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RESUMEN

El presente sistema es capaz de redlizar tareas de verificacion de locutores de forma automética
e independiente dd texto. El sistema se basa en € modelado de locutores mediante mezclas
gaussianas y reconocimiento de los mismos usando técnicas de célculo de probabilidades en
aritmética entera[2].

Se ha evaluado € sistema de forma completa para distintos tipos de habla, conversacion, frases
leidas normal y répido, y para distinto nimero de gaussianas utilizadas en la creacion del
modelo. También se han obtenido resultados sobre € efecto que tiene entrenar 1os modelos de
cada locutor con mayor 0 menor cantidad de habla.

Todos estos resultados han de ser vistos teniendo en cuenta la significacion estadistica de los
mismos, derivada de la redlizacién de un determinado nimero finito de pruebas, ya que son
ciertos para un 95% de los casos y sempre considerando € resultado obtenido junto con €
margen de variacion de mismo.

Se han probado diversos métodos de mejora del sistema, desarrollados éstos en e dominio de
distancias, con objeto de meorar las tasas de EER entre pruebas y modelos generados con
distintos tipos de habla o instantes de tiempo.

1. PLANTEAMIENTO Y
OBJETIVOS

Los objetivos de nuestro sistema son €
desarrollo de una potente herramienta de
reconocimiento de locutores independiente
de texto basada en modelos multigaussianos
y en técnicas de meora a posteriori
(normaizacion de probabilidades a
posteriori [3]). Las técnicas probadas sobre
el sstemaen e dominio de distancias son:

- A Posteriori Probability
Normalization” basada en Log-
likelihood Ratios [3].

- A Posteriori Probability

Normalization” utilizando un modelo
globa de background[3].

- Medidas de parecido entre las matrices
covarianza del habla de prueba y de
modelo[4]. Distancia robusta.

2. LA BASE DE DATOS

La base de datos contiene varios tipos de
habla, habla de conversacion, frases leidas
normalmente y frases leidas rapidamente,
con 2 grabaciones en distintos instantes de
tiempo separados unos 6 meses para cada
uno de elos. Todo elo con 26 locutores.
Edta base de datos ha sdo proporcionada
por la Direccion Grd de la Guardia Civil.
El tiempo medio de los fragmentos de habla
con los que se ha probado, asi como €
tiempo medio de entrenamiento, para los
casos de mayor y menor tiempo de



entrenamiento, de los modelos se muestra
en las siguientes tablas:

TIPO DE TIEMPO
HABLA MEDIO DE
PRUEBA
Conversacion 31 seq.
Frases Normal 7,9 seq.
Frases Rapido 6,5 seq.

Tabla 1.- Duracion media de los
fragmentos de prueba para cada tipo de
habla.

TIPODE . Tiempo Medio
HABLA ;mz(;iﬂﬂﬁ; Entrenamiento
MODELO (mayor)
Conversacion 31seg 248 seg
Frases Nomal 7.9 seq 31,6 seg
Frases Rapido 6,5 seq 26 seg

Tabla 2.- Tiempo medio de
entrenamiento para cada caso y tipo de
habla.

3. TECNICAS DE MEJORA

A continuacion se  enumeran |os principios
tedricos de las técnicas de mejora usadas en
el sistema, cuyos resultados se veran en €
apartado de Resultados y Conclusiones.

3.1. Técnicas en & dominio de
distancias.

Los métodos utilizados en esta linea de
mejora consisten en una normalizacion de
medidas en & dominio de distancias (0
probabilistico), frente a las técnicas que
suponen una normalizacion en € dominio
de parametros (tipo CMN, Rasta, €tc...).

Se han implementado y probado tres
métodos basados en la normalizacion de
distancias, los cuaes se exponen a
continuacion.

3.1.1 APosteriori Probability
Normalization basada en  Log-
Likelihood Ratios.

Segln este método, se puede cacular la
probabilidad a posteriori en verificacion
independiente de texto como,

p(8:/ X) » M

a p(x/9)

siendo Si un locutor de la base de datos, y
Sc d locutor auténtico. La probabilidad de
que aparezca € locutor i, p(Si) se supone
constante e igua para todos los locutores de
la base de datos. El término p(x/ Sc) esla
probabilidad de pertenencia del habla de
pruebax al locutor auténtico Sc.

La anterior formula se puede escribir,
considerando |og-probabilidades como,

log(p(Sc/x)) = log(L(X)) = lod p(X/S=S9] - loga & p(X/9)

Aplicando este primer méodo de
normaizacion, la distancia resultante se
calcula como:

logL(X)) = loglp(X / S = K)]- Iog§ & p(X /9
' ST Ref 1]
En nuestro caso d segundo término de la
ecuacion, también denominado término de
normalizacion, se calcula considerando las
probabilidades de que € habla de prueba
pertenezca a cada uno de los modelos de los
locutores existentes en la base de datos,
incluido & locutor a cud pertenece dicho
habla de prueba, por tanto, Ref contiene a
todos los locutores de la base de datos.

312 A Posteriori Probability
Normalization utilizando un Modelo de
Background.

Al igua que & método anterior, este tiene
su base tedrica en d méodo de
normalizacion propuesto por Matsui y Furuli
[3], aunque la forma de calcular  término
de normaizacion difiere del anterior
considerablemente.

Matsui y Furui [3] proponen dos métodos
para cacular e término de normalizacion
de probabilidades. Ambos consisten en un
modelo global que ha sido entrenado con €
habla de los locutores de |a base de datos.

@ S Base Datos



En & primer caso, d modelo globa es de
256 gaussianas y se construye a partir de
habla de varios locutores que no pertenecen
a la base de datos (no registrados), este
modelo inicid asi congruido se ve
modificado por € habla de entrenamiento
correspondiente a los locutores registrados
en la base de datos, reestimando de esta
forma los factores de peso de las
gaussianas. Cuando un nuevo locutor entra
aformar parte de la base de datos € modelo
globa es actudizado (sn necesidad de
volverlo a construir), volviendo a reestimar
los factores de peso ded modelo usando €
habla de entrenamiento del nuevo locutor
incorporado.

En e segundo caso (el implementado en
nuestro sistema), la construccion del
modelo de background se rediza con los
locutores registrados, y se repite cada vez
que un nuevo locutor se registra,
entrenando un modelo de 64 gaussianas con
todo e habla de prueba de los locutores
registrados.

Asi pues, una vez cdculado este modelo
global de background, se cdcula la
probabilidad de pertenencia del habla de
prueba a un locutor como:

p(Sc/ x) » M

a p(x/9)

Donde € sumatorio del denominador se
calcula como la probabilidad de pertenencia
de ese habla de prueba a modelo global.
Este método se ha implementado en nuestro
sistema, arrojando unos resultados mejores
gque los de dSstema origina pero
aproximadamente iguales que los dd
método de normalizacion de ratios de log-
likelihood (apartado anterior).

3.1.3. Medida de parecido entre las
matrices covarianza del habla de prueba y
del modelo. Distancia Robusta.

Este méodo de calculo de parecido entre €
habla de pruebay e modelo es @ propuesto
por Herbert Gish en [1]. A diferenciade los
métodos anteriores (incluido € método de

cdculo de distancias del sistema origina)
éste método no requiere modelado previo
del habla de entrenamiento. Simplemente
requiere e cdculo previo de ciertas
caracteristicas del habla de entrenamiento,
supuesta una distribucion gaussiana de la
misma, siendo tan solo necesario e caculo
de lamatriz de covarianza de dicho habla .

En lafase de prueba, €l proceso & smilar a
del entrenamiento, y tan solo es necesario
conocer la matriz de covarianza del habla
de prueba (iguamente supuesta gaussiana)
para redizar las medidas de parecido con
los modelos.

Esto supone un enorme ahorro de tiempo en
e reconocimiento, pues se evita € céculo
de los modelos a patir del habla de
entrenamiento (el proceso mas costoso en
tiempo) y en d test de prueba € cédculo de
la smilitud entre ambas matrices
covarianza (la del modelo y la de prueba),
bgo la suposicion —aceptablemente
correcta- de parametros Md independientes
entre si, se reduce a la “comparacion” de
los autovalores de ambas matrices, 1o cual
reduce mucho e tiempo de prueba.

La forma de calcular la similitud entre €
habla de pruebay de modelo viene dado por
lasiguiente férmula.

COV(4 ,.9)=- % lodd |- g (& 9
Esta distancia es proporcional a la log-
likelihood de que € habla de prueba,
Supuesta gaussana y con una matriz
covarianza S, pertenezca a modelo del
locutor | representado dicho modelo con
una matriz covarianza S. N representa €
ndmero de vectores de pardmetros o tramas
que componen € habladetest. | S | es
determinante de la matriz covarianza del
hablade modeloy tr ( S-1 - S) representa
la traza de la matriz producto (inversa de la
covarianza dd habla de modedlo por la
covarianza del habla de prueba).

Desarrollando la ecuacion anterior se
obtiene, en funcién de los autovalores de



S-1 - S, una medida de distancia derivada
de ésta, y que denominaremos COV *,

N> 2 gl - 1,)2
%)

CoV’' = ——¢=
2 ed i=1

donde d es d nimero de pardmetros
utilizados (en nuestro caso 11 parametros
MEL) y | i representa @ i-6mo
autovalor deS-1 - S. Puestoque log! i £
| i —1 podemos dar una cota superior a esta
distancia,

cov' - N

Derivada de ésta distancia se obtiene otra
robusta, basada Unicamente en los
autovaloresde S-1 - S. Asi pues, para €
caso de que las matrices S y S sean iguales
(las caracterigticas del habla de prueba
idénticas a la del habla de modelo) los
autovaloresdeS-1- S | i sonigudesala
unidad | i =1 . Basandonos en eda
observacion podemos definir la siguiente
distancia robusta,

k2
dist popusra(kKL k2) = é. |I i " 1|

i=k1

en la cud k1 y k2 son dos vaores
comprendidos entre 1 y d (d e la
dimensién de nuestros vectores de
pardmetros, 11), y los autovalores | i estén
ordenados de menor a mayor.

Esta métrica tiene dos fuentes de
robustez, la primera de dlas es que
eligiendo k1>1 y/o k2<11 podemos no
incluir en la mérica autovaores
excesivamente pequefios 0 excesivamente
grandes (pertenecientes a alguno de los
parametros Md que difiere mucho entre €
modelo y & habla de prueba). La segunda
es la utilizacion del vaor absoluto de la
desviacion de cada autovalor respecto del
vaor 1.

Esta técnica ha sido implementada en €
sstema junto con otra modificacion,
consistente en sumar los valoresde | i >1
como Ul i, limitando la contribucion de
autovalores muy grandes a la distancia. Los
resultados conseguidos con esta técnica
mejora los conseguidos con la distancia
COV*.

4. RESULTADOSY
CONCLUSIONES

A continuacion se muestra la tabla con los
casos de mejora sustancial del sistema con
cada uno de los métodos y variando €
tiempo de entrenamiento.

ENTRENANDO
PRUEBA |MODELOS MENOS RATIOS | BACKGROUND] DIST.ROBUSTA
TIEMPQ

Tl Il Si* Sl NO NO
T1 T2 NO S| Sl NO
11 ELl SI* Sl NO NO
Tl FL2 NO Sl Sl NO
Tl ER1 Si* Sl NO NO
T1 FR2 NO Sl Sl NO
12 11 NO NO Sl NO
12 T2 SI* NO NO NO
12 FL1 NO NO NO SI*
T2 FL2 SI* Sl Sl NO
12 ER1 NO Sl NO NO
T2 ER2 SI* Sl Sl NO
FL1 T1 SI* Sl Sl NO
EL1 12 NO Sl Sl NO
EL1 FL1 Si* NO NO S|
FL1 FL2 NO NO NO SI*
FL1 FR1 NO NO NO NO
FL1 FR2 NO NO NO NO
EL2 Il NO Sl Sl NO
EL2 12 Si* Sl Sl NO
FL2 FL1 NO NO NO NO
FL2 FL2 SI* NO NO S *
FL2 FR1 NO NO NO NO
FL2 FR2 SI* Sl NO NO
ER1 11 NO Sl NO NO
FR1 T2 NO Sl Sl NO
FR1 FL1 NO NO NO NO
FR1 FL2 NO NO NO SI*
ER1 ER1 SI* NO NO SL*
FR1 ER2 SI* NO NO Sl

FR2 T1 NO NO NO Sl *
FR2 T2 SI* Sl Sl SI*
FR2 FL1 NO NO NO SI*
ER2 FL2 NO NO NO S|
ER2 FR1 NO NO NO NO
FR2 FR2 SI* NO NO NO

* En estos casos la variacion es sustancial pero PEOR que el caso Normal

A la visa de estos resultados, se puede
concluir que:

1) El efecto de entrenar con mayor
cantidad de habla produce una mejora
en los valores medios del intervalo de
variacion, para 32 de 36 casos probados
y una megora significativa (incluidos
mérgenes de variacion) para 15 de
elos.




FRR%

2) El efecto de aplicar normalizacion
consistente en ratios de log-likelihood
produce unos mejores resultados que €
sistema normal, siendo estas mejoras
sustanciales para 17 de los 36 casos y
dandose mejoras en los valores medios
del intervao paratodos los casos.

Las siguientes tablas de EER muestran €
comportamiento del sistema funcionando
con e tiempo total de entrenamiento y para
los digtintos tipos de habla y nimero de
gaussianas de los modelos. La notacion
seguida es T1-T2 paa habla de
conversacion en 12y 22 grabacion, FL1-FL2
para frases leidas y FR1-FR2 para las frases

3) El efecto de aplicar normalizacion con |eidlas répido
modelo de background ofrece mejores '
resultados en los valores medios de los Voo = =
margenes de variacion en todos los — erusAlcauss>l 4 16 64 4 16 o |
casos (36 pru ebas) sendo edtas NORMAL | 17.13 +- 4,83 9.4 +-374 | 555+-293 | 33,95 +-2,02] 30,91 +- 1,97| 28,44 +- 1,93
) T
mq oras eawl’ SI camente ConSi derabl es RATIOS | 437+-2,62 | 1,282 +/-144] 042+/-083 | 27,06 +-19 | 17,89 +- 1,64| 17,39 +- 1,62
(S| n S()l apM| ento de mérgenes de NORMAL | 29.1+-1,94 | 2701 +-19| 2515+-185| 982+-381 | 5555+-293| 3,39+-2,32
., T
variacl on) en 12 de esos 36 casos. RATIOS | 2056 +1-1,73) 21,27 +- 1,75| 2302+-18 | 256+-202 | 0,1538+-05| 3.35+-231
4) En Cuar]to a | OS r@.lltajos de I % NORMAL | 24,7 +-247 | 18,04 +/-22| 14,75 +/-2,03| 32,99 +-2,69 | 31,96 +-2,67| 2891 +-2,6
FL1
distancias de matrices covari anza, y en RATIOS | 152+-206 | 829+-158 | 529+-1,28 | 2324 +-242] 20,82 +-2,33| 1803 +-22
concreto la distancia robusta derivada NORMAL | 31,11 +- 2,65| 29,74 +- 2,62] 27,33 +- 2,55 | 26,66 +- 253 | 20,04 +- 2,29] 14,79 +- 2,03
. . FL2
de esta medi da, se puede concluir que, a RATIOS |23.75+-244] 224237 | 2111 +-234| 1258+-19 | 393+-111 | 1,605 +-072
diferencia de lo que parecian apuntar NORMAL | 2145 #1235 1792 +1-22 | 1444 +1-201| 3372 271 2898 w125 | 27+1-254
i ; FRL
las pruebas redizadas en el sstema RATIOS | 15,58 +- 2.08| 9,67 +-160 | 7.86+-154 | 2529 +1- 249 | 21,02 +- 2,33| 19,44 +- 2,27
funcionando con menor tiempo de
t . t d d I d 20 . NORMAL | 31,88 +-2,67] 288+-259 | 27,77 +-2,57 | 21,05 +-234| 1529 +-2,06| 11,79 +/- 1,85
entrenamiento Uso ae la distancia FR2
robusta. no n:]q ora d funcionamiento RATIOS | 29.04 +- 26| 24,86 +- 2.48| 2343 +-243| 1284 +1-192| 6.75+-144 | 305+-099
del sistema normal, es mas, se observa MODELO FLL EL2
; PRUEBA |_Gauss-> 4 16 64 4 16 64
un empeoramiento general para todos ——FE=A-
. . NORMAL | 25,03 +- 2,48| 19,74 +1- 2,28 18,03+ 22 | 34,52 +- 2,72 | 31,86 +- 2,67 | 29,82 +- 2,62
los valores medios, y sustancid para 11 TI
de I OS 36 A p de s |OS RATIOS | 1844 +/-222] 134 +/-195 | 12,14 +/-1,87 | 30,25 +/- 2,63 | 23,12 +/-2,42| 20,07 +-23
r Itajos pmr% e méodo % de NORMAL | 30,34 +/- 2,63] 28,14 +/- 258 28,16 +/-2,58 | 21,02 +/- 233 | 14,52 +/-2,02| 12,73 +/- 1,91
esu Y a T2
i nta‘é pu$ d tl a,npo de Cal CUI 0 de RATIOS | 2598 +-251) 2573 +-25| 2491 +-248 | 1512 +-2,05| 564 +-132 412 +-1,14
modeos y de pru eba es minimo NORMAL | 913+-495 | 296 +-291 | 135+-198 | 2908+-78 | 2552 +- 749 2384 +- 7,32
. FL1
RATIOS | 32+-308 | 0769+-15| 0+-015 | 263+-757 | 17,78 +-657| 1538 +-62
EI d&to de I % normal I Zml on% &)bre d NORMAL | 28,46 +/- 7,76] 23,98 +/- 7,34] 23,07 +/- 7,24 | 138 +-593 53 +/- 3,85 2,3 +-2,58
FL2
S gm]a % puwe Va m d S gL" mte grafl CO RATIOS | 21,53 +/-7,07] 18,56 +/- 6,68] 18,46 +/- 6,67 | 5,38 +-3,88 0,769 +/- 1,5 | 0,1846 +/- 0,74
ROC’ en_ e cual se . aprecia d NORMAL | 1229 +1-564] 527 +-384 | 461+-36 | 27.03+-763| 2461+-74 | 2153 +-7,07
FRL
COmportarT“ mto gl Obal dd S sm]a’ dato RATIOS 6,15 +- 413 | 2,3 +/-2,58 1,58 +/- 2,14 27,53 +/- 7,68 | 14,61 +- 6,07 13 +/-5,78
ae que no nos proporCI Ona d Vd Or de NORMAL | 24,75 +/- 7,42] 20,92 +/- 6,99 23,07 +/- 7,24 | 11,53 +/-5,49 | 541 +- 3,89 5,38 +/- 3,88
FR2
EER. RATIOS | 23,07 +- 7,24 1923 +1-6,77| 1692 +1-645 | 913+-495 | 23+-258 | 23+-258
g MODELO FRL FR2
. PRUEBA | Gauss-> 4 16 64 4 16 64
B NORMAL | 22,49 +/- 2,39} 20,89 +/- 2,33| 20,08 +/- 2,3 33,76 +/- 2,71 | 30,94 +/- 2,65 | 29,74 +/- 2,62
: ROC : Fr.Rapidas 2* Grab - Fr.Rapidas 1% Grab T
RATIOS | 16.43 +/-2,12] 13,33 +/- 1,95| 12,73 +- 191 30 +- 2,63 232+-2,42 21,7 +-2,36
NORMAL | 32,77 +- 2.69] 30,07 +- 2,63 30,41 +- 2,64 | 18,16 +- 221 | 1474203 | 14017 4 1,99
n ~4-NORMAL ™
N \ RATIOS | 2847 +-259] 23,5+-2,43 | 24,44 +- 2,46 1598 +-2,1 8,9+/-1,63 543+/-1,3
_ramios
l \\ R NORMAL | 137+-591 1076 +-533] 10+-516 | 27,69 +- 7,69 | 27,69 +/- 7,69 | 23,24 +1- 7,26
FL1
\ CovammNZA RATIOS 6,92 +/-4,36 | 4,64 +/-3,62 3,84+/-3,3 23,49 +/- 7,29 | 14,61 +/- 6,07 | 11,53 +/- 5,49
\ \ NORMAL | 30,69 +/- 7,93 26,92 +/- 7,62| 24,61 +/-7,4 15,38 +/- 6,2 9,2 +/-4,97 6,89 +/- 4,35
FL2
L= RATIOS | 2312 +- 7,25 17,69 +-6,56| 153+1-619 | 83+-474 | 23+-258 | 08+-153
1 y NORMAL | 467+-363 | 153+-2,11 | 0,7692 +/- 1,5 247+-741 | 22,12 +/- 7,13 19,81 +- 6,85
hamasaas Y
Fitema, FR1
' - ~ - - - - B 4 RATIOS | 3.84+/-33 | 0769 +- 15 | 00923 +- 052 | 23,84 +-7,32 | 13,84 +-594 | 10,87 +-535
e NORMAL | 2461 +-74 | 2143 +1-705| 1846 +1-667 | 829+-474 | 384+-33 | 153+-211
FR2
RATIOS | 21,36 +-7,05] 1538 +-6,2 | 13,07 +-5,79 4,6+-3,6 0,6769 +- 1,41] 0,184 +/- 0,74
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