audio (3:00 min). La figura 25, muestra las propiedades de cada audio, en
este se puede identificar la identidad del sujeto, asi como la duracion del audio.

‘ General | Seguridad | Detalles |Ve|'gior|eg anterores General | Seguridad | Detalles |Versinnes amerioresl
Propiedad Valor Gl Fropiedad Walor ol
Descripcién Descripeidn
Titulo El fantasma y el poeta Thulo Presentacion Camen ...
Subtitula Subtitulo
| Clasficacién A Clasficacion A
Multimedia 1 Multimedia 1
Intémpretes colaboradores Camen Boullosa Intémpretes colaboradores Camen Boullosa
Alpum En voz Cammen Boullosa Album En voz Cammen Boullosa
Afio 2010 Ao 2010
Nimero de pista 2 bl Nuimero de pista 1 b
Género speech Género speech
Duracién 00:02:59 Duracidn 00:00:14
Audic I‘ Audie
Velocidad de bits 256kbps Velocidad de bits 256ibps
Origen Origen
Medio creado Medio creado
Copynght Copyright
Contenido - Contenido -
Quitar propiedades e informacién personal Quitar propiedades e informacién personal

Figura 25. Propiedades del audio de entrenamiento y test para el sujeto 9.



4.3 Extraccidn de caracteristicas para el entrenamiento del Modelo

A continuacion se describen cada una de las etapas utilizadas en el proceso de extraccion de
caracteristicas del modelo.

4.3.1 Calculo de los coeficientes cepstrales

Para este calculo se trabajo con las rutinas propias del toolbox “voicebox™. Las caracteristicas
de la extraccion de los coeficientes son:

v

AR NERN

v

Tipo de ventana: Hamming

Tamario de ventana: 20 ms

Solapamiento de 10 ms

Numero de filtros mel: 20 entre 0 y 4000 Hz (no se incluye en el andlisis el coeficiente
cero, por tratarse de la energia de la sefial)

Numero de coeficientes por ventana: 57 (19 MFCC mas sus deltas y doble deltas
correspondientes)

La Figura 26, muestra la extraccion de 19 coeficientes cepstrales para una sefial de voz de 10

segundos.
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Figura 26. Obtencidn de los Coeficientes cepstrales mediante Matlab.

La rutina empleada en Matlab para el calculo de los coeficientes cepstrales se denomina
“melcepst.m”, a continuacion se muestra el uso del comando con los parametros requeridos en
la rutina.

C=melcepst(speech,fs,w,nc,p,n,inc,fl,fh);
Entradas Requeridas:

%
%
%
%
%
%
%
%
%

speech Sefial de voz a analizar

fs frecuencia de muestreo (para nuestro caso 16000)

w configura los deltas y doble deltas para el caso w=dD

nc numero de coeficientes cepstrales sin incluir el coeficiente O (para nuestro caso nc=19)
p numero de filtros a utilizar en el sistema (en nuestro caso usamos 20 filtros)

n longitu de de la ventana de analisis (20 ms, es decir, n = 320)

inc solapamiento entre muestras (10 ms, es decir inc=n/2)

fl posicién del filtro mas bajo como una fraccion de fs (fi=0)

fh posicion del filtro méas alto como una fraccion de fs (fh=0,5)

Salidas Obtenidas:

%

C Coeficientes cepstrales de la sefial de audio (57 por columna).



Adicional a la extraccion de pardmetros, se crea una rutina en Matlab, que permitira realizar
una normalizacion de media cepstral CMN (Cepstral Mean Normalization) con Feature
Warping, para minimizar los efectos de las caracteristicas de canal.

La figura 27, muestra un ejemplo de cémo se afectan los coeficientes antes y después de la
normalizacion.
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Figura 27. Comparacién de los coeficientes Mel antes y después de realizada la normalizacién de Media
Cepstral CMN y Feature Warping

4.5.2 Entrenamiento de los coeficientes con el modelo GMM

Una vez extraidos los coeficientes, se procede a entrenar cada uno de los 40 modelos. Para este
entrenamiento se utiliza la rutina “gaussmix.m” propia del toolbox VOICEBOX de Matlab, que
se incluye en la rutina realizada en el presente proyecto “IDENTHABLA.m”, y que permitiran
extraer, y almacenar los valores de media, matriz de covarianza y pesos relativos de 1024

gaussianas, para cada uno de los 40 audios, es decir, A ={p§,,u|f,§li}, k=1...,M para

M=1024 y S=40. A continuacion se muestra el uso de la rutina “gaussmix.m” en el presente
trabajo.

e Para la rutina de entrenamiento del modelo universal UBM
[mO,v0,w0]=gaussmix(x,[],[],21024)
Entradas Requeridas:
% X(n,p) vector de coeficientes cepstrales (n= muestras p=57 coef.)
% 1024 Corresponde al valor de mezclas requeridas 1024
Salidas Obtenidas:
% mO(k,p) Vector de medias (k=1024 p=57)
% vO(k,p) Matriz de covarianza (k=1024 p=57)



% wO(k,1) pesos de las mezclas (k=1024)

e Parael entrenamiento de cada modelo.
[m,v,w]=gaussmix(x,[],[],m0,v0,w0)
Entradas Requeridas:
% X(n,p) vector de coeficientes cepstrales (n= muestras p=57 coef.)
% mO(k,p) Vector de medias del modelo universal UBM (k=1024 p=57)
% vO(k,p) Matriz de covarianza del modelo universal UBM (k=1024 p=57)
% wO(k,1) pesos de las mezclas del modelo universal UBM (k=1024)
Salidas Obtenidas:
% m(k,p) Vector de medias (k=1024 p=57)
% v(k,p) Matriz de covarianza (k=1024 p=57)
% w(k,1) pesos de las mezclas (k=1024)

El numero de audios S=40, fue escogido gracias al analisis que previamente realiz6 la empresa
AGNITIO, la cual establece una escogencia entre 30 y 50 modelos para identificacion, y para
que los resultados sean acordes al analisis.

En Matlab realizamos un Modelo Universal, creado a partir de 40 audios femeninos en formato
wav de duracion 1 min. Para un total de 40 minutos de entrenamiento. Cuenta con un modelo
GMM de 3 iteraciones realizado con una mezcla de 1024 gaussianas. EI comando realiza el
entrenamiento del modelo con el método ML. Luego de esto se ejecuta una sola iteracion del
modelo a calcular, pero partiendo de los parametros de media, varianza y pesos obtenidos con
el modelo universal.

Luego de tener los 40 modelos, procedemos a calcular la probabilidad de cada audio de test
para proceder al célculo de similitudes. Para este calculo trabajamos con la rutina
“gaussmixp.m”, este comando retornara un vector con la probabilidad calculada para cada
vector de coeficientes cepstrales que se ingresen. Adicional a esto, la rutina “gaussmixp.m”,
permite graficar en 1-D y 2-D los valores de probabilidad de salida. La figura 28, muestra la
probabilidad de salida para un modelo de 1024 mezclas. Recordemos que graficamente es
imposible representar el plano de 1024-D, por tanto, se escogen solo 2 componentes para

representarlo en el plano 2-D.

-3000

Parameter 2
Log probability density

-6

-10 -5 0 5 10
Parameter 1

Figura 28. Representacion de la probabilidad de salida en el plano 2-D de las 1024 mezclas de gausianas.



4.5.3 Verificacion de los resultados obtenidos a través de las curvas DET.

Para el analisis de los resultados obtenidos, se emplea una rutina elaborada en matlab que
permite calcular el error obtenido tras la comparacion de comparacion de las puntuaciones de
falsa aceptacion, que para este caso son las puntuaciones que cumplen la caracteristica

p(X |/15) junto con las puntuaciones de falso rechazo, que cumplen p(X |/1§), estas

puntuaciones daran una medida de semejanza entre las puntuaciones. La figura 29, muestra las
puntuaciones de falsa aceptacion (azul), junto a la de falso rechazo (rojo).
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Figura 29. Puntuaciones de falsa aceptacion (azul), junto a la de falso rechazo (rojo) para 40 audios.

Comparando estas puntuaciones a través de una rutina en matlab “compute DET” se obtiene la
tasa de error. La figura 30, muestra la Evaluacion del sistema a través del calculo de la taza de
error 0 EER (Equal Error Rate) para un audio de test frente a 39 audios impostores. Es posible
concluir que mientras el audio de test no pertenezca al sospechoso, los histogramas se veran
mas juntos, ya que las probabilidades arrojadas seran muy similares para el sospechoso como
para los impostores, ademas, esto ocasionaria que grafica de error se encontrara mas cercana a
valores altos de probabilidad.
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Figura 30. Evaluacion de la taza de error para un audio de test frente a 39 audios EER=5.6%



4.5.4 Inclusion de Curva melddica al sistema de identificacion del habla.

Para la extraccion de la curva melddica se utilizo una rutina propia que opera con el concepto
del cepstro, esta rutina denominada “curvmel.m”, extrae la curva melddica de los sonidos
sordos, para asi incluir solamente sonido sonoro al sistema. La figura 31, muestra una
comparacion de la interfaz grafica desarrollada por el software praat y la creada en Matlab,
Praat utiliza la funcion de autocorrelacion para el calculo de la curva melddica, mientras que
nuestra rutina utiliza el cepstro.
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Figura 31. Comparacion de la curva melédica obtenida mediante Praat vs Matlab.

Como se puede evidenciar en la figura 32, las curvas melddicas contienen variaciones y
rupturas, relacionadas con las caracteristicas intrinsecas de los elementos segmentales que
componen los enunciados, como son las interrupciones en la curva debidas a la presencia de
segmentos sordos, o0 las pequefias variaciones en el curso de la curva melddica debidas a la
apariciéon de sonidos fricativos u oclusivos. Estas variaciones, llamadas micromelédicas, no
aportan informacidn linglistica relacionada con la interpretacion de la curva melddica, aunque
pueden constituir un indicio adicional para el reconocimiento del segmento en cuestion [15].
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Figura 32. Calculo de la curva melédica para un segmento de habla de 3 segundos aprox.



Interrupciones debidas a la aparicion de segmentos sordos a lo largo del enunciado

Los segmentos sordos, al carecer de frecuencia fundamental Fy, provocan interrupciones en la
curva melodica, que pueden causar problemas en el proceso de interpretacion. Estas
interrupciones no son perceptibles para el oyente, que posiblemente realiza un proceso de
reconstruccion del contorno, y no son pertinentes en el estudio de la entonacién desde un punto
de vista puramente linguistico.

Variaciones abruptas de F, debidas a la naturaleza de los elementos segmentales

Las variaciones de Fy debidas a la propia naturaleza de los elementos segmentales afectan, al
igual que las relacionadas con la sonoridad, a la forma de la curva melddica. En una curva
melddica pueden encontrarse fundamentalmente tres tipos de variaciones debidas a la
naturaleza de los elementos segmentales [15]:

* El llamado 'fundamental intrinseco' de las vocales, que depende del grado de abertura
de las mismas, de forma que cuanto mas cerrada es la vocal, mas alto es el valor de Fy

* Los pequeios descensos en la frecuencia fundamental ocasionados por las
caracteristicas de ciertas clases de consonantes, como las aproximantes y las vibrantes.

» Los ascensos y descensos que se observan antes y después de un segmento sordo,
debidos a los efectos de la coarticulacion.

Para el programa realizado en Matlab, se eliminaron las variaciones abruptas, debido a una
etapa de estilizado incluida en la rutina de matlab. Lo que pretenderemos realizar en la presente
investigacion es determinar cuanto afecta el incluir los valores de sonidos sordos al sistema de
identificacion del habla, y cuanta mejora obtendriamos si eliminamos estos sonidos clasificados
como sordos.



5. ANALISIS DE RESULTADOS:

Para la evaluacién y mejora en la tasa de error en los sistemas de identificacion del hablante,
uno de los primeros retos a los cuales nos enfrentamos fue el de realizar un sistema de
identificacion del hablante que arrojara una tasa de error del 5%, para esto se disefio un sistema
de identificacion con ayuda de Matlab, que contenga gran parte de las caracteristicas que
relaciona el software profesional de reconocimiento automatico de locutor Ilamado BATVOX
de la empresa AGNITIO [2].

La figura 33 y figura 34, muestra el valor de error obtenido para la comparacion para un audio
de Test, con 39 modelos de poblacion de referencia. Vale la pena notar que todos los audios
escogidos para entrenamiento y prueba son femeninos, ya que segin AGNITIO, la mezcla entre
audios de diferente sexo, puede ocasionar desviaciones atipicas de las medidas.

Se determind ademas que el error medio se mantiene en 5%, siempre y cuando las
caracteristicas de los modelos de la poblacion de referencia sean iguales, es decir, es posible
incluir o disminuir el nimero de modelos de comparacion, siempre y cuando todos tengan las
mismas caracteristicas de sefial.

Para los audios de test, pese a que pertenecen a conversaciones diferentes, deben tener las
mismas caracteristicas, es decir, debe ser grabadas en las mismas condiciones que el audio de
entrenamiento, de lo contrario podria efectuarse un efecto del canal que no permita distinguir
correctamente el audio, ocasionando que el error aumente.
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Figura 33. Puntuaciones (score) obtenidas mediante Matlab, para un audio de test, puntuacién de falso
rechazo (rojo) vs puntuacion de falsa aceptacion (azul).
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Figura 34. Rendimiento del sistema de identificacién del habla para un audio de prueba y 39 sospechosos,
EER=4.99%

Luego de realizar el sistema para el calculo del error, se realiza un estudio de la duracion del
audio de entrenamiento en Matlab, y se determino empiricamente que estos audios deben tener
una duracion de 1:00 minuto como minimo para que el sistema arrojara un error de 5% como
se indica en la figura 35. Ademas, més alla de este valor, observamos que el error medio no
tiene una mejoria significativa.
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Figura 35. EER de audio de test en funcion del tiempo de entrenamiento

Numero de mezclas de gaussianas: Cual nimero de mezclas de gaussianas utilizamos, si bien es
cierto, mientras mas gausianas utilicemos, més fina serd la resolucion del célculo de
distribucion frecuencial, pero, ¢cuantas mezclas estaremos dispuestos a utilizar?, recordemos
que aumentar el nimero de mezclas también aumenta el tiempo del calculo computacional. Se
realizé por tanto una prueba para determinar cuanto varia la taza de error al variar el nimero de
mezclas de gausianas. Como se puede observar en las figura 36. Al procurar entrenar el modelo
con valores inferiores a 1024 el error es considerablemente superior que el deseado.
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Figura 36. Mejora del error medio obtenido en un sistema de identificacion del habla variando el numero de
mezclas de gausianas.

Reynolds obtuvo resultados similares [13], al comparar el error obtenido en funcién del nimero
de mezclas, la figura 37, muestra como hay una mejoria del error obtenido en funcién del orden
utilizado para el entrenamiento. La razon por la que se escoge 1024 mezclas y no otro valor,
obedece a las caracteristicas extraidas del programa de AGNITIO, el cual usa estos valores.

MNIST SRE Summer=development 98 Data

oY " ¥
L
40 E U Increasing
.,:.‘ model order
i :
LAY
L%, 8
. ‘&
ED b .....
Fool
£
=
35|
2
=9
$ .
S 2t s Order 16
= = Orger 32
Order 64
e Order 128
Cirder 256
a5k | = = Order512
Order 1024
1o Order 2048
0.2_ . [N
O S e
01 02 05 1 2 -] 10 20 40

Falze Alarm probakility {in %)

Figura 37. Curvas DET para un sistema basado en UBM con 16-2048 mezclas. [5]



Pruebas realizadas con la inclusién de la curva melédica:

Para incluir al modelo la curva melodica se ha intentado lo siguiente:

Dado que como la intencién de la curva melddica es clasificar los sonidos sonoros y apartarlo
de los sonidos sordos (ver figura 39), lo que intentamos fue escoger solo el segmento sonoro de
los audio tanto de entrenamiento como el de prueba, y utilizarlos para poder entrenar y
comparar los modelos. Los resultados obtenidos mejoraron el error obtenido para una persona
usando el mismo audio de entrenamiento y el mismo audio de test, pero sin involucrar los
sonidos sordos, mejoraron el sistema de 5.3% a 2.0% de EER
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Figura 38. Extraccion de la curva melédica para un segmento de voz
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Figura 39. Puntuaciones (score) de un audio de test, en Azul, puntuacién de falso rechazo, en rojo puntuacion
de falsa aceptacion para un sistema de identificacion del habla donde se incluye el valor de la curva melddica
junto con sus derivadas.
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Figura 40. EER=2.0% para un test incluyendo curva melddica y sus derivadas



6.

CONCLUSIONES.

La estimacion de la curva melddica, a partir del analisis en el dominio cepstral arroja
buenos resultados, aunque es importante tener en cuenta que el enventanado que
restringe el paso de las primeras componentes cepstrales (energia de la sefial), debe ser
muy selectivo, ya que una ligera atenuacion a la componente de la frecuencia
fundamental, ocasiona errores en las medidas.

La curva melddica nos permite realizar una clasificacion del sonido sonoro,
diferenciandolo del sonido no sonoro o sordo, en el analisis se planteo la hipétesis que
dada la naturaleza de los sonidos sordos, estos no contienen informacion de la identidad
de la persona, ya que no depende de ninguna seccion del tracto vocal, por tanto el
eliminar este sonido, mejora significativamente el sistema tanto en el entrenamiento por
GMM, como en la verificaciébn con el audio de test, esto porque no existiran
componentes similares a los demas audios.

Al realizar pruebas con los 57 coeficientes MFCCS, y al extraer de los audios los
sonidos sordos, se obtuvo un error medio de EER=2.0%. Después de esto quisimos
agregar al modelo 3 coeficientes adicionales, correspondientes al valor de la curva
melddica junto con sus dos derivadas, el sistema arrojo datos muy similares a los
obtenidos sin incluir el valor de la curva melodica, por tanto, concluimos que el
clasificar los sonidos sordos y eliminarlos para el entrenamiento, mejora el sistema,
mientras que incluir el valor de la curva melddica no.

Pese a que el sistema arroja un error comparable al desarrollado por el software
AGNITIO, vale la pena notar que todos los audios escogidos se encuentran en las
mejores condiciones.



7. LIMITACIONES Y TRABAJO FUTURO

Pese a que el presente trabajo de investigacion denominado “IDENTIFICACION DEL
HABLANTE EMPLEANDO CEPSTRO Y CURVA MELODICA”, pretendia realizar una
mejora de la tasa de error basandose en la inclusion de la curva melddica como
caracteristica fundamental en el proceso de identificacion del hablante, esta no se pudo
realizar, sin embargo, si se pudo mejorar la tasa de error al 2%, aunque basandonos en
el hecho que existen segmentos del habla que no aportan informacion al sistema, en
otras palabras, todos los segmentos del habla donde la frecuencia fundamental este
presente y bien definida, es un segmento valido para el sistema.

El presente trabajo, se fundamento en la obtencion del sistema de identificacion del
hablante a partir del estudio del software BATVOX de AGNITIO, y se resolvié trabajar
con todas las consideraciones que alli se plantean, sin embargo, no se ha encontrado
una sustentacion teorica del por qué BATVOX trabaja con 1024 mezclas de gaussianas
en su modelo, tampoco existe documentacion de la incidencia del error del sistema en
funcion de las normalizaciones (Feature Warping, T- Norm y D - Norm)

Inicialmente, se tenian problemas utilizando el método de entrenamiento individual, ya
que para cada modelo gastabamos 30 minutos aproximadamente por modelo en
entrenamiento, por eso se tomo la decision de trabajar con el modelo universal UBM,
aunque no puede considerarse universal porque estd conformado por audio limitado
(solo 40 audios), como trabajo futuro se plantea la posibilidad de generar un modelo
universal con por lo menos 3 horas de audio de diferentes caracteristicas de habla. Para
determinar su efecto sobre el sistema.
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