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Resumen

Este proyecto analiza las diferencias entre distintos modos del habla, en especial el
susurro, utilizado como medio de comunicacién cuando se padece una enfermedad como la
afonia, y cémo afectan a los sistemas de verificacién automatica de locutores. El objetivo
del proyecto es el estudio de la pérdida de prestaciones, y la mejora de los sistemas
mediante la aplicacién de distintas técnicas.

El estudio parte del analisis de las senales en los dominios de voz susurrada y voz neutra,
cuyas diferencias explican el detrimento del sistema. Para cuantificarlo, se escogen un sistema
de referencia de altas prestaciones y una base de datos que cuenta con audios en condiciones
de habla normal y susurrada.

Las técnicas de mejora estudiadas abordan el problema en distintos puntos del sistema
completo. Estas técnicas se introducen de forma tedrica en el segundo bloque del trabajo, y en
el tercer bloque se muestran los resultados obtenidos para cada una de ellas. Para evaluarlas
y compararlas se utilizan herramientas de software libre, herramientas de visualizacion y
entrenamiento de modelos estadisticos utilizando Python como lenguaje de programacién
principal. El trabajo muestra el rendimiento de herramientas alternativas a los algoritmos
populares de aprendizaje automético, necesarias cuando no se dispone de una cantidad

significativa de datos que permitan buenos resultados.
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Capitulo 1

Introduccion

Las tecnologias de verificacién de locutores se encuentran en auge en la actualidad y se
utilizan en multitud de aplicaciones como: control de acceso, comercio, autenticacion en
transacciones de correo electronico, aplicaciones forenses, aplicaciones de domdtica... La
gran mayoria de los sistemas desarrollados funcionan de forma precisa con voz neutra. Sin
embargo, las enfermedades de la voz como la afonia impiden al locutor utilizar la voz
neutra, forzandolo a utilizar el susurro. En estas condiciones, los sistemas sufren una
degradacion importante. Este capitulo cubre una breve introduccién al problema de

estudio, la motivacion, objetivos y desarrollo del mismo.

1.1. Motivacién y contexto del proyecto

Las tecnologias de reconocimiento de locutores pueden proporcionar una forma segura
de acceso o gestion de datos multimedia. La evolucién de estas tecnologias ha llevado al
desarrollo de sistemas autométicos de identificacién y verificacién de locutores[l]. La
verificacién de locutores es el proceso por el cual se confirma o rechaza la identidad de un
locutor comparando dos muestras de voz; una referencia de la identidad, recogida durante
el registro del locutor en el sistema y otra de test cuyo locutor pretende verificarse[2]. En

los sistemas de verificacion de locutores independientes del texto, pueden llegar a



compararse muestras muy diferentes entre si (en duracién, en condiciones de ruido,
contenido léxico...)[3]. Es por ello, que en estos sistemas se hace necesario el andlisis y
caracterizacion del locutor a partir de un conjunto de parametros o caracteristicas de su
voz. La mayoria de los sistemas desarrollados para la verificacién de locutores, utilizan
muestras de locutores cooperativos, es decir, locutores que utilizan la voz neutra
permitiendo que el sistema reconozca su identidad. Diversas caracteristicas de la voz
neutra como la fonacién, donde se estudia la informacién de resonancia presente en las
senales periddicas que la componen, permiten caracterizar al locutor de manera fiable[4].

Algunas enfermedades de la voz, como la afonia, impiden que los locutores utilicen su
voz neutra forzandoles a utilizar el susurro para comunicarse. El rendimiento de los sistemas
de verificacién de locutores entrenados utilizando la voz neutra se ve altamente perjudicado
cuando trata de verificarse a un locutor a través del susurro. Las caracteristicas de la voz
neutra difieren mucho de las de la voz susurrada. La condicion de fonacién, por ejemplo, se
ve alterada ya que, al susurrar se produce una turbulencia de aire que no hace vibrar las
cuerdas vocales|[5].

El mayor desafio al que se enfrentan las técnicas que tratan de mejorar estos sistemas
en condiciones de susurro, es la falta de datos de voz susurrada en comparacién a la gran
cantidad de datos que si existen de voz neutra[6, 7]. Esto dificulta el entrenamiento de

modelos complejos donde se requieren gran cantidad de datos.

1.2. Objetivos

Este proyecto consiste en el analisis de las caracteristicas de la voz susurrada, el impacto
de esta condicién en sistemas de verificacion de locutores y el estudio de las técnicas de

mejora del estado del arte con el objetivo de:

1. Encontrar las similitudes y diferencias entre la voz neutra y la voz susurrada a través

de técnicas de procesado de voz y herramientas estadisticas que puedan ser explotadas



para la mejora del rendimiento de los sistemas.

2. Cuantificar el deterioro de los sistemas de verificacién de locutores en condiciones de

voz susurrada.

3. Comparar el rendimiento de las técnicas propuestas en la mejora de un sistema de
referencia entrenado en condiciones de voz neutra cuando se enfrenta a condiciones
de voz susurrada. La principal diferencia entre las herramientas estudiadas son los
datos que utilizan y procesan que pueden ser: datos de la voz previos al sistema de
verificacién (datos de front-end), vectores de salida de la red neuronal utilizada para
la verificaciéon (datos de back-end) o las puntuaciones utilizadas para determinar la

verificacion del locutor.

4. Estudiar el deterioro de los sistemas basados en redes neuronales cuando no se dispone

de una cantidad de datos representativa de un conjunto y sus alternativas de mejora.

1.3. Metodologia del trabajo

A continuacion se describen las fases en las que se ha desarrollado el trabajo por orden

cronoloégico.

1.3.1. Busqueda y seleccién de la base de datos para el estudio.

La base de datos escogida debe disponer de muestras etiquetadas tanto de voz neutra
como de voz susurrada. Se selecciona la base de datos CHAINS (CHaracterizing Individual

Speakers)[8] descrita el apartado 2.3 de la memoria.



1.3.2. Estudio de las caracteristicas de la voz susurrada y la voz

neutra.

Para establecer las diferencias que existen entre el dominio de la voz susurrada y el de
la voz neutra se recurre a diferentes técnicas de procesado de senal que permiten visualizar

los datos en el dominio de la frecuencia y del tiempo.

1.3.3. Seleccion, estudio y evaluacion del sistema de referencia

Con el objetivo de evaluar el deterioro de los sistemas en condiciones de susurro se elige
un sistema del estado del arte con una tasa de error muy baja en condiciones de voz neutra.
El sistema escogido es el propuesto por Kaldi[9], entrenado con las muestras del corpus
Vozceleb y descrito en el apartado 1.4 de la memoria. El sistema se evalia para los casos de:
registro en el sistema con voz neutra y verificaciéon con voz neutra (neutra-neutra), registro
con voz susurrada y verificacién con voz susurrada (susurro-susurro) y registro con voz

neutra y verificacién con voz susurrada (neutra-susurro).

1.3.4. Estudio de las técnicas propuestas para la mejora de los

sistemas.

= Técnicas aplicadas a los datos de voz. Estas técnicas se fundamentan en el procesado
de la voz y pretenden explotar las similitudes entre la voz susurrada y la voz neutra.
Entre ellas encontramos también aquellas cuyo objetivo es el mapeo de datos de un
dominio al otro. Algunas de las técnicas estudiadas no pueden ser utilizadas como
mejora del sistema de referencia porque utilizan datos distintos a los datos utilizados

para el entrenamiento del sistema.

= Técnicas aplicadas a los vectores de salida de la red neuronal. Las herramientas
estudiadas tratan de acercar los datos de ambos dominios a la salida de la red. Para

ello se utilizan técnicas de mapeo de datos. La herramienta TSNE facilita la



visualizacién de los vectores en dos dimensiones permitiendo un analisis acertado de

los resultados.

s Técnicas aplicadas a las puntuaciones que determinan la verificacion. Las
puntuaciones calculadas para cada comparacién entre vectores son clasificadas y
calibradas de acuerdo con esta clasificacion. Encontramos tres tipos de
comparaciones: voz neutra — voz neutra, voz susurrada — voz susurrada y voz neutra

— voz susurrada.

1.3.5. Implementacion y evaluacion del sistema completo escogido

Tras comparar los resultados de las distintas técnicas se evaliia el sistema completo
utilizando aquellas que han dado los mejores resultados. Para que se trate de un sistema
que pueda implementarse en un entorno real, no se dispone de informacién a priori de las

muestras en la evaluacién.

1.4. Estructura de la memoria

Este trabajo queda estructurado de la siguiente forma:

= En el capitulo 2, se exponen las técnicas estudiadas, asi como la base de datos
utilizada y el sistema de referencia seleccionado. El capitulo comienza por un anélisis
de las diferencias entre los dominios de voz susurrada y voz neutra a través de su

representacion en el tiempo y la frecuencia.

= En el capitulo 3, se muestran los resultados obtenidos para cada una de las herramientas
de mejora propuestas y se plantean las ventajas e inconvenientes de su aplicacién en
la mejora del sistema de referencia. El capitulo termina con un diagrama de bloques

que resume el sistema final con el que se han obtenido los mejores resultados.



= En el capitulo 4, se enumeran las conclusiones del trabajo listando de forma resumida
las ventajas y desventajas de cada una de las técnicas y su eficiencia en la mejora del

sistema.



Capitulo 2

Estudio del estado del arte

2.1. Estudio de las caracteristicas de la voz susurrada

El proceso de produccion del habla humana puede verse como una operacion de filtrado,
en el que tres cavidades (el tracto vocal, formado por las cavidades bucal y faringea, y
la cavidad nasal) componen el principal filtro acustico[10]. Este filtro es excitado por los
érganos que tiene debajo (excitacién glotal) y son los érganos articulatorios (labios, dientes,
lengua, mandibula y cuerdas vocales) los que se encargan de cambiar las propiedades del
sistema, la forma de excitaciéon y la carga de salida a través de los labios a lo largo del
tiempo. Cuando hablamos, el aire proveniente de los pulmones viaja a través de la traquea
y en la glotis es interrumpido peridédicamente por el movimiento de las cuerdas vocales. La

figura 2.1 ilustra el sistema de produccién del habla humana[11].
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Figura 2.1: Esquematico del mecanismo de produccion del habla humana

Los fonemas del habla neutra se producen por una vibracién periédica de las cuerdas
vocales que genera un flujo de aire hacia la faringe, cavidades orales y nasales. Sin embargo,
cuando se susurra, las cuerdas vocales permanecen abiertas e inmoviles, dejando que se
produzca una corriente de aire continua sin excitacion periddica. El flujo de aire de los
pulmones se utiliza como fuente de excitacion sonora y la posicién de la faringe se ajusta
para que las cuerdas vocales no vibren[12]. Las figuras 2.2 y 2.3 muestran los estados de la

laringe en voz neutra y susurrada respectivamente[13].



(a) Voz neutra (b) Prefonacién

Figura 2.2: Estados de la laringe en la voz neutra

Figura 2.3: Estado de la laringe en la voz susurrada

La diferencia en la forma de produccién de la voz susurrada y la voz neutra se refleja en
la forma de onda de la senal de voz. Para ilustrarlo, la figura 2.4 muestra la senal de voz del
corpus correspondiente a la frase “If it doesn’t matter who wins, why do we keep score?” del

mismo locutor en voz neutra y susurrada a una frecuencia de muestreo de 16KHz.
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Figura 2.4: Senal de voz en el dominio del tiempo

La forma de onda de la senal de voz susurrada presenta una menor amplitud y la senal
es mucho més ruidosa. Por otro lado, la duracién de la senal de voz susurrada es ligeramente
superior a la de la senal de voz neutra[l, 14, 15]. Para analizar las diferencias entre la voz
neutra y la voz susurrada en el dominio de la frecuencia, se estima la densidad espectral de la
senal mediante el periodograma de las senales. La senal se procesa en ventanas de Hamming
de 25 milisegundos con un solapamiento de 10 milisegundos y se calcula la transformada
FFT de 512 puntos sobre las ventanas resultantes. El periodograma de ambas senales se
muestra en la figura 2.5.

10 10

250
200 200

150

100

Numero de trama
Namero de trama

0o ]

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 BOOO 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 80OO
Frecuencia (Hz) Frecuencia (Hz)

(a) Voz neutra (b) Voz susurrada

Figura 2.5: Periodograma de la senal de voz

La ausencia de lineas paralelas a bajas frecuencias en el periodograma de voz susurrada
que si se observan en el de voz neutra, constata que no existe excitaciéon harmonica en

la senal de voz susurrada. Ademas los formantes principales de la senal de voz susurrada
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se encuentran en frecuencias superiores a aquellas correspondientes a los de la voz neutra
[14, 16, 7]. Como las cuerdas vocales no vibran cuando se susurra, la glotis se comporta
de forma similar a una fuente de ruido y cambia la calidad espectral de la mayoria de los
fonemas. La pendiente espectral de la senal de voz susurrada es mas plana, decae menos
bruscamente que la de la voz neutra[l, 16, 15]. En la figura 2.6 se representa la media del
periodograma a lo largo del eje de la frecuencia, permitiendo una comparacion grafica de

ambas pendientes espectrales.

1t
—— Voz susurrada

Voz neutra
1073 r\

103

10

107 \

D 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 800D
Frecuencia (Hz)

Amplitud

Figura 2.6: Media del periodograma de la senal de voz susurrada y voz neutra

En el analisis de la voz, son de gran utilidad los filtros de Mel ya que se basan en
la percepcion humana para aplicar un filtrado no lineal sobre la senal de voz y permiten
modelar el pitch y otras caracteristicas frecuenciales de la senal[17, 7]. La figura 2.7 muestra
el espectrograma de Mel calculado como el filtrado del periodograma con 40 filtros en la

escala de Mel.
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Figura 2.7: Espectrograma de la senal de voz

El espectrograma corrobora la ausencia de excitacion harmoénica en la senal de voz
susurrada que se apreciaba en el periodograma, asi como la localizacion de los formantes
en frecuencias mas altas. Concretamente algunos estudios demuestran que el formante F1
se modifica de forma mdas acusada que los formantes F2 y F3[16, 18]. Esto se atribuye al

cambio en la vibracion glotal, ya que se consigue reducir de forma efectiva la longitud total

del tracto vocal[19].

Por ultimo, la figura 2.8 muestra la informacién del pitch conseguida por medio de la
umbralizacion aplicada a la transformada STFT. En esta imagen se observa de forma més
clara la falta de contenido arménico en la senal de voz susurrada (no se aprecian las claras

lineas horizontales correspondientes a los formantes) y el desplazamiento de los formantes a

frecuencias superiores.
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Figura 2.8: Seguimiento del Pitch de la senal de voz
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2.2. Descripcién del sistema de referencia

La evaluacién de las técnicas estudiadas se basa en la mejora de resultados de un sistema
de referencia. El sistema elegido en este proyecto es uno de los ejemplos que ofrece Kaldi,
una herramienta dirigida a los investigadores en reconocimiento de locutores[20]. El sistema
que se describe en [9] tiene como objetivo discriminar entre distintos locutores para lograr
la verificacién. La red neuronal (feed-forward DNN, Figura 2.9) que compone el nicleo del
sistema consigue mapear datos (grabaciones de audio) de longitud variable a vectores de

longitud fija a los que se denomina z-vectors.

P(spkr; | X1.X2,....XT)

¢ A
00000 -0

embedding b OOO O segment-
embedding a OOO O ~ level

Statistics Pooling

OO0 -0

J

\- frame-level

X1,X2,... ,XT

Figura 2.9: Diagrama de red neuronal del sistema de referencia.

2.2.1. Datos de entrada a la red

Como datos de entrada, la red recibe 24 coeficientes MFCC calculados para cada trama
de 25ms de audio con un solapamiento de 10ms. Las tramas se normalizan en media y
varianza sobre una ventana deslizante de 3s. Las tramas de silencio son eliminadas mediante

un sistema VAD (Voice Activity Detector) basado en la energia de la senal.
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2.2.2.

Arquitectura de la red

La arquitectura de la red corresponde al de una red TDNN (Time-Delay Neural

Network) y, por tanto, es capaz de analizar las distintas tramas teniendo en cuenta su

contexto temporal. Las primeras 5 capas de la red operan trama a trama y cada una de

ellas recibe como entrada los patrones de activacién de la capa anterior a lo largo de

periodo determinado de tiempo[21].

En la tabla 2.1 se resume la arquitectura completa de la red.

un

Nombre de la capa

Contexto de capa

Contexto total

Entrada x salida

framel {t-2, t+2} 5 120x512
frame2 {t-2, t, t42} 9 1536x512
frame3 {t-3, t, t+3} 15 1536x512
frame4 {t} 15 512x512
frameb {t} 15 512x512
stats pooling [0, T) T 1500T%3000
segment6 {0} T 3000x512
segment7 {0} T 512x512
softmax {0} T 512xN

Tabla 2.1: Arquitectura de la red TDNN (dimensiones)

El contexto temporal de cada una de las 5 capas se suma al de la capa anterior. Por

ejemplo, la entrada a la capa frame3 es la union de las tramas t-3, t, t+3 de la capa

frame2 que han sido calculadas utilizando el contexto temporal de capas anteriores. Por

consiguiente, frame3 dispondra de un contexto completo de 15 tramas. La capa stats pooling

une las T tramas que componen el segmento completo. Se tiene un vector de 1500 muestras

por cada trama a la entrada de esta capa. A continuacién, se calcula la media y la desviacién

tipica a lo largo del tiempo (es decir de las T tramas) de manera que las siguientes capas
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operaran sobre el segmento completo. En la tabla 2.1 esto se expresa como un contexto de
capa de {0} y un contexto completo de T. Tras las dos capas que actiian sobre el segmento
completo se encuentra una ultima capa softmazr que da lugar a un vector de salida de
N muestras, correspondiente al nimero de locutores (One Hot Encoding). Todas las no
linealidades presentes entre capas en la red son unidades lineales rectificadas (ReLUs). La
red se entrena para clasificar N locutores, con muestras de audio de unos 3 segundos y una
etiqueta que identifica al locutor.

El objetivo de la red es producir vectores que generalicen bien para locutores que no
hayan formado parte del conjunto de entrenamiento. Para ello, es necesario capturar las
caracteristicas de los locutores a lo largo del audio completo y no de una sola trama. Esto
implica que la salida de cualquiera de las capas situadas tras stats pooling podria utilizarse
para extraer el vector final. La capa segment6 es inmediata al calculo de las estadisticas y la
capa segment?7 se aplica a la salida de una capa ReLU y por tanto su salida es el resultado
de una funcién no lineal sobre las estadisticas calculadas. Se escoge la salida de segment6 de
forma que no es necesario calcular segment7 ni la funcién softmax una vez se ha entrenado
la red. Excluyendo estas dos ultimas capas, la red cuenta con un total de 4.2 millones de

parametros.

2.2.3. Clasificador PLDA

Finalmente, para clasificar los audios, se utiliza un clasificador PLDA, Probabilistic Linear
discriminant Analysis. En primer lugar, se centran los vectores y se reduce su dimensién
utilizando LDA, Linear Discriminant Analysis. A continuacion, se normaliza la longitud de
las representaciones y se modelan utilizando PLDA.

PLDA proporciona un modelo probabilistico capaz, no sélo de extraer las
caracteristicas de los vectores, si no de combinarlas para lograr el reconocimiento. Las
variables que conforman el modelo de PLDA representan tanto la clase del objeto como al

objeto dentro de esa clase. Ademas, PLDA puede utilizarse para reconocer clases que no
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han formado parte del entrenamiento[22]. Esta herramienta proporciona un valor

relacionado con la probabilidad de que dos muestras pertenezcan a la misma clase.

2.2.4. Normalizacion de las puntuaciones

Por ultimo, se normalizan las puntuaciones con las que se determinara la verificacién
utilizando la normalizacién s-norm|[23]. La normalizacién de puntuaciones en la verificacién
de locutores consiste en transformar las puntuaciones de verificacién para aumentar la
efectividad del umbral de deteccion. Para ello, se alinean las distribuciones de las
puntuaciones de los distintos locutores. Esta normalizacién se puede utilizar para reducir

los efectos tanto dependientes como independientes del locutor en la senal de voz.

2.2.5. Evaluacion del sistema

El sistema se evalia en funcion del EER, FEqual Error Rate, que es una medida de
rendimiento muy utilizada en reconocimiento automético de locutores|[24]. Para calcularlo,
en primer lugar se utilizan las distribuciones de las puntuaciones que permiten computar la
tasa de rechazo erréneo (FRR, False Rejection Rate) y la tasa de falso positivo (FAR, False

Acceptance Rate). El EER es el valor para el cual el valor de FRR es igual al valor de FAR.

2.3. CHAIN (Characterizing Individual Speakers)
corpus

El corpus CHAIN, estda desarrollado especificamente para facilitar las tareas de
reconocimiento de locutores. Esta base de datos cuenta con grabaciones de 36 locutores,
que utilizan registros del habla distintos y bien definidos: habla neutra, sincronizada con
un co-locutor, sincronizada y de forma repetitiva, susurrada y a un ritmo rapido. En este

trabajo se utilizan los audios de habla susurrada y neutra. Los locutores utilizan distintos
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dialectos del inglés, 28 de los locutores (14 mujeres y 14 hombres) provienen de el Este de
Irlanda; los 8 restantes (4 mujeres y 4 hombres) son de Estados Unidos o Reino Unido. Por
cada locutor, disponemos de 37 grabaciones de habla susurrada y otras 37 de habla neutra.
Cuatro de las 37 grabaciones son fragmentos de fibulas y por tanto tienen una duracion
larga (entre 30 segundos y 1 minuto), las restantes son frases cortas de menor duracién
(enre 2 y 5 segundos)[8]. En total se utilizan en este trabajo 1333 muestras de habla

susurrada y otras 1333 muestras de habla neutra.

2.4. Técnicas estudiadas

A continuacién se enumeran una serie de técnicas propuestas por distintos autores para
mejorar los resultados de los sistemas de verificacién de locutores en condiciones de voz
susurrada. El mayor desafio al que se enfrentan estas técnicas es la falta de datos de voz
susurrada en comparacién con la gran cantidad de datos de voz neutral6, 7]. Es por ello
de gran importancia explotar las similitudes entre ambos dominios manteniendo a su vez la
diferenciacion entre locutores. Las técnicas estan clasificadas segin los datos a los que son
aplicadas: datos de entrada a la red neuronal descrita en 2.2, datos de salida de la red y

puntuaciones finales.

2.4.1. Técnicas aplicadas a los datos de entrada a la red (Front-

end)

El procesado y la extraccion de caracteristicas de la senal de voz puede adaptarse para
que los dominios de voz susurrada y voz neutra se acerquen lo maximo posible permitiendo
reconocer a un locutor que ha utilizado ambos registros[4, 1]. Para ello es necesario tener
en cuenta tanto las peculiaridades que definen a un locutor y que han de compartir ambos
dominios como las diferencias que existen entre ellos. Si lo que se pretende es la mejora del

sistema base propuesto en 2.2, las técnicas basadas en la recogida de datos diferentes a los

18



descritos en 2.2.1 no serdan compatibles o debera desarrollarse un sistema paralelo como en

[16).

2.4.1.1. Caracterizacion mediante los parametros de timbre

Muchas son las caracteristicas de la voz que permiten modelar a un locutor, sin embargo,
solo algunas de ellas son realmente apropiadas para identificarlo en un conjunto. Algunos
autores[25, 21| proponen utilizar LDA para disminuir el nimero de caracteristicas, pero se
demostré que sus resultados empeoraban en audios ruidosos. El susurro se asemeja mucho
a una fuente de ruido como se mencioné en 2.1 por lo que utilizar LDA no es apropiado.

[25] propone un sistema en el que se extraen y concatenan las caracteristicas maés
relevantes para identificar a un locutor en un vector, y posteriormente se utiliza un
clasificador KNN (K-Nearest Neighbors) para catalogarlas. Las funciones de distancia mas
comunmente utilizadas en este tipo de clasificador son la distancia Euclidea y la distancia
Manhattan[26]. En la figura 2.10 se muestra el diagrama de bloques del sistema

propuesto[25].

19



Whispering
Speaker
Database

4

[ Selection of audio descriptors which

maximizes accuracy

: I

MFCC only S‘"'le;::fu‘r‘::b“l

Maximize accuracy

Use of KNN with three Distance functions

v

Euclidean Cityblock

L,

I Maximize accuracy

Report Maximum
Accuracy

Figura 2.10: Diagrama de bloques del sistema de identificacién de locutores.

En primer lugar, es necesario seleccionar las caracteristicas que seran realmente relevantes
en la identificacién ya que se ha demostrado que anadir caracteristicas irrelevantes en la
identificacién puede incluso empeorar los resultados[27]. Para seleccionarlas se utiliza un
algoritmo de seleccién hibrido[28] que escoge de forma iterativa entre 20 descriptores de
audio aquellos que maximizan el rendimiento del sistema. Los descriptores que demuestran
mejorar la precision del sistema de acuerdo al algoritmo son: factor de Roll-off, ratio de cruce
por cero (ZCR), brightness (referido a la cantidad de alta frecuencia), roughness (relacionado
con el batido de dos sinusoides proximas en frecuencia) e irregularidad (variacién entre los
picos del espectro). Estas caracteristicas son propiedades del timbre, un atributo complejo
del sonido que trata de reflejar una realidad subjetiva del mismo. Estos cinco parametros

junto con el primer coeficiente MFCC, conforman el vector de caracteristicas con el que se
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determina mediante el clasificador KNN qué muestras pertenecen al mismo locutor.

En el estudio se compara el rendimiento del sistema utilizando solo los coeficientes MFCC
(extraidos con 13 filtros de Mel) y el que consigue utilizando las caracteristicas de timbre,
consiguiendo con estas ultimas los mejores resultados. El clasificador KNN logra una mayor

precision utilizando la distancia conocida como Cityblock, en vez de la distancia euclidea.

2.4.1.2. Detector de susurro y filtrado independiente de los sonidos

consonanticos con lIfcc y efcc

Varios estudios|14, 6, 29] sugieren que las diferencias entre la voz neutra y la voz susurrada
son menos acusadas para los sonidos consonanticos, que no tienen contenido harmonico pero
si mantienen informacién relevante del locutor. Modelar la informacién del locutor mediante
un modelo GMM (Gaussian Mixture Model) entrenado exclusivamente con las muestras
consonanticas de los audios, permite mejorar los resultados en un sistema entrenado con voz
neutra y testeado con voz susurrada[16]. Sin embargo, los resultados empeoran cuando en el
entrenamiento y el test se utilizan audios pertenecientes al mismo dominio, ya que se pierde
mucha informaciéon harménica.

Por otro lado, el procesado de la voz mediante MFCC es conveniente al analizar voz
neutra ya que estos coeficientes se basan en la escala de Mel que pretende modelar la
percepcién humana del sonido[17]. Estos coeficientes enfatizan las bajas frecuencias sobre
las altas frecuencias[16]. Cuando se trata de modelar la voz susurrada, donde los formantes
se desplazan hacia las altas frecuencias[18], es més apropiado utilizar coeficientes extraidos
mediante bancos de filtros exponenciales o lineales (EFCC y LFCC) que dan mayor
importancia a las altas frecuencias[30, 31].

La pérdida de prestaciones del sistema en condiciones de susurro no sucede de la misma
forma en la identificacién de todos los locutores. Algunos de los locutores obtienen mejores
resultados que otros. Las similitudes en la informacion del locutor en los dominios de voz

susurrada y voz neutra dependen de como el locutor produce el susurro[16]. Identificar las
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tramas que contienen informacién mas relevante para la identificacién del locutor y separarlas
de aquellas donde la informacién aparece mas distorsionada, puede mejorar el rendimiento
del sistema[16], ya que utilizar técnicas de compensacion sobre tramas donde la identificacion

es inmediata empeora los resultados.
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Figura 2.11: Diagrama de flujo del sistema de identificacion basado en GMM entrenadas con
voz neutra.

El sistema desarrollado por [16] (Figura 2.11), diferencia las tramas que necesitan
compensacion de aquellas que no la necesitan y establece una medida de confianza que
permite decidir si aplicar el procesado habitual de las tramas de voz neutra (MFCC) o el
procesado de los sonidos consonanticos mediante LFCC o EFCC. Para diferenciar estas
tramas, se basa en la relacién senial a ruido (SNR), la pendiente espectral y el ratio
espectral 71_2,51-g. Este ratio trata de representar la distribucién frecuencial de la senal

mediante la relacion entre el porcentaje espectral de la banda de 1000Hz-2000Hz y la
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banda de 1000Hz-8000Hz. Este sistema propone por tanto la existencia de dos modelos
distintos cuyo resultado tiene mayor o menor peso en la decisién final segun el criterio de

‘calidad’ de la trama.

2.4.1.3. Conversion de voz susurrada a voz neutra con el sistema seq2seq

Es posible caracterizar la relacién no lineal que existe entre las tramas de voz susurrada
y las tramas de voz neutra[7]. Para ello, [7] utiliza un sistema conocido como sequence-to-
sequence, que codifica un conjunto de datos fuente a otro de datos objetivo. La estructura
de este sistema es como la de un codificador que mapea los datos fuente a un espacio Eigen
de un gran numero de dimensiones para ser posteriormente decodificado. El codificador,
lee las tramas de voz susurrada y acumula esta informacion en un vector de contexto, que
caracteriza toda la informacion de la secuencia. El decodificador toma el vector de contexto
y genera las tramas de voz neutra[7]. Una de las ventajas de este tipo de sistemas es que no
necesitan que los datos de entrada y salida tengan la misma longitud, lo que implica que no
es necesario alinear las tramas a la entrada del codificador[32, 7].

En las senales de voz, las tramas sucesivas se encuentran muy relacionadas entre ellas.
Para caracterizar esta relaciéon se utiliza como codificador una red LSTM, Long-Short Time
Memory[33]. Por la misma razon, se utiliza una red LSTM para decodificar los datos de
contexto a las tramas de voz neutra objetivo[34]. Este tipo de arquitectura permite modelar
secuencias temporales y sus dependencias a lo largo del tiempo de forma precisa[35]. La red
LSTM propuesta cuenta con una puerta de entrada, input gate, una puerta de salida, output
gate, y una puerta intermedia, forget gate. Dadas las tramas de voz susurrada {1, zs...x7, }

y las tramas de voz neutra {yl, yz...yTy}, la red se estructura de la siguiente manera:
it == (5(Wz . [ht—lu l‘t] —+ bz) (21)

pr = fip—1 + i * tanh(W), - [hy—1, 24] + by) (2.2)
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fr = 0(Wy - [h—y, 4] + by) (2.3)
or = 6(Wy - [hy—1, 2] + by) (2.4)
hy = oy tanh(p;) (2.5)

Donde 7, f, o y p hacen referencia a input gate, forget gate, output gate y el estado de la célula
de la red en t, respectivamente. La letra ¢ representa la funcién sigmoide y h; el estado oculto
de la red en t.

Como entrada, cada célula de la red recibe unos datos de entrada z; y unos datos de
contexto compuestos por el vector de estado p;_1 y el vector oculto h;_; de la célula anterior.
A la salida de cada célula de la red se tiene tanto unos datos de salida o;, como los datos
de contexto, el llamado estado oculto h; y el vector de estado p;. Un sistema sequence-to-
sequence convencional, adopta como vector de contexto inicial del decodificador, el iltimo
vector oculto calculado en el codificador y un estado inicial S,. El problema de este tipo de
sistemas es que es muy dificil resumir toda la informacién de la secuencia en un sélo vector de
contexto para que el decodificador sea capaz de sintetizar las tramas objetivo. Ademas, las
secuencias de voz susurrada son mas largas por lo general que las de voz neutra y las tramas
no se encuentran alineadas temporalmente[7]. Por ello, para modelar de forma mas fiable las
relaciones no lineales entre las tramas de voz susurrada y las tramas de voz neutra, se utilizan
mecanismos de atencion. Con esto se consigue obtener un vector de contexto adaptativo con
el que se estima en cada instante de tiempo el estado y la salida del decodificador. En el
sistema propuesto se asume que el estado S; del decodificador esta relacionado con todos los
vectores ocultos del codificador con una mayor o menor relevancia. Para calcular el contexto
¢; se tienen en cuenta los estados ocultos anteriores y posteriores a t del codificador.

Si {h1, ho...hp, } son los estados ocultos en cada instante de tiempo del codificador, se
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obtiene ¢;, el vector de contexto en el instante de tiempo 7, como:

Ty
C; = Z Ckijhj (26)
j=1

exp(ei;
Qij = TI—]) (2.7)
Zj:l exp(es;)
eij = a(Si-1, hy) (2.8)
a = vl tanh(WS;_1 + Uh;) describe la relacion que existe entre el estado oculto del

codificador h; y el estado de la célula anterior del decodificador S;_;. El nuevo estado del

decodificador se calcula entonces como:

(cell_out, S;) = lstm(y;i—1,Si—1, ¢;) (2.9)

yi—1 es el vector de caracteristicas de la trama anterior, S;_; es el estado de la célula
anterior LSTM y ¢; es el contexto para la trama actual del codificador. Finalmente, la

trama decodificada es el resultado de:

y; = liner(cell_out, ¢;11) (2.10)

La figura 2.12 muestra de forma gréafica como se decodifica cada trama y; que compone la

secuencia completa, mediante el vector de contexto adaptativo.
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Figura 2.12: Generacion del vector de contexto adaptativo del modelo seq2seq

2.4.2. Técnicas aplicadas a los vectores de salida de la red (Back-

end)

El bloque principal del sistema de reconocimiento es la red neuronal que se describe en 2.2
capaz de convertir las muestras de los audios de longitud variable en vectores de longitud
fija. Las caracteristicas de los audios tanto de voz neutra como de voz susurrada quedan
representadas por esos vectores de 512 muestras. Para facilitar la tarea del clasificador final,
se proponen técnicas que establezcan una relacién entre los vectores de voz susurrada y
los de voz neutra para lograr acercar los dominios. Este tipo de técnicas se conocen como
técnicas de compensacion o normalizacion. La ventaja de este tipo de técnicas es que, aunque
pueden llegar a ser menos precisas o especificas que las adaptaciones del modelo vistas en
3.3, necesitan menos datos para funcionar correctamente[36]. Ambas técnicas propuestas en
esta seccién pueden aplicarse a los datos de entrada de la red, como se vera en la seccion

3.3.4.
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2.4.2.1. Multi-Environment Model-based LInear Normalization (MEMLIN)

aplicado a los vectores de salida

Dentro de las técnicas de compensacion, destacan los algoritmos basados en el cédlculo
del MMSE, Minimum Mean Square Error. Entre ellos encontramos la técnica conocida como
MEMLIN, Multi-Environment Models based LInear Normalization, que introduce un factor
de correccién que depende de dos modelos GMM, limpio y ruidoso, y de la probabilidad
condicional del modelo limpio en base al modelo ruidoso y a una muestra ruidosa[37].

Dado un vector limpio x y un vector ruidoso y, el estimador MMSE obtiene el vector
limpio estimado Z:

&= Elaly) = / zp(aly)dz (2.11)

Las distintas técnicas basadas en este estimador, tratan de aproximar la funcién de densidad
de probabilidad p(z|y) dados x e y[37]. El modelo de MEMLIN asume que el vector ruidoso
obedece a un modelo diferente de mezcla de Gaussianas para cada uno de los entornos

ruidosos que van a modelarse:
pe(y) =Y _ p(yls;)p(s) (2.12)

p(ylsy) = N(y; psg, Xsg ) (2.13)

Donde e representa el indice del entorno que se esta modelando y sj la Gaussiana
correspondiente al entorno e y a la que se asocian los pardmetros de vector de media je,
matriz de covarianza X y peso p(sy).

El modelo de MEMLIN asume que el vector limpio sigue un modelo de mezcla de

Gaussianas:

pla) =Y p(xls.)p(s:) (2.14)

p(x[sz) = N(7; pis,, X, ) (2.15)
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Donde s, representa la Gaussiana del modelo limpio y a la que se asocian los pardmetros de
vector de media i, , matriz de covarianza Y y peso p(s;).

MEMLIN aproxima entonces la funcién de densidad de probabilidad de z dado y, s,
Sz, como una mezcla de Gaussianas cuya matriz de covarianzas 25y ,se depende de s, y sy,
y cuyo vector de media depende de sy, s, y . que es el peso asociado al entorno ruidoso e.
El vector de transformacion rs, s representa la diferencia entre los datos limpios y ruidosos

dados los el modelo limpio s, y el ruidoso s, del entorno e.

p(zly, 5;; sz) = N(z;y — Z QeT'sy 58 5 Esm,sg) (2.16)

Si se estima x como la media de (2.16), se aproxima (2.11) por:

Ty ™ Yy — Z Z Z ae,trsx,sgp(3§|yt)p(5az|SZ, Yt) (2.17)
Sz e s;

Donde t es el indice temporal, p(sf/]yt) es la probabilidad del modelo ruidoso s;, dado la trama
ruidosa vy, y p(sx|sz, y¢) es la probabilidad del modelo limpio s, dados el modelo ruidoso sj

y la trama ruidosa y;. Para poder calcular Z; es necesario estimar los parametros del modelo:

e

1. El peso del entorno ruidoso e, a., y la probabilidad del modelo sg,

p(s5]y:), deben
calcularse para cada instante de tiempo ¢t dada la trama ruidosa y; que se desea

normalizar.

2. Los vectores de transformacion rs, s y la probabilidad p(8z]85, y¢) para cada entorno
ruidoso e deben calcularse mediante una fase de entrenamiento y con un conjunto de

datos de entrenamiento.

El calculo de ., sigue un proceso iterativo que utiliza la trama ruidosa de cada instante ¢:

et = ﬁ " Qet—1 T (5 - 1) : % (218)
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donde § es una constante de memoria y o, se considera uniforme para todos los entornos.

Utilizando la ecuacién (2.13) y el teorema de Bayes, se calcula p(sj|y;) como:

(5 lur) = P(ye|sy)p(sy)
! 2 s P(elsy)p(s7)

(2.19)

Dado un conjunto de entrenamiento compuesto por X, = {zf,z5...x7. } vectores limpios
de caracteristicas y Y, = {y$,v5...yr, } vectores ruidosos, pueden obtenerse los vectores de
transformaciéon T's,,sc POT medio del algoritmo de méaxima verosimilitud, Mazimum Likelihood

(ML). La funcién de maximizacion seré:
L(Y,) = Z log(z p(sZ)N(y; Hsg + Tsyse ) Esz,sg)) (2.20)
te s;

El algoritmo de estimacién de maxmima verosimilitud, FEzpectation Maximization (EM)

permite resolver la ecuacién (2.20):

> P(selwg )p(sgye ) (yE, — 2f))
>0 p(salxg )p(selyr.)

(2.21)

Tsz,sg -

Finalmente, la probabilidad condicional p(s.|s, y:) puede estimarse con la frecuencia relativa
(solucién hard) de los datos de entrenamiento. Para cada par de vectores (limpio y ruidoso)
del conjunto de entrenamiento, se obtiene el par de Gaussianas mas probable. Tras ello, se
obtiene la probabilidad del modelo entre Gaussianas utilizando la solucién hard como:

CN(Sx‘SZ)

i~ (2.22)

p(Sx‘Sy, yt) =

donde Cn(s,|sy) es el nimero de veces que el par de Gaussianas s, y s; es el mas probable.

N es el numero de veces que la Gaussiana mds probable para el vector ruidoso es sj. La
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probabilidad del modelo entre Gaussianas utilizando la solucion soft se calcula:

Tr,e Tr,e [
Ztep(xte Sz)p@tg Sy)p(sm)p(sy)

Tr,e Tr,e e
Do Do, D [se)p (e |5y )P (52)P(55)

plssle. s;) = (2.23)

Cuando no se dispone de una gran cantidad de datos, la solucién soft proporciona una

solucién més estable.

2.4.2.2. Linear Multivariate Regression (LMR) aplicado a los vectores de salida

Una de las estrategias propuestas por [38] es realizar una transformaciéon espectral
utilizando una herramienta de analisis estadistico conocida como LMR, Linear
Multivariate Regresion. Con ello consigue modelar la voz de un locutor para que sea
reconocido como otro distinto. De nuevo, tratan de acercarse los dominios de susurro y voz
neutra mediante un mapeado estadistico de los datos.

En primer lugar, es necesario alinear los datos de susurro y voz neutra utilizando el
algoritmo de DTW, Dynamic Time Warping. A continuacién, el algoritmo utiliza una fase de
entrenamiento en la que se divide el espacio actstico de los locutores de referencia mediante
un algoritmo no supervisado de clustering para reducir la complejidad del mapeo[39]. De esta
forma, el mapeo queda aproximado por un conjunto de transformadas elementales, cada una
asociada a una de las clases en las que se ha dividido el espacio. La base de esta estrategia
es que las transformaciones dependerdan de la naturaleza fonética del sonido. El nimero de
clases tiene que ser lo suficientemente alto como para que puedan diferenciarse los distintos
contextos fonéticos de la base de datos. La figura 2.13 muestra un diagrama de bloques del

sistema propuesto[38].
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Figura 2.13: Diagrama de bloques de la fase de entrenamiento de la transformacion LMR

Siendo C"™? = {C’;’q};\i"l el conjunto de vectores espectrales de referencia que pertenecen a
la g-ésima clase y ), M, el nimero total de vectores de esa clase, asociados a ellos mediante
DTW existird otro conjunto de vectores objetivo representado por C* = {C’;?’q};viql. El
algoritmo de LMR trata de encontrar una transformacién lineal, a través de la matriz F,
que minimice el error cuadratico medio E entre los vectores de referencia y objetivo.

Dadas las medias empiricas del componente j-ésimo de los vectores espectrales de

. .. t .
referencia y objetivo, m; y m;? respectivamente:

M,
1 q
t7 k) :
myt =S > Cr() (2.24)
9 k=1
Los vectores normalizados se obtendran a través de la transformacion lineal:

Crt —mye (2.25)

La matriz P, minimiza el error cuadrdtico medio entre ambos conjuntos de vectores
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normalizados y por tanto pretende dar solucién al problema de minimizacién:

Mq
> NGy = RGP (2.26)
k=1
La solucién al problema de minimizacién (2.26) es:
P, = CtaCmd (2.27)

donde T representa la pseudo-inversa de C".

Para obtener el vector objetivo tras la fase de entrenamiento donde se calcula P, es
necesario normalizar primero el vector que pretende transformarse substrayendo la media
m;’q que se ha calculado en la fase de entrenamiento. El vector transformado se obtiene
multiplicando el normalizado por la matriz F, y este ha de ser desnormalizado anadiendo la
media m?q calculada.

Esta técnica muestra buenos resultados en la conversién de voz hablada de un registro
a otro. El estudio puede ser interesante en la transformacién de la voz susurrada a la voz
neutra pese a que el objetivo de este autor es la transformacién de la voz de un locutor a la
de otro distinto. Aunque en [38] la técnica se aplica a los datos de voz, en el presente trabajo

se aplica a los datos de salida de la red, como se vera en la seccion 3.4.3.

2.4.3. Técnicas aplicadas a las puntuaciones

Tal y como se describe en la seccién 2.2, tras obtener los vectores de salida de la red,
se calculan las puntuaciones entre pares de muestras (la de registro en el sistema y la que

quiere verificarse) con las que se determina la aceptacién o rechazo del usuario en el sistema.
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2.4.3.1. Calibracion de puntuaciones

Dada la degradacion que sufre el sistema cuando se presentan muestras de voz susurrada,
[40] propone informar al sistema cuando esto ocurre y actuar en consecuencia. Los valores
de EER obtenidos para las comparaciones de muestras pertenecientes al mismo dominio
(neutra-neutra y susurro-susurro) son notablemente mas altos que los obtenidos cuando los
dominios difieren (neutra-susurro).

El sistema propuesto por [40] parte por tanto de un detector de susurro capaz de clasificar
las muestras en habla normal y habla neutra. Esta informacion se utiliza posteriormente para
calibrar las puntuaciones obtenidas a la salida del sistema. La calibraciéon de un sistema
de reconocimiento de locutores puede verse como la transformacion de los valores de las
puntuaciones de salida en ratios LLR (Log Likelihood Ratio) calibrados[41]. Un sistema
calibrado puede utilizarse en escenarios muy diversos sin que sea necesario cambiar el umbral
de decision[42]. Habitualmente los sistemas se calibran mediante el escalado y desplazamiento
de las puntuaciones utilizando para ello una serie de parametros obtenidos por el algoritmo
de optimizacién de regresion logistica LR, Logistic Regression[43]. La distribucién de las
puntuaciones de cada condicion de comparacion de voz neutra y voz susurrada es muy
diferente. Por ello los parametros ideales para cada una de las condiciones difieren y es
necesario modelar y calibrar cada condicion por separado. Se tendran por tanto tres modelos
LR diferentes segin la condicion de comparaciéon: neutra-neutra, susurro-susurro y neutra-
SUSUTTO.

La calibracién de las puntuaciones permite grandes mejoras en el rendimiento del sistema,
para que funcione correctamente es necesario disponer de un detector de voz susurrada que

sea fiable[40].
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Capitulo 3

Resultados

3.1. Preprocesado de los datos

El preprocesado de los datos permite mejorar el rendimiento del sistema y facilita el
analisis de los mismos y la aplicacion de las técnicas estudiadas.

En primer lugar, todos los audios deben ser muestreados con la misma frecuencia. Los
audios que conforman el corpus descrito en 2.3 presentan una frecuencia de muestreo de
44, 1K hz. La frecuencia de muestreo de los audios con los que fue entrenado el sistema
de referencia es de 16 Khz. Los audios que van a ser clasificados por este sistema deben
presentar la misma frecuencia de muestreo que aquellos con los que fue entrenado para que
se correspondan las caracteristicas de las muestras “aprendidas” por la red neuronal. La
herramienta sox se utiliza para cambiar con facilidad la frecuencia de muestreo del dataset.
Por otro lado, las tramas de silencio que pueden presentar los audios de muestra introducen
ruido en el sistema ya que no aportan informacién acerca del locutor. Para eliminarlas,
se utiliza un detector de actividad de voz VAD (Voice Activity Detector) desarrollado en
Python. Uno de los parametros de configuracion de este detector es el umbral de potencia
a partir del cual se considera que la trama es una trama de silencio. Es importante ajustar

correctamente este parametro, el ajuste se realiza de forma independiente para los audios
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de voz neutra y de susurro, ya que la potencia de la voz susurrada es menor y por tanto un
umbral alto podria eliminar tramas de informacién relevante. El nivel de potencia elegido
para voz neutra es —25db mientras que para voz susurrada es de —35db.

En este trabajo se ha utilizado el lenguaje de programacién Python para extraer los
descriptores y caracteristicas de audio como los coeficientes MFCC y para desarrollar los
modelos basicos de datos como GMM o KNN. Ademas, se han utilizado algunas funciones de
librerfas como librosa (analisis de audios) y scikit learn (libreria de aprendizaje automatico)
desarrolladas en Python. Por otro lado, la herramienta Kaldi proporciona algunas funciones
de utilidad como son el célculo de los coeficientes MFCC, el cdlculo y substraccion de la

media y el computo de las puntuaciones y el EER, desarrolladas en C++-.

3.2. Resultados iniciales

Para evaluar el sistema de referencia, se utilizan muestras del corpus presentado en 2.3.
El valor de EER se calcula en funciéon de un conjunto de comparaciones entre pares de
muestras de audio. En un escenario real, una de ellas seria la muestra registrada en la base
de datos y la otra, la muestra tomada para la verificacion. Para poder cuantificar la pérdida
de prestaciones del sistema cuando se enfrenta a distintas condiciones de esfuerzo vocal, se

utilizan distintos grupos de comparaciones:

» En primer lugar se comparan pares de muestras de voz neutra (neutra - neutra). Este
conjunto de comparaciones permite establecer como funciona el sistema de referencia
en condiciones de locutor cooperativo, cuando se clasifican muestras de una base de
datos distinta a la de entrenamiento. El valor de EER obtenido para la comparacién
neutra-neutra es muy bajo y mejorarlo no forma parte del objetivo del proyecto. El
corpus cuenta con un total de 1332 muestras de voz neutra, se comparan todas las

muestras distintas entre si por lo que se tienen 1.772.892 comparaciones.

» En segundo lugar, se comparan pares de muestras de voz susurrada (susurro - susurro).
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En este caso, el sistema se enfrenta a un esfuerzo vocal distinto al que caracteriza al
conjunto de datos con el que fue entrenado. El sistema se degrada notablemente,
sin embargo, cuenta con la ventaja de que tanto la muestra de registro como la de
verificacion, pertenecen al mismo dominio. De nuevo se tienen 1.772.892 comparaciones

entre las 1332 muestras distintas de audio de voz susurrada.

= Kl tercer grupo de comparaciones retine aquellas en las que las muestras difieren en
la condicién de esfuerzo vocal (neutra - susurro). La degradacién del sistema en este
caso es mayor debido a las diferencias entre los registros analizadas en el trabajo. El
procesado de los datos a la entrada de la red tendra como objetivo paliar esta pérdida
de prestaciones. Cuando los dominios difieren el sistema sufre un aumento del EER
del 15%. La combinacién de las 1332 muestras de voz neutra y las 1332 muestras de

voz susurrada da lugar a un total de 1.774.224 comparaciones.

= Finalmente se agrupan los tres tipos de comparaciones mencionados previamente y
se calcula el EER conjunto (todos - todos). Este grupo de comparaciones refleja el
resultado del sistema completo, que en produccién se enfrentara a los tres tipos de
comparaciones. Este grupo de comparaciones cobrara especial interés en la calibracién
de puntuaciones como se verda en 3.5.1. La suma de los tres grupos anteriores de

comparaciones da lugar a un total de 5.320.008 comparaciones.

En la tabla 3.1 se presentan los resultados obtenidos para los datos del corpus utilizando
el sistema de referencia (Seccién 2.2). Estos son los resultados de partida y que trataran de

mejorarse con las técnicas propuestas.
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Sistema | Comparacién | EER %

neutra - neutra | 1.981 %

susurro - susurro | 7.533 %

Baseline
neutra - susurro | 17.79%

todos - todos 22.47%

Tabla 3.1: Valor de EER obtenido con los datos del corpus utilizando el sistema de referencia

3.3. Técnicas aplicadas a los datos de entrada a la red

(Front-End)

3.3.1. Caracterizacion mediante los parametros de timbre

El primero de los sistemas estudiados es el propuesto por [4]. El sistema consiste en la
extraccién de una serie de descriptores de audio que pretenden caracterizar a un locutor
sin error en ambos dominios (susurro y voz neutra). Los descriptores de audio que se han

utilizado son los enumerados en la seccion 3.3.1:

= Zero Cross Rate: mide la tasa de cruce por cero de una senal en el dominio del tiempo.

Deacuerdo a [4], es alta para la voz susurrada y baja para la voz neutra.

= Roll off: es una medida espectral de audio definida como la frecuencia bajo la cual se
encuentra el 85 % de la energia total de la senal. Para un espectro de senal S; con N

muestras, el factor de Roll off se calcula como:
R N
> Si[n]=085x > S [n] (3.1)
i=1 =1

= Brightness: Es una medida de la energia de la senal para frecuencias superiores a una

frecuencia de corte f.. En este trabajo se utiliza una frecuencia de corte de 1000hz.
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» MFCC" Para extraer los coeficientes, se utilizan ventanas de Hamming de 25ms con
un 50 % de solapamiento, se aplica la transformada de Fourier de 512 puntos y se filtra

el resultado con 13 filtros de Mel.

= Roughness: esta caracteristica pretende estimar la disconformidad sensitiva producida
por dos sinusoides batiendo préoximas en frecuencia. Para estimarla se localizan los picos
del espectro y se calculan las disconformidades (utilizando el algoritmo de Plomp [44])

entre todos los posibles pares de picos.

= [rreqularity: grado de variacién entre los picos del espectro de la senal. En este proyecto

se calcula utilizando picos sucesivos del espectro.

ZZ:1 (ar — ak+1)2

ZL ai

(3.2)

Todos los descriptores se han calculado utilizando Python como lenguaje de programacion.
La libreria librosa permite funciones de calculo de algunos parametros como son los MFCC
y el ZCR. En este caso, como los datos recogidos son distintos a los que emplea el sistema de
referencia, la técnica se presenta como un sistema completo y no como una mejora del sistema
existente. Para tener una comparacién realista de lo que supone utilizar los parametros de
timbre respecto a los coeficientes MFCC, se comparan los resultados de verificacion para
vectores de 13 coeficientes MFCC (media de los coeficientes para todas las tramas del audio)
y para vectores formados por los parametros de timbre. Cada audio esta representado por
un vector de 13 o 6 muestras respectivamente.

Una de las principales dificultades en la extraccion de las caracteristicas del timbre para
formar el vector, es la normalizacién de los valores. Para que una caracteristica no cobre
mayor importancia que el resto, su rango de valores ha de ser el mismo, es por ello que se
necesita normalizar los valores de timbre. Esta tarea no es trivial, puesto que normalizar
los valores puede significar una pérdida de informacion relevante si no se hace de la manera

correcta. Para ello, se calcula la media y desviacion tipica de los valores timbre para todas
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las muestras de la base de datos y se normalizan los datos mediante la férmula:

=M (3.3)

Oz

En un escenario real, la media y la desviacion tipica se calculan con muestras de un conjunto
de entrenamiento.

Este experimento se basa en el estudio de [4] que pretende la identificacién de locutores
mediante un clasificador KNN. El problema que se aborda en este trabajo es la verificacion
de locutores, por lo que en vez de utilizar un clasificador KNN, se calcula directamente la
distancia euclidea entre cada par de muestras y el umbral a partir del cual se confirma o
rechaza la verificacion. La tabla 3.2 recoge los resultados obtenidos de EER y porcentaje de

error en el sistema de extraccién de caracteristicas de timbre y de MFCC.

Sistema EER % | Error %

Caracteristicas de timbre | 47.03 % 51.6 %

MFCC 48.37% | 50.24%

Tabla 3.2: Valor de EER y porcentaje de error obtenidos con el sistema de extraccion de
caracteristicas de timbre y de MFCC

Ninguno de los sistemas logra clasificar los datos correctamente. El numero de
caracteristicas del vector no es suficiente para captar las variabilidades temporales de las

muestras.
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Figura 3.1: Vectores de caracteristicas de los sistemas

La figura 3.1 representa los vectores de caracteristicas correspondientes a la primera
muestra de tres locutores distintos (1.1, 2.1 y 3.1) y la segunda de uno de ellos (1_2).
Esta figura refleja como incluso muestras de audios del mismo locutor presentan vectores de
caracteristicas muy distintos (1_1y 1.2). El problema que trata de resolverse es la verificacion
de locutores sin que las muestras dependan del texto (text-independent), por lo que se trata
de un problema complejo que necesita un gran nimero de parametros para obtener una

caracterizacion precisa del locutor como es el sistema de Kaldi.

3.3.2. Detector de susurro y filtrado independiente de los sonidos

consonanticos con LFCC y EFCC

El sistema desarrollado por [16] propone tratar de forma diferente las tramas de voz

susurrada, y que estas sean clasificadas por un sistema entrenado con muestras de los sonidos
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no vocalicos procesados mediante filtros lineales capaces de dar mayor importancia a las altas
frecuencias que los filtros de voz habituales (MFCC). Para poder tratar las tramas de voz
susurrada con un sistema paralelo de verificacion, es necesario identificar en primer lugar
estas tramas mediante un detector de voz susurrada. El detector consiste en dos modelos
GMM, uno de ellos entrenado con muestras de voz neutra y otro, entrenado con muestras
de voz susurrada. El cédigo del detector se desarrolla en Python utilizando la libreria scikit
learn para definir los modelos GMM. Como la cantidad de muestras de las que se dispone
es limitada, se utiliza en el entrenamiento la técnica leave-one-out, que consiste en utilizar
las muestras de todos los locutores menos de uno para entrenar los modelos y evaluar con
las muestras del locutor restante. Una vez entrenados los modelos, se calcula la puntuaciéon
de la muestra en cada modelo y se clasifica la muestra en funciéon de la puntuaciéon més
alta. Cada entrenamiento cuenta con 1295 muestras de voz susurrada y 1295 muestras de

voz neutra, y el modelo se testea con 37 muestras de cada uno de los registros.

Sistema Nimero de componentes | Error %
16 0.26 %
32 0.67%
Detector de susurro
64 0.037 %
128 0.67%

Tabla 3.3: Porcentaje de error obtenido con el detector de susurro con distinto ntiimero de
componentes

La tabla 3.3 muestra los resultados del detector con modelos GMM con distinto niimero
de componentes. Los mejores resultados se obtienen utilizando 64 componentes con un error
de 0,037 %, el detector es muy fiable.

A continuacién, es necesario un sistema capaz de extraer los sonidos consonanticos de las
muestras de voz neutra y voz susurrada. Estas muestras se filtran utilizando filtros lineales

(LFCC o EFCC) y con ellas se entrena un modelo GMM para cada locutor. Para separar

41



los sonidos consonanticos de los vocalicos se toman tres medidas para cada trama de voz
i, la energfa total en las bandas de frecuencia: 100 — 4000H z (f;;), 4000 — 8000H z (fin) y
100—8000H 2 (f;.) - Con estas medidas se calculan dos pardmetros cuyo valor se utiliza para

clasificar la trama[16]:

Rn(i) = % (3.4)
ETL(Z) = _Ph,i—lng(Ph,i) — Phﬂ'lOg(Ph,i_l) (35)

donde P, ; = i,
’ fi,e
Estas medidas se basan en el hecho de que gran parte de la energia espectral de la senal
de los sonidos consondnticos se encuentra en las altas frecuencias, mientras que en el caso
de los sonidos vocdlicos se centra en frecuencias mas bajas. De forma empirica se calcula un
umbral méximo de entropia En (0,05) y minimo de ratio Rn (0,93), que permita extraer las
tramas consonanticas.
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Figura 3.2: Periodograma de la senal de voz
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La figura 3.2 muestra el periodograma de la senal de voz original y el de los sonidos
consonanticos extraidos. Esta figura muestra como, en el caso de la voz neutra, desaparecen
las lineas horizontales de los formantes al eliminar los sonidos vocalicos y como la energia
se desplaza a frecuencias mas altas.

El sistema consiste en modelar una mezcla de Gaussianas (GMM) de 64 componentes
para cada uno de los locutores. Estos modelos de Gaussianas se entrenan con las muestras
de voz neutra y posteriormente, se calcula el modelo més probable para cada una de las
muestras de voz susurrada. De la misma forma que el detector de susurro, el sistema se
desarrolla en Python utilizando las librerias de scikit learn para los modelos GMM vy librosa

para la extraccion de los coeficientes MFCC.

Sistema EER %
Baseline 17.79%
MFCC 42.99 %

MFCC (sonidos consonanticos) | 40.73 %

LFCC (sonidos consonanticos) | 38.06 %

Tabla 3.4: Comparativa del valor de EER resultado de los modelos GMM utilizando los
coeficientes LFCC y MFCC (escenario neutra - susurro)

La tabla 3.4 muestra los resultados obtenidos de EER para los distintos sistemas basados
en GMM entrenados con voz neutra y testeados con voz susurrada. El primero de ellos utiliza
19 coeficientes MFCC de las sefiales de voz original (siguiendo el baseline propuesto por [16]),
el segundo utiliza los coeficientes MFCC extraidos de los sonidos consonanticos y el tltimo,
se basa en el empleo de 26 coeficientes lineales LECC.

Las técnicas basadas en GMM fueron muy populares hace unos anos, sin embargo, en la
actualidad se utilizan modelos mas avanzados basados en redes neuronales. La red neuronal
propuesta por Kaldi y entrenada con miles de muestras de voz neutra, es capaz de captar

con mayor precisién las caracteristicas de la senal de voz. Por ello, aunque el uso de los
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coeficientes LFCC y la extraccién de los sonidos consonanticos pueda suponer una mejora
respecto a los coeficientes MFCC convencionales en el escenario neutra - susurro, este no
puede competir contra una red neuronal con un gran nimero de pardmetros y un mayor
conjunto de entrenamiento.

El detector de susurro desarrollado en esta seccién permite tratar de forma diferenciada
las tramas de voz neutra y las tramas de voz susurrada. Este detector se utiliza en el sistema
final desarrollado para distinguir las tramas de voz susurrada y no degradar el sistema para

el escenario habitual neutra-meutra.

3.3.3. Conversion de voz susurrada a voz neutra con el sistema
seq2seq

El sistema sequence-to-sequence tiene como objetivo la conversion de los datos de entrada
de un dominio a otro. Se trata de un mapeo de los datos para los que se requieren algoritmos

de aprendizaje automatico complejos y que requieren mucha capacidad computacional.

3.3.3.1. Preprocesado de los datos

Para poder entrenar el sistema, es necesario normalizar la duracion de los audios fuente
y objetivo, aunque la duraciéon méxima de los audios del dominio fuente (audios de voz
susurrada) no tiene por que ser la misma que la de los audios del dominio objetivo (audios
de voz neutra). Los audios se dividen en segmentos cuya duracion méxima es tres
segundos, utilizando para ello el algoritmo DTW que permite mantener la alineacion entre
los segmentos de audios de voz susurrada y los segmentos de audios de voz neutra. Aunque
el algoritmo seq2seq no necesita alineaciéon trama a trama, si es necesario que la frase dicha
por el locutor en el audio del dominio origen sea la misma que la dicha por el locutor en el
dominio objetivo, de forma que la red pueda captar la relacion entre dominios y el mapeo
pueda realizarse correctamente. Tras obtener los coeficientes MFCC de los segmentos

resultantes y normalizar las muestras mediante la ecuacién (3.3), se iguala el nimero de
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tramas de los segmentos con los que se va a entrenar la red mediante zero-padding.
Finalmente, se anade al principio de cada segmento una trama de comienzo y al final una
trama de cierre. La trama de comienzo es una trama de Os y la trama de cierre una trama
de 1s, siendo poco probable que alguna de las tramas de audio presente estos valores para
sus coeficientes. Estas tramas permiten a la red captar el comienzo y final de cada una de
las muestras.

Tras el procesado, los datos se dividen en un conjunto de entrenamiento de 2587 muestras
de voz susurrada (més el mismo nimero de muestras paralelas de voz neutra), y un conjunto
de test de 73 muestras de voz susurrada y otras 73 de voz neutra correspondientes a un solo
locutor. De esta forma, se evita que la red tenga informacién acerca del locutor que va a
evaluarse durante el entrenamiento, tal y como sucederia en un escenario real. El nimero
maximo de tramas para cada muestra de audio tanto de voz neutra como de voz susurrada

es 336 aunque podria haber sido diferente para cada conjunto.

3.3.3.2. Arquitectura del sistema seq2seq

La arquitectura escogida para el sistema es la propuesta por [7]. El sistema se compone de
un codificador y un decodificador, ambos formados por una red LSTM de dos capas de 256
unidades. El niimero total de parametros a entrenar es 819.200 en codificador y 1.024.030
en decodificador. La red se ha desarrollado utilizando las librerias Tensorflow y Keras que
permiten definir los distintos bloques que componen el sistema, la funcién de pérdidas, el
optimizador..., asi como los procesos de entrenamiento y evaluacion.

Las redes LSTM formadas por méas de una capa se conocen como Deep LSTM. Las
redes recurrentes LSTM ya se consideran arquitecturas profundas, las entradas del modelo
son procesadas por multiples capas no lineales como sucede en las DNNs. Sin embargo,
las caracteristicas de un instante temporal se procesan por una sola capa no lineal para
contribuir a la salida en ese instante. Anadir capas a estas arquitecturas permite que la

entrada en un instante de tiempo se procese en cada una de las capas anadidas, ademas de
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a lo largo del tiempo [35]. La figura 3.3 muestra las dos arquitecturas posibles LSTM [35].

inpul

LSTM
mpul _ |

v
LSTM ] L5TM |

output oulput

(a) Red recurrente LSTM (b) Red Deep-LSTM

Figura 3.3: Arquitecturas LSTM RNN

La funcién de pérdidas utilizada para determinar la actualizacién de los parametros de
la red es el error cuadratico medio entre vectores.
En este trabajo se presentan dos aproximaciones distintas del sistema seq2seq que difieren

en el entrenamiento:

= En primer lugar se utiliza la estrategia teacher forcing, en la que durante el proceso de
entrenamiento el decodificador del sistema recibe como entrada, ademas de la salida

del codificador, la trama del instante anterior de la muestra real objetivo.

= En segundo lugar, se utiliza la predicciéon del decodificador del instante anterior como

entrada del mismo en el instante actual.

3.3.3.3. Resultados del sistema seq2seq

La estrategia teacher forcing, es muy utilizada en algoritmos de traduccién de textos y
facilita la convergencia del entrenamiento del modelo. Durante el entrenamiento, el error se
decrementa rapidamente y se llegan a alcanzar errores cercanos al 0.1. La figura 3.4 muestra

el error medio para cada una de las 50 épocas del entrenamiento del sistema seq2seq.
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Figura 3.4: Error medio obtenido para cada época en el entrenamiento seq2seq

Sin embargo, en el proceso de inferencia, el modelo no consigue resultados aceptables
siendo incluso peores a los obtenidos antes del entrenamiento de la red. El error medio
obtenido para el conjunto de test es 1,41. Los resultados del entrenamiento, donde el
decodificador tiene acceso a la informacion de la muestra real, no son representativos ya
que en el proceso de inferencia el decodificador no puede acceder a esta informacion.

Esta estrategia aplicada a las muestras de audio, induce al modelo, debida a la estrecha
relacion temporal entre tramas, a dar como salida la misma trama que ha recibido como
entrada. Esta técnica resulta en muchos casos inadecuada cuando las muestras de salida
vuelven a introducirse a la entrada, debido a que las muestras que recibe la red durante el

entrenamiento difieren mucho de las que recibe durante la evaluacion[45].
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Figura 3.5: Resultado de la transformacion de los coeficientes MFCC en el proceso de
inferencia del sistema seq2seq

Las figuras 3.5¢ y 3.5d muestran los resultados obtenidos durante el proceso de
inferencia cuando se introduce como entrada al decodificador la trama predicha y la trama
real del instante anterior respectivamente. Cuando se utiliza la prediccién, el decodificador
no sabe detectar cuando termina la secuencia (el segmento verde de las imagenes
representa los valores nulos anadidos por zero-padding) y presenta zonas ciegas donde su
salida es la prediccién del instante anterior.

Algunos autores como [46], proponen estabilizar el entrenamiento mediante
arquitecturas mas complejas de preservaciéon de contexto, modificando la funcion de

pérdidas y que consiguen que el codificador cobre una mayor relevancia en la prediccion.
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3.3.3.4. Resultados del sistema seq2seq_pre

Como solucién alternativa, [7] propone un entrenamiento en el que el decodificador recibe
como entrada la trama predicha en la anterior iteracién, de forma que entrenamiento e
inferencia tienen el mismo comportamiento, se refiere a este modelo como seg2seq_pre. En
este tipo de sistemas, la convergencia del entrenamiento es mucho mas lenta. El problema
resulta de actualizar los estados de las capas ocultas de codificador y decodificador con

predicciones erréneas, de forma que los errores se acumulan[45].
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Figura 3.6: Error medio obtenido para cada época en el entrenamiento seq2seq_pre

La figura 3.6 muestra el error medio para cada una de las 50 épocas del entrenamiento.
El error medio resultado de la evaluacion del conjunto de test es 0,83 y aunque es menor

que el del sistema seg2seq, no se predicen las tramas, como muestra la figura 3.7.
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Figura 3.7: Resultado de la transformacion de los coeficientes MFCC en el proceso de
inferencia del sistema seq2seq_pre

El modelo compuesto por redes recurrentes de dos capas requiere una gran capacidad
de cémputo. En los experimentos realizados, dados los problemas de este tipo de estrategia
y la falta de una méaquina potente capaz de entrenar la red, el entrenamiento no llega a

converger.

3.3.4. Sistemas de mapeo de datos

Los dominios de voz susurrada y voz neutra pueden acercarse mediante mapeo de datos
a la entrada de la red. Una de las desventajas de realizar el mapeo sobre los datos de audio
de entrada, es la cantidad de datos a mapear. La red consigue condensar la informacién de
los datos de audio en vectores de longitud fija, permitiendo que el mapeo de un dominio a

otro sea mas sencillo.

3.3.4.1. Multi-Environment Model-based LInear Normalization (MEMLIN)

aplicado a los coeficientes MFCC

La técnica de MEMLIN utilizada por [37] propone un mapeo de datos de distintos
entornos ruidosos e, a un entorno limpio. En este trabajo, se tiene un unico entorno
ruidoso (la voz susurrada) y un entorno limpio (la voz neutra), por lo que en las ecuaciones

(2.12) y (2.13) no sera necesario el indice e que se refiere al entorno, ni el célculo del factor
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a.. Debido a la gran cantidad de caracteristicas que representan cada una de las muestras
en relacion al nimero de muestras de las que se disponen, se opta por la solucién soft del
algoritmo (2.23). Para poder realizar el mapeo de un dominio a otro de forma correcta, es
necesario alinear las tramas de voz susurrada y voz neutra. Para ello se utiliza el algoritmo
DTW. De nuevo el cédigo completo se desarrolla en Pyhon, utilizando scikit learn para los
modelos GMM.

Los resultados varfan segin el nimero de Gaussianas utilizadas en el modelo GMM
que configura los entornos. Los mejores resultados para el sistema completo (comparacion

todos-todos) se obtienen con modelos de 16 componentes.

Sistema | Niimero de Gaussianas | Comparacién | EER %

- neutra - susurro | 17.79%

Baseline
todos - todos 22.47 %
4 neutra - susurro | 22.56 %
todos - todos 22.56 %
8 neutra - susurro | 18.59%
MEMLIN

todos - todos 21.9%

16 neutra - susurro | 18.52%

todos - todos 21.63%

Tabla 3.5: Comparativa del valor de EER resultado de la aplicacion del algoritmo MEMLIN
a los datos de entrada de la red

La tabla 3.5, presenta los resultados obtenidos en la aplicacién del algoritmo de MEMLIN
sobre los datos de entrada.

El algoritmo no consigue mejorar los resultados del baseline de forma notable. La
aplicacion del algoritmo de MEMLIN a los datos de entrada es muy costosa
computacionalmente debido a la cantidad de datos que representa cada una de las

muestras. Ademds el mapeo de datos no resulta adecuado ya que cada uno de los

51



componentes que conforman la muestra aporta poca informacion.

3.3.4.2. Linear Multivariate Regression (LMR) aplicado a los coeficientes
MFCC

La aplicacion del algoritmo LMR a los coeficientes MFCC de las tramas de audio no es
posible debido al coste computacional que supone la inversiéon de la matriz Cm". Si bien
podria plantearse el algoritmo con un mapeo trama a trama del audio, este no seria eficiente
puesto que como se ha comentado en la seccion anterior, cada unas de las muestras del
audio no recoge suficiente informacioén para permitir la correcta abstraccién. Es por ello que
cobra interés la aplicacion de estas técnicas a la salida de la red, que consigue representar

las muestras de audio en vectores unidimensionales de 512 muestras.

3.4. Técnicas aplicadas a los datos de salida de la red

(Back-End)

La red neuronal TDNN descrita en 2.2 recibe como entrada los coeficientes MFCC de la
senal de voz y obtiene a su salida un vector de 512 coeficientes con el que un clasificador
PLDA es capaz de determinar si dos muestras pertenecen al mismo locutor. Este vector,
resume la informacién de la sefial y por tanto mantiene muchas de las diferencias que existen
entre el dominio de voz neutra y voz susurrada. La libreria TSNE permite visualizar los
vectores de caracteristicas en un espacio de dos dimensiones. Se trata de una herramienta
muy util para ver de forma grafica como se desplazan los vectores al aplicar distintas técnicas,

y lograr reconocer aquellos sistemas que permiten acercar los dominios.
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Figura 3.8: Representacién en dos dimensiones de los vectores de caracteristicas a la salida
de la red

La representacién en dos dimensiones los vectores originales a la salida de la red se
muestra en la figura 3.8. En esta figura se distingue un cluster de datos de susurro (azul)
y otro de datos de voz neutra (verde). Ademads, se diferencian las mujeres (oscuro) de los
hombres (claro) por tonalidad, para verificar si los dominios se encuentran separados por
sexo. Dos puntos pueden encontrarse proximos por pertenecer al mismo dominio de sexo

pero a distinto dominio de registro de voz.

3.4.1. Resta de la media

El centro de los grupos que aparecen en la figura 3.8 esta relacionado con la media de
los datos representados. Por defecto, en el sistema original desarrollado en Kaldi, a la salida
de la red, se resta a los zvectors la media calculada para los datos de VozCeleb (datos de
entrenamiento de la red). Lo que se propone a continuacién, es restar la media del conjunto

de datos que se estd verificando.
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Comparacién Media EER %

Baseline 1.981 %

neutra - neutra
neutra 1.468 %
Baseline 7.533 %

SUSUITO - SUSUITO
SUSUrTo 5.13%
Baseline 17.79%
SUSUrTo 16.1%

neutra - susurro
neutra 18.34 %

neutra + susurro | 17.24 %

neutra - susurro | 14.43 %

Baseline 22.47 %

todos - todos
SUSurro 17.44 %
neutra 24.9%

neutra + susurro | 20.19%

neutra - susurro | 10.25 %

Tabla 3.6: Comparativa del valor de EER resultado de la extraccion de distintas medias a
los datos de salida de la red

La tabla 3.6 muestra los resultados de la extraccion de la media en distintos escenarios.
La primera columna hace referencia a las muestras comparadas, la segunda a los datos con
los que se ha calculado la media que se substrae y la tercera el valor de EER en porcentaje
obtenido. La media se calcula segun el caso para los vectores de voz susurrada (susurro),
los vectores de voz neutra (neutra), el conjunto de todos los vectores (neutra + susurro) 'y,
por tltimo, se calculan dos medias individuales y se resta cada una a su conjunto de datos
correspondiente (neutra - susurro). Para que los experimentos sean realistas, se excluyen las
muestras del locutor que se evaltia para el calculo y substraccion de la media en cada caso.

Ademas, se utiliza el detector de susurro desarrollado y cuyos resultados se presentan en la
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seccién 3.3.2, para los casos en los que la media se resta segin el dominio. La resta de la

media correspondiente a cada dominio logra disminuir el error en mas de un 10 %.
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Figura 3.9: Representacién en dos dimensiones de los vectores de caracteristicas tras la
extraccion de la media segiin el dominio

La figura 3.9 permite comprobar como se han aproximado los dominios tras la extraccion
de la media. En este caso, los vectores correspondientes a voces masculinas se sitian a la
izquierda y los de voces femeninas a la derecha. Los vectores de voz neutra se concentran
mas cerca del centro pero ya no se da la separacion tan acusada que se observa en la figura

3.8.

3.4.2. Multi-Environment Model-based LInear Normalization

(MEMLIN) aplicado a los vectores de salida

El algoritmo de MEMLIN se basa en el mapeo mediante una transformacion lineal de
los datos de un dominio origen a un dominio objetivo. Los datos del dominio origen, a los
que se aplica el algoritmo, cambian a lo largo del tiempo y, por tanto, se tiene en cuenta el

indice temporal ¢ en las ecuaciones (2.17) y (2.21).
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En el presente trabajo, a la salida de la red del sistema de referencia, cada muestra de
audio queda representada por un vector de longitud fija de 512 componentes, por tanto no
existe la componente temporal. En este caso, y a diferencia del explicado en la seccién 3.3.4,
las muestras se representan con un numero limitado de caracteristicas y la solucién hard
(2.22) proporciona buenos resultados. Para que los resultados sean realistas, se utiliza el

detector de susurro que permite reconocer qué muestras precisan de calibracién y cuales no.

Sistema | Nimero de Gaussianas | Comparaciéon | EER %

- susurro - susurro | 7.533 %

Baseline
neutra - susurro | 17.79%
4 susurro - susurro | 8.171%
neutra - susurro | 19.04 %
todos - todos 11.47%
MEMLIN

8 susurro - susurro | 10.52%
neutra - susurro | 19.56 %

todos - todos 12.38%

Tabla 3.7: Comparativa del valor de EER resultado de la aplicacién del algoritmo MEMLIN
a los datos de salida de la red

Los resultados recogidos en la tabla 3.7, muestran como el algoritmo de MEMLIN no
consigue mejorar los resultados en las comparaciones neutra- susurro, sin embargo, si los
mejora cuando se comparan todas las muestras. Al acercar los dominios, se produce una
calibracion implicita entre las distintas comparaciones que permite una puntuacién y un
umbral de decisién mas apropiado para cada comparacion. Los mejores resultados de la
aplicacién del algoritmo de MEMLIN sobre los zvectors en el sistema completo (comparacién
todos-todos), se obtienen con modelos GMM de 4 componentes. La figura 3.10 muestra la
representacion en dos dimensiones de los vectores obtenidos tras la aplicacién del algoritmo

de MEMLIN a los vectores de salida de la red con modelos GMM de 4 componentes.
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Figura 3.10: Representacion en dos dimensiones de los vectores de caracteristicas tras la
aplicacién del algoritmo de MEMLIN con GMM de 4 componentes

Esta representacion confirma que el modelo de MEMLIN logra acercar los dominios y
por tanto facilitar la tarea de reconocimiento del clasificador. A diferencia de la extraccién
de la media, el algoritmo de MEMLIN consigue que los datos de susurro y voz neutra queden

integrados sin formar grupos y predomina la diferenciacién por género.

3.4.3. Linear Multivariate Regression (LMR) aplicado a los
vectores de salida

La segunda técnica de mapeo propuesta en el trabajo se conoce como LMR. A la entrada
de la red, no es posible utilizar esta técnica de forma directa debido al coste computacional
que supone la inversién de matrices de grandes dimensiones. A la salida de la red, las muestras
quedan representadas por vectores de 512 componentes, por lo que el coste computacional
deja de ser un problema. Para facilitar el mapeo de los datos, estos se agrupan por categorias
y para ello se utiliza el algoritmo KNN, K-Nearest Neighbors, de la libreria scikit learn. Como
en el resto de los experimentos llevados a cabo en este trabajo, para la evaluacion del sistema

se utiliza la técnica de leave-one-out, y ninguna de las muestras del locutor que se evalua se
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incluye en el conjunto de entrenamiento.

Sistema | Nimero de categorias | Comparaciéon | EER %
- neutra - susurro | 17.79 %

Baseline
todos - todos | 22.47%
4 neutra - susurro | 40.01 %
todos - todos 29.07 %
8 neutra - susurro | 37.44 %
todos - todos 27.59 %

LMR

16 neutra - susurro | 33.21 %
todos - todos | 24.81 %
32 neutra - susurro | 43.42 %
todos - todos 26.04 %

Tabla 3.8: Comparativa del valor de EER resultado de la aplicacién del algoritmo LMR a

los datos de salida de la red

La tabla 3.8 muestra los resultados del sistema LMR entrenado sin incluir muestras del
locutor evaluado para distinto numero de grupos o categorias. LMR no consigue mejorar los
resultados en ninguno de los casos. Sin embargo, cuando se dispone de muestras del locutor
evaluado en el conjunto de entrenamiento (Tabla 3.9), se obtienen buenos resultados. Esta

técnica de mapeo se encuentra muy ligada al locutor y no consigue generalizar cuando no

dispone de muestras del mismo.
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Sistema | Nimero de categorias | Comparacién | EER %

- neutra - susurro | 17.79 %

Baseline
todos - todos 22.47%
4 neutra - susurro | 36.85%
todos - todos 26.91 %
8 neutra - susurro | 26.94 %
todos - todos 19.03 %
LMR

16 neutra - susurro | 14.76 %

todos - todos 11.1%

32 neutra - susurro | 6.419 %

todos - todos 4.958 %

Tabla 3.9: Comparativa del valor de EER resultado de la aplicacién del algoritmo LMR a
los datos de salida de la red (incluyendo datos del locutor en el entrenamiento)
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Figura 3.11: Representaciéon en dos dimensiones de los vectores tras la aplicacion del

algoritmo LMR (32 categorias)

La figura 3.11 muestra la representacién en dos dimensiones de los vectores de salida

de la red tras la aplicacion del algoritmo LMR con 32 categorias, contando y no contando

con muestras del locutor que se evaltia. Las muestras de ambos dominios se aproximan
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mucho y de forma precisa cuando el conjunto de entrenamiento cuenta con las muestras del
locutor que se evalta. El sistema modela por locutor. Cuando el sistema no dispone de estas
muestras el acercamiento de los dominios no es correcto y tal y como refleja la figura 3.11a
los locutores del dominio de voz susurrada se acercan a locutores distintos del dominio de
voz neutra.

Pese a que los resultados son buenos cuando se dispone de muestras del locutor en el
conjunto de entrenamiento, este trabajo estd dirigido a un sistema real que no dispondria

de esta ventaja. Por tanto, se descarta LMR como solucion de mejora del sistema.

3.5. Técnicas aplicadas a las puntuaciones

El mapeo de datos de un dominio a otro facilita la tarea del clasificador, acotando
las distancias existentes entre las distintas comparaciones. Otra forma de conseguirlo, es
mediante un sistema de calibracién de puntuaciones, que permita modificar el umbral de

clasificacion segtin la comparacién que se esté dando.

3.5.1. Técnicas de calibracion

Como se explicé en la seccién 2.2.5, el sistema se evalia en funcién del FER que es el
valor para el cual el valor de FRR es igual al valor de FAR. Este valor, se corresponde con un
umbral de puntuacién a partir del cual la comparacién entre dos muestras resulta positiva (se
verifica al locutor) o negativa (se rechaza al locutor). Los distintos grupos de comparaciones
susurro-susurro, neutra-neutra y susurro-neutra presentan distinto valor de umbral y por
tanto, en la clasificacién todos-todos se producen errores, se consideran positivas muestras
de grupos cuyo umbral es menor (neutra-neutra) y negativas muestras de grupos cuyo umbral
es mayor (susurro-neutra). La calibracién de puntuaciones trata de resolver este problema,
moviendo los umbrales de cada grupo de comparaciones en la clasificacion global.

Para ello, es necesario, en primer lugar, entrenar un modelo de regresiéon logistica LR,
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Logistic Regression, para cada dominio de comparaciones. A continuacion, cada muestra en
el sistema se clasifica como muestra de susurro o muestra de voz neutra, utilizando para ello
el clasificador basado en GMM. Esta clasificacién permite conocer que tipo de comparacién
se esta dando y, obtener el valor proporcionado por el modelo LR correspondiente para la
puntuacion calculada. Este valor es la probabilidad de que la verificacion sea positiva de
acuerdo al modelo LR. Con estos nuevos valores se define el valor de EER y el umbral

asociado.

Sistema | Comparacién | EER %

neutra-neutra | 1.981%

susurro-susurro | 7.533 %

Baseline
neutra-susurro | 17.79 %
todos-todos 22.47%
neutra-neutra | 1.98%
susurro-susurro | 7.533 %
Calibracion

neutra-susurro | 17.79 %

todos-todos 9.21%

Tabla 3.10: Comparativa del valor de EER resultado de la calibracion de puntuaciones

La tabla 3.10 muestra los resultados del sistema tras la calibracién de las puntuaciones.
La calibraciéon de puntuaciones consigue mejorar los resultados del sistema completo
(comparacién todos-todos) en mas de un 10%. Los resultados para cada grupo de
comparaciones no se ven afectados puesto que se basa en un desplazamiento del umbral en

el sistema completo y no dentro de cada grupo.
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3.6. Resultado del sistema mejorado

Por 1ltimo, se recogen las técnicas con las que se han obtenido los mejores resultados y

se combinan para mejorar el sistema final.

Sistema EER % (todos - todos)
Baseline 22.47%
MEMLIN + Calibracién 9.47%
MEMLIN + Extraccién de media (global) 9.828%
MEMLIN + Extraccién de media (por dominio) 10.21 %
MEMLIN + Extraccién de media (global) + Calibracién 8.612%
MEMLIN + Extraccién de media (por dominio) + Calibracién 7.913%

Tabla 3.11: Comparativa del valor de EER resultado de la aplicaciéon conjunta de las técnicas
estudiadas

Los mejores resultados se obtienen cuando se unen las tres técnicas y se utiliza la media
por dominio. Se consigue disminuir el valor del EER en un 14.55%. La figura 3.12 muestra

los vectores de salida de la red tras la extraccién de la media por dominio y la aplicacién

del algoritmo de MEMLIN.
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Figura 3.12: Representacion en dos dimensiones de los vectores a la salida de la red del

sistema final

El resultado es muy similar al mostrado en la figura 3.10, la diferencia del valor de EER

calculado sobre cada conjunto de vectores (MEMLIN y MEMLIN + extraccion de media)

es tan sélo de un 1.2 %. La herramienta de tensorflow projector permite filtrar las muestras

y representarlas en dos dimensiones utilizando TSNE. Puede observarse en la figura 3.13

como se logra disminuir las distancias entre muestras de distintos dominios. En esta figura,

las muestras iluminadas en rojo corresponden a uno de los locutores. La etiqueta “S” hace

referencia a la voz susurrada y la etiqueta “N”, a la voz neutra.
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Audios Registrados

Decisién: Verificacién/ Rechazo

Figura 3.14: Diagrama de bloques del sistema de verificacion final.

La figura 3.14 muestra el diagrama de bloques del sistema de verificacion final. El
clasificador de susurro, los valores de mapeo del algoritmo de MEMLIN y los modelos LR
para la calibracion se entrenan previamente con datos de entrenamiento. La media se
calcula también con ese conjunto de datos. Los audios recogidos en el proceso de registro se
consideran clasificados segin su registro de voz antes de guardarse en la base de datos, en
caso contrario, seria necesario clasificarlos utilizando el clasificador GMM. La calibracién
LR dependerd del dominio de la muestra registrada en el sistema y la que trata de

verificarse.
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Capitulo 4

Conclusiones

Los sistemas de verificacion de locutores tratan de confirmar la identidad de un usuario
comparando para ello dos muestras de voz recogidas en ficheros de audio. Algunas
enfermedades como la afonia, impiden que los locutores utilicen la voz neutra para
comunicarse, y estos deben recurrir al susurro. En estas situaciones los sistemas de
verificacién ven altamente perjudicado su rendimiento. En este trabajo se analizan
herramientas y técnicas de mejora de los sistemas de verificacién en las situaciones en las
que se toman muestras de voz susurrada.

El primer conjunto de técnicas estudiadas retune las aplicadas sobre los datos de entrada
a la red, técnicas de front-end. En el sistema final, ninguna de estas técnicas se ha incluido

debido a su ineficiencia en la mejora del mismo por distintas razones:

= En primer lugar, la recogida de datos distintos a los del sistema de referencia no
logra mejorar los resultados. Los coeficientes MFCC utilizados por la red de Kaldi
son capaces de reflejar fielmente las caracteristicas de la senal de voz y, procesados
por un sistema complejo, entrenado con un gran nimero de datos y capaz de
capturar las peculiaridades de cada locutor, permite obtener muy buenos resultados
en la verificacién. Sin embargo, en sistemas mas sencillos como los modelos GMM, la

recogida de datos que mantengan las caracteristicas del locutor en ambos dominios
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ha demostrado mejorar los resultados.

= El objetivo del trabajo es la mejora de un sistema referencia del estado del arte, ya
entrenado, y que obtiene buenos resultados en condiciones de voz neutra. Sin embargo,
la recogida de datos diferentes en la verificacion de locutores que utilicen el susurro
no puede aplicarse directamente al sistema y conllevaria la creacion de un modelo

paralelo.

= El correcto mapeo de los datos de entrada de un dominio a otro, no puede realizarse
mediante un modelo simple, ya que a la entrada de la red cada audio se representa
con un gran numero de muestras y cada muestra no agrupa informacion suficiente y
condensada sobre el locutor. Para obtener buenos resultados mediante el mapeo de
los datos de entrada, es necesario utilizar sistemas complejos para los que se requiere
un numero elevado de muestras de audio que permita entrenar el modelo y una gran

capacidad de computo.

A la salida de la red que conforma el bloque principal del sistema de referencia, se tienen
vectores de 512 componentes. Las aplicacion de distintas técnicas sobre estos vectores resulta

eficiente en la mejora del sistema.

» La normalizacién de los vectores mediante la resta de la media permite acercar los

dominios, facilitando la tarea del clasificador.

= Los vectores de longitud fija consiguen reunir la informacion relevante en la clasificacién

en un numero limitado de muestras.

= El mapeo de estos datos de un dominio a otro permite calibrar el sistema, de forma

que el umbral utilizado por el clasificador sea adecuado para ambos dominios.

= El mapeo de los datos consigue mejorar los resultados del sistema completo, pero no

mejora su precision en el escenario de registro con voz neutra y evaluacion con voz
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susurrada. Para mejorar este escenario, seria necesario aplicar técnicas basadas en el

procesado de la senal de voz.

Finalmente, la calibracién de puntuaciones consigue un efecto similar al del mapeo de
datos. Conocer donde se sittia el umbral a partir del cual dos muestras se consideran del
mismo locutor segiin el dominio al que pertenecen las muestras, permite que el clasificador
obtenga resultados precisos independientemente del nimero de comparaciones que se tengan
de cada tipo (susurro-susurro, neutra-neutra y neutra-susurro).

Los mejores resultados se obtienen mediante el empleo conjunto de la normalizacién,
el mapeo de datos y la calibraciéon de puntuaciones. Las tres técnicas permiten calibrar el

sistema de distinta manera y funcionan correctamente cuando se utilizan de forma conjunta.
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