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Estudio comparativo de técnicas para robustez de sistemas de
verificacion de locutor texto independiente

Las técnicas de biometria son métodos automaticos de verificacion o reconocimiento de la
identidad de una persona basandose en una caracteristica fisiolégica o de comportamiento.
En este marco se encuentra la tarea de verificacion de locutor, que es el proceso de verificar
la identidad de una persona basada en su senal de voz.

Un sistema de verificacion de locutor usualmente es entrenado bajo ciertas condiciones
de grabacion o de canal de comunicacidon, y utilizar el sistema bajo otras condiciones de canal
puede ser problematico. Debido a esto se han desarrollado diversas técnicas para cancelar
o compensar el efecto del ruido y del canal, y asi hacer la tecnologia mas robusta. En los
altimos anos se han propuesto nuevas técnicas basadas en andlisis factorial que intentan
modelar el efecto del canal de comunicacion sobre la sefial de voz.

En este trabajo se analizan en detalle dos sistemas de andlisis factorial: Joint Factor
Analysis o JFA, y Total Variability Front-End Factor Analysis mas conocido como i-Vectors.
Se implementaron ambos sistemas para ser integrados al conjunto de softwares para ve-
rificacion de locutor del Laboratorio de Procesamiento y Transmisiéon de Voz, LPTV, de la
Universidad de Chile.

Los sistemas implementados se validaron usando un software de referencia que tiene
rendimiento state-of-the-art. Al utilizar las mismas condiciones iniciales de entrenamiento,
los sistemas JFA e i-Vectors desarrollados para el LPTV igualaron el rendimiento del soft-
ware de referencia, validando asi su implementacion.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La robustez es una caracteristica deseable para todo sistema biométrico en general, y pa-
ra un sistema de verificaciéon de locutor en particular. Es deseable que el sistema sea capaz
de reconocer la identidad de una persona no sélo en condiciones ideales, o de laboratorio, si
no que también en condiciones reales, en donde existen distintas fuentes de ruido que degra-
dan la sefial de voz de los usuarios del sistema.

Se han desarrollado diferentes técnicas para mejorar el rendimiento de los motores de
verificacion de locutor, que tratan de compensar o cancelar el efecto del canal de comuni-
cacion en la senal de voz. En los ultimos afios también se han propuesto nuevas técnicas
de robustez que intentan modelar el efecto del canal, que son catalogadas como técnicas de
analisis factorial . En este trabajo se implementaran y compararan dos métodos de analisis
factorial: Joint Factor Analysis o JFA, y Total Variability Front-End Factor Analysis mas co-
nocido como i-Vectors.

En este trabajo se implementaran y compararan las técnicas de analisis factorial men-
cionadas, en contexto con el quehacer del Laboratorio de Procesamiento y Transmision de
Voz (LPTV) de la Universidad de Chile, en donde se desarrollé este trabajo.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es implementar técnicas de analisis factorial para
verificacion de locutor como parte del software de verificacién texto-independiente del LPTYV,
y comparar estas técnicas. De acuerdo a esto se fijaron los siguientes objetivos especificos:

= Analizar las técnicas i-Vectors y JFA, que son técnicas de analisis factorial para robus-
tez de sistemas de verificacion de locutor texto-independiente.

= Describir en detalle los aspectos tedricos de las técnicas seleccionadas.

= Implementar las técnicas seleccionadas como parte del software de verificacion texto-
independiente del LPTV.
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= Realizar pruebas de verificacién de locutor utilizando las técnicas seleccionadas, y rea-
lizar un analisis critico de los resultados.

1.3. Estructura de la Memoria

En este trabajo se presenta la implementacion y estudio de dos técnicas de analisis fac-
torial para robustez de un sistema de verificacion de locutor texto independiente.

En el siguiente capitulo, que es la revision biblografica, se revisan los conceptos que dan
un marco conceptual a este trabajo. Se iniciara describiendo en forma general la tarea de ve-
rificacion de locutor texto-independiente. Luego se describira el modelo GMM-UBM que es el
sistema mas utilizado como verificador, y que consituye el sistema baseline de este trabajo.
Al final del capitulo se presentan algunas ténicas para hacer mas robusto el sistema, entre
ellas los métodos de analisis factorial.

En el capitulo tres se describen en detalle los sistemas Joint Factor Analysis e i-Vectors.
Se describe su fundamentacion y los elementos que los componen. Ademas se detalla de qué
manera se entrena cada uno de sus componentes y como se realiza la verificaciéon de un lo-
cutor en particular.

En el capitulo cuatro se realizan experimentos de verificacion de locutor utilizando la
base de datos YOHO. Los experimentos son realizados en condiciones libres de distorsién o
clean, y en condiciones de ruido, que se logra aplicando distorsiones de canal sobre la base de
datos, obteniendo asi nuevos escenarios de comparacion. Los resultados de los experimentos
se muestran en tablas con los Equal Error Rate (EER), que es una medida porcentual del
error cometido en la verificacion.

En el capitulo cinco se presentan las conclusiones de este trabajo a la luz de los resultados
obtenidos.



Capitulo 2

Revision Bibliografica

2.1. Biometria y Verificacion de Locutor

Las técnicas de biometria son métodos automaticos de verificacion o reconocimiento de la
identidad de una persona basandose en una caracteristica fisiolégica o de comportamiento

[1].

En este marco se encuentra la tarea de verificacién de locutor, que es el proceso de veri-
ficar la identidad de una persona basada en su sefial de voz (huella de voz o voiceprint) [2].

Existen dos factores principales por los que este sistema biométrico es tan convincente,
comparado con otros sistemas de verificacién populares como biometria de huella dactilar o
de rostro [3]. El primero es que la voz es una sefal natural emitida por los seres humanos,
por lo tanto no se considera riesgoso proveer esta informacion. Por ejemplo, en una comuni-
cacion telefénica, proveer una muestra de la voz para realizar la verificacion del locutor no
se considera (desde el punto de vista del usuario) una etapa separada o invasiva. El segundo
es que la red telefonica y la gran disponibilidad de computadores con micréfonos integrados
proveen una red ubicua y familiar de sensores para obtener y transmitir la sefial de voz.

2.1.1. Produccion y Adquisicion de Voz

El tracto vocal es el responsable de la articulacién de la voz en los humanos. Cuando la
sefial acustica pasa a través del tracto vocal, el contenido de frecuencia de la sefial es altera-
do por las resonancias en este. Estas resonancias son llamadas formantes. Luego, la forma
del tracto vocal de una persona puede ser estimada a partir de la forma del espectro de la
senal de voz [4]. Los sistemas de verificacién de voz generalmente parametrizan la voz de
una persona (o speaker) sélo con caracteristicas o features derivadas del tracto vocal.

Para realizar un analisis en frecuencia de la sefial de voz en un sistema computacional,
es necesario realizar una conversion de la senal acustica producida por el tracto vocal a
una senal digital. Se puede utilizar un micréfono convencional o el auricular de un teléfono
para convertir la onda acustica en una sefial analoga. Luego se debe realizar un filtrado
antialiasing para limitar el ancho de banda de la sefnal a aproximadamente la de Nyquist,

10
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. Voz parametrizada iy
Parametrizador P Modelacion

Datos del Speak
atos del Speaker ————— de Voz Estadistica

——— Modelo del Speaker

Figura 2.1 Representacion de la fase de entrenamiento en un sistema VL

Datos de P trizad
Speaker —y Tarametrizador Voz parametrizada

de Voz

Desconocido
Identidad

=) — Aceptada

Modelo Speaker Decision o Rechazada
Identidad MOd,ElQS Modelo Background
Supuesta Estadisticos

Figura 2.2 Representacion de la fase de test en un sistema VL

antes de realizar la etapa de muestreo. Finalmente se muestrea la sefial con un conversor
analogo-digital para obtener la sefial digital.

2.1.2. Métodos de Verificacion de Locutor

Los métodos de verificacion de locutor se dividen en dos grandes grupos: verificadores
texto-dependientes (VL-TD) y verificadores texto-independientes (VL-TI). En VL-TD se re-
quiere que el locutor diga exactamente una secuencia de texto predeterminada. Este tipo de
sistemas esta basado en modelos estadisticos utilizando Modelos Ocultos de Markov o HMM
(por Hidden Markov Models). En el caso de VL-TI se verifica la identidad de un usuario sin
restringirse al mensaje hablado en la sefial de audio. Este tipo de sistemas esta tradicional-
mente basado en el modelo probabilistico Gaussian Mixture Model o GMM, pero también
existen otros enfoques como el uso de redes neuronales y Support Vectors Machines [3], [5].

2.2. Etapas en la tarea de VL-TI

Cualquier sistema de verificacion de locutor esta compuesto por dos fases distintas: una
fase de entrenamiento o enrolamiento, llamada en la literatura como training o enrolling, y
una etapa de test [3], [6]. Cada una de estas fases puede ser descrita como una sucesion de
moédulos de procesamiento.

La etapa de training se observa en la figura 2.1 En el primer bloque se realiza una extrac-
cion de caracteristicas de la sefial de voz de una persona o speaker cualquiera. El objetivo es
obtener una representacion apropiada para realizar una modelacion estadistica de la sefial.
Este proceso se llama parametrizacion o feature extraction y se detalla en la seccion 2.3. El
segundo bloque obtiene el modelo estadistico a partir de los parametros extraidos. La salida
de este proceso es un modelo estadistico para cada speaker enrolado en el sistema.

La figura 2.2 muestra una representacion similar para la fase de test. Las entradas al sis-
tema son la sefial de voz de un speaker desconocido y la identidad supuesta de ese speaker.

11
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Se obtienen los parametros de la senal de voz con el mismo médulo de parametrizacion
utilizado en la fase de training. Por otro lado, se carga el modelo estadistico del speaker co-
rrespondiente a la identidad supuesta, y un modelo estadistico general llamado background
model. Finalmente usando estos dos modelos estadisticos mas los parametros de la voz se
calculan puntajes o scores para decidir aceptar o rechazar la identidad supuesta del speaker.

2.3. Parametrizacion de la voz

El objetivo de parametrizar una sefial de voz es caracterizarla en una secuencia temporal
de vectores de parametros. De esta manera se reduce la cantidad de datos a procesar, y al
mismo tiempo se retiene informaciéon importante contenida en la sefial. En esta seccion de
describe el proceso de una parametrizacion exitosamente aplicada en verificacién de locutor,
con la que se obtienen los coeficientes cepstrales Mel o MFCCs.

2.3.1. Frames

La sefial de voz cambia continuamente debido a los movimientos articulatorios del tracto
vocal, luego es necesario dividir la seiial en frames de entre 20 y 30 [ms] de duracién. Dentro
de este intervalo se asume que la sefial permanece estacionaria [6], y se calcula un vector de
caracteristicas o features para cada frame.

El proceso de obtencion de frames se divide en las siguientes etapas:

1. Pre-énfasis: Se aplica un filtro pasa altos para amplificar las altas frecuencias y asi
compensar el proceso de producciéon de voz humana que tiende a atenuar las altas
frecuencias [7].

2. Framing: La sefal de voz es dividida en segmentos traslapados de duracion fija lla-
mados frames. En general, la duracion de un frame es de entre 20 a 30 [ms], y cada
frame es generado cada 10 [ms]. Luego, dos frames consecutivos de 25 [ms] de duracion
generados cada 10 [ms] estaran traslapados por 15 [ms].

3. Enventanado: Finalmente, cada frame es multiplicado por una funcién ventana (ge-
neralmente de tipo Hamming). Esta accion es necesaria debido a los efectos de la trans-
formada de Fourier que se aplicara en etapas posteriores. La multiplicacion del frame
por la ventana en el dominio del tiempo es una convolucion en el dominio de la fre-
cuencia, y como resultado se obtiene un espectro de frecuencia mas suave y menos
distorsionado que el espectro del frame por si solo.

2.3.2. Coeficientes Cepstrales

A cada frame obtenido en la etapa anterior se realiza una extraccién de features que
caractericen a cada speaker de manera particular.

Los coeficientes cepstrales en frecuencia Mel o MFCC (de Mel-Frequency spaced Cepstral
Coefficients) es una manera de caracterizar la voz basados en la percepciéon auditiva huma-
na. Este método ha sido ampliamente utilizado las ultimas dos décadas para reconocimiento
de voz y verificacion de locutor [7], [8].

12
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Para obtener los MFCC se realizan los siguientes pasos:

1. Transformada de Fourier: Se aplica a cada frame la transformada de Fourier rapida
o FFT (por Fast Fourier Transform), obteniéndose un espectro de magnitud y un espec-
tro de fase del frame. La envolvente del espectro de magnitud contiene informacion
sobre las propiedades de resonancia del tracto vocal y se ha establecido que esta es la
parte mas informativa del espectro para la tarea de verificacion de locutor [6]. Por lo
anterior, se ignora el espectro de fase y sélo se utiliza el espectro de magnitud.

2. Banco de Filtros: En esta etapa se aplica un banco de filtros triangular realizando
una estimacion de la densidad espectral. El nimero de filtros depende de la implemen-
tacion, pero debe ser menor a la cantidad de elementos de la FFT. En esta memoria, la
cantidad de elementos del espectro de magnitud de la FFT es de N = 256 coeficientes,
y la cantidad de filtros es M = 14.

Los centros de los filtros triangulares estan espaciados de acuerdo a la escala de fre-
cuencias Mel, definida como:

fuEL = 2595log (1 + %) 2.1)

donde f7;n es la frecuencia en escala lineal. Las salidas del banco de M filtros se
denota como S,, conm =1,...,M.

3. Transformada de coseno: Como ultimo paso se transforman los S,, con la transfor-
mada de coseno discreta o DCT (por Discrete Cosine Transform), obteniéndose que los
coeficientes cepstrales estan dados por:

M
Ccp = Z log(S,,)cos

m=1

nn 1

En la ecuacion (2.2), n es el indice del coeficiente cepstral. El vector final de coeficientes
cepstrales se obtiene manteniendo sélo los primeros 10 a 15 coeficientes de la DCT.

2.3.3. Derivadas temporales

Después de calcular un vector de coeficientes cepstrales que representa a cada frame, se
agrega a cada vector informacioén de la variacion temporal de los coeficientes. Para ello se
calculan los parametros A y AA (delta y delta-delta), que son aproximaciones polinomiales
de la derivada temporal de primer y segundo orden de cada coeficiente:

YR R (Cnsk = Cn)

Ac, 7 (2.3)
22k21k2
YK k-(Dcpir—Acyp)
AAc,, = oy 1 (2.4)
k=1

En esta memoria se utiliza K = 1.

13
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El resultado final es que para cada frame t se obtiene un vector de caracteristicas x;
formado por los coeficientes cepstrales y las derivadas temporales, es decir:

x; =leq, ... ,en, Acq, ... ,Acy, AAc, ... ,AAcy] (2.5)

Luego, la senial de voz Y de un speaker se representa por un conjunto de vectores de
caracteristicas X = {x1,...,x7} donde T es la cantidad de frames.

2.4. Verificacion de Locutor con GMM-UBM

En esta seccion de describe el sistema de verificacion de locutor lamado GMM-UBM, que
es el sistema baseline de este trabajo.

2.4.1. Detector de Razon de Verosimilitud

Se ha definido que la verificacion de locutor es el proceso de comprobar la identidad de
una persona usando su voz. En otras palabras, dada una seiial de voz Y, y un locutor o spea-
ker S, se debe determinar si Y fue hablado por S.

Si definimos las hipétesis:

H, :Y fue hablado por S
H;:Y no fue hablado por S

El test 6ptimo para decidir entre estas dos hipédtesis es el test de razén de verosimilitud
o likelihood ratio [9] definido como:
Y|H >0 tar H
p(Y|Ho) _ { aceptar Hy 26

p(Y|H1) |<6 rechazarH,

En la ecuacion anterior, 0 es el umbral de decision, y p(Y'|H;);=0,1 es la funcién de densi-
dad de probabilidad de H; evaluada para la sefial observada Y , llamada también la verosi-
militud o likelihood de H; dada la sefial Y.

Matematicamente, la seiial de voz Y se representa por el conjunto de vectores de carac-
teristicas X, y la hipétesis Hy se representa por un modelo estadistico A5;, que caracteriza
al speaker S. La hipétesis alternativa, Hi, se representa por el modelo /lm. La razon de
verosimilitud o likelihood ratio es entonces p(X|Ap;p)/p(X MW)' Es mas comun utilizar el
logaritmo de esta razoén, llamado log-likelihood ratio o LLK ratio, que es:

A(X):logp(Xl/lhip)—logp(Xlxlm) (2.7

El modelo A3, se entrena a partir de datos de S, mientras que el modelo Am debe
representar el espacio de posibles alternativas a S, es decir, representar al resto de posibles
speakers. Una aproximacion a representar ese espacio es elegir un conjunto de modelos de
speakers que se denominan background speakers o cohorts. Asi, si tenemos un conjunto de N
modelos de cohorts {A1,...,An}, se definira:

pXIA;) = Z(p(X|A),..., p(XIAN)) (2.8)

14
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donde & es una funcién (como maximo o media) de likelihood sobre los modelos de cohorts.

Otra aproximacion es entrenar un s6lo modelo que represente el espacio de alternativas,
que se entrena a partir de sefiales de un conjunto de background speakers. Este modelo se
denomina Universal Background Model o UBM. Asi, se tendra que el LLK ratio viene dado
por:

AX) =log p(X|Apip) —log p(X|AuBm) (2.9)

2.4.2. Gaussian Mixture Model

Un modelo de mezclas gaussianas o GMM (por Gaussian Mixture Model) es un modelo
estadistico ampliamente utilizado en verificacion de locutor. Para un vector de caracteristicas
x de dimension D, la densidad de probabilidad de una mezcla de C gaussianas es:

c
pIA) =) w;p;(x) (2.10)
i-1

Como se aprecia en la ecuaciéon anterior, p(x|A) es una combinacion lineal ponderada de
C densidades gaussianas multivariantes p;(x), cada una parametrizada por un vector de
medias y; de dimensién D, y una matriz de varianza X; de dimensién DXD :

1
pilx)= eXp{—E(x—ui)tZi‘l(x—ui)} (2.11)

(27‘[)D/2 |Zi | 1/2

Los pesos w; que ponderan a las gaussianas satisfacen la condicién Zlewi =1,y en
general la matriz de varianza X; es diagonal [3] . En conjunto, los parametros del GMM se
denotan como A = (W1,..., W, hlyeees ATy eeey 21y eey 2C)-

2.4.3. Entrenamiento de UBM con algoritmo EM

En este trabajo se realiza el entrenamiento del UBM con el algoritmo iterativo Expectation-
maximization, o EM, a partir de datos background definidos como Xpp, = {xfkg ,...,kag 1,
consistentes en N vectores de caracteristicas.

EM parte de un estimado de los parametros del GMM, A(, llamado también modelo ini-
cial. Después, en cada iteracion del algoritmo se actualizan estos parametros usando los
datos de entrenamiento, de manera que el likelihood del modelo con los datos aumenta, es
decir, para las iteraciones k y k+1, p(Xrg4|Az) = p(XBrglAr+1). En esta tesis, el modelo inicial
se calcula asignando a cada gaussiana el mismo peso y la misma varianza correspondiente a
la varianza global de los datos Xpg;.. La media de cada gaussiana se calcula como la media
de una muestra aleatoria de los datos Xp;.

En cada iteracion del algoritmo, se calculan los nuevos parametros de cada gaussiana i
segun las ecuaciones de EM derivadas para GMM:
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)
wi==—=) vilx)) (2.12)
Nz
YN yitx))-x;
ﬁi=$ (2.13)
Zj:17/i(xj)

5, SN i) — ) — i)’ @140
Zi-vzl Yi(xs)

En las ecuaciones anteriores y;(x;) corresponde a la probabilidad posterior o a posteriori
de que el vector x; siga la distribucién de la gaussiana i, y por el teorema de Bayes, se calcula
como la probabilidad a priori multiplicada por la funcién de likelihood de la gaussiana i (ver
ecuaciéon (2.11) ), y normalizada:

w; - pix;)

c (2.15)
Z:czl We 'pC(xj)

Yilx;) =

El algoritmo EM y la derivacion de sus ecuaciones aplicadas a GMM pueden revisarse en
detalle en [10].

2.4.4. Adaptacion de Modelo de Speaker

Para generar el modelo estadistico de cada speaker se utilizan modelos estimados MAP
(Maximum a posteriori) del modelo UBM. En general, se podria generar cada modelo de
speaker como se generé el modelo UBM, pero se ha mostrado que tomar como base el modelo
UBM, que fue entrenado con una gran cantidad de datos, produce mejores resultados y per-
mite implementar una técnica de scoring rapida [7], [9].

El procedimiento de adaptacion es un proceso iterativo. Dados el modelo UBM y los da-
tos de entrenamiento del speaker Xg = {x1,...,xn4} consistentes en Ng vectores de caracte-
risticas, se calcula en cada iteracién la probabilidad a posteriori y;(x;) definida en la ecua-
cién (2.15) para cada gaussiana i y vector x;. Luego, se calculan estadisticos suficientes
definidos por:

Ng
ni=Y vix;) (2.16)
j=1
1 38
E{(Xg)=—) yilx))-x;j (2.17)
2 1 il t
Ei(X3)=—>) vilx)) xjx; (2.18)

El calculo de estos estadisticos es equivalente al paso de expectation o E step del algoritmo
EM.
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Luego los estadisticos son usados para actualizar los parametros del UBM en cada itera-
cion, creando parametros adaptados al speaker, utilizando las siguientes ecuaciones:

w; =[a;(n;/Ng)+(1-a;)w;]16 (2.19)
i = Ei(Xg)+(1—a;)u; (2.20)
5 =aiEi(X§)+(1—06i)(Zi—ﬂiuit)—ﬁiﬁit (2.21)

El coeficiente a; es un factor de adaptacién que controla los pesos que tienen los estima-
dos viejos y nuevos. En la ecuacion (2.19), delta es un factor de escala que se calcula para
cada peso adaptado, para que la suma de los pesos sobre todas las gaussianas sea igual a la
unidad. El factor de adaptacion «; se define para cada gaussiana como:

n;

a; = (2.22)

B n;+r
donde r es un escalar fijo llamado factor de relevancia de la adaptacion MAP.

2.5. Evaluacion de un sistema de verificacion

En un sistema de verificacion de locutor, dada la identidad de un locutor objetivo y una
senial de audio, se intenta determinar si esa senal fue pronunciada por el locutor objetivo.
En un sistema como el descrito, pueden ocurrir dos tipos de error: Falsa aceptacion y falso
rechazo. Una falsa aceptacion sucede cuando se acepta la identidad del locutor objetivo pero
la sefial de audio no corresponde a esa identidad. Un falso rechazo ocurre cuando el locutor
es quien dice ser pero el sistema no lo acepta. Ambos tipos de error dependen del umbral 6
utilizado para tomar la decision de aceptar o rechazar (ecuacién (2.6) ).

Si el umbral es muy pequerio, el sistema tendera a siempre aceptar la identidad presenta-
da, realizando muy pocos falsos rechazos, pero muchas falsas aceptaciones. Por el contrario,
si el umbral es alto, el sistema rechazara la identidad la mayoria de las veces, cometiendo
pocas faltas aceptaciones pero muchos falsos rechazos. Luego, al definir el umbral 0 existe
un trade-off entre dos tipos de errores.

2.5.1. Curvas DET y EER

A partir de lo que se ha mencionado se pueden definir las tasas de errores de falso acep-
tacion ( T'r4 ) y falso rechazo (T'rr) en funciéon del umbral 8 usado para tomar la decision en
el verificador. Ademas, es posible representar el rendimiento de un sistema de verificacion
graficando Trs como funcion Trgr. Esta curva es conocida como caracteristica de operacion
del sistema, y si se realiza en una escala normalizada, se conoce como curva de trade-offs
de errores de deteccién, o curva DET (detection error trade-offs curve). La curva DET se ha
convertido en una representacién estandar del rendimiento de un sistema de verificacién y
de cualquier sistema que deba tomar una desicion binaria [3].

El Equal Error Rate o EER es otra medida de rendimiento basado en las tasas de errores

Tra y Trr, y corresponde al punto de operacion en donde Tr4 = Trr. El EER es una medi-
da muy utilizada para medir la habilidad que tiene un sistema de verificaciéon para separar
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impostores de speakers verdaderos [3].

En este trabajo se utiliza como medida de rendimiento el EER.

2.5.2. Normalizacion de Verosimilitud

La verosimilitud calculada para un locutor puede ser normalizada. Asi, las verosimili-
tudes calculadas para diferentes locutores quedan en un rango similar, y es posible fijar de
mejor manera el umbral de decision del sistema. La normalizacion se realiza relativa a un
conjunto de modelos de locutores que no participan de la verificacion, conocidos como impos-
tores o cohorts. La normalizacion de verosimilitud puede corregir algunos desfases que no
son compensados por los métodos de extraccion de caracteristicas y de adaptaciéon de mode-
los [6].

En las ecuaciones (2.7) y (2.8) se defini6 la razon de verosimilitud o log-likelihood ratio
(LLR) usando el concepto de cohorts. Una manera de normalizacion que se utiliza en la
mayoria de los verificadores de locutor es normalizar con el promedio de las M mejores
verosimilitudes de cohorts [5]. Luego, dado el conjunto de vectores de caracteristicas X de
una elocucion de test y un locutor s, el LLR se calcula como:

1 M
LLRyormalizado(X|As) = log (P(Xlﬂs)) - 10g (M Z P(Xl/lcohortk )) (2.23)
k=1

donde A, es el modelo del locutor objetivo s y Aconort, €s el modelo del cohort k.

2.6. Técnicas para robustez en sistemas verificacion de
locutor

En el modelo GMM-UBM que se describié en la seccién anterior, se utiliza el algoritmo
MAP para adaptar el modelo UBM a un speaker especifico utilizando datos de entrenamien-
to. En otras palabras, la adaptacion MAP es una forma de modelar la diferencia o variabi-
lidad que existe entre las voces de speakers distintos, obteniéndose modelos diferentes para
diferentes speakers. Esta variabilidad se llama en la literatura variabilidad entre speakers o
inter-speaker variability.

Existe otra variabilidad llamada variabilidad de sesion o session variability que tiene que
ver con la diferencia entre las condiciones de grabaciéon de los datos de entrenamiento y los
datos de test. Si se adapta el modelo para un speaker usando datos de entrenamiento graba-
dos en ciertas condiciones, utilizar ese modelo para reconocer al speaker bajo condiciones de
grabacion diferentes puede ser problematico [11].

2.6.1. Cepstral Mean Normalization

Cepstral Mean Normalization o CMN es una técnica que permite compensar el ruido
convolucional en las elocuciones que se utilizan en el verificador. El ruido convolucional pro-
duce un componente aditivo en el espectro logaritmico de la sefial. Dada la forma en que se
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calculan los coeficientes cepstrales MFCC, este tipo de ruido aparecera como una constante
aditiva en cada coeficiente del vector de caracteristicas. Luego, si se resta el promedio de los
vectores a cada vector, se esta cancelando el canal [12].

Si se tiene una senal representada por un conjunto de {xi,...,x7} vectores de caracteristi-
cas, el vector compensado &; con CMN se calcula como:

1 T
X =x;— T Z X (2.24)
J=1

2.6.2. RASTA

RASTA es una técnica que, al igual que CMN, se aplica en el nivel de extraccion de ca-
racteristicas de la senal. La variacion temporal de los coeficientes cepstrales también puede
ser vista como una senal, que puede ser filtrada. El filtro RASTA es un filtro IIR pasa banda
que actia en el dominio cepstral:

g 2+27 1282271

H(z)=0.1
(2)=0,12" = 9se1

(2.25)

Con este filtro se logra atenuar el efecto de variaciones lentas en las caracteristicas de
frecuencia en la sefial acustica que son atribuibles al canal y no a la voz del locutor [13].
Desde este punto de vista, CMN realiza un filtrado pasa altos en el dominio cepstral.

2.6.3. Analisis Factorial

El los ultimos afios se han propuesto nuevos métodos basados en GMM-UBM que inten-
tan modelar por separado la variabilidad de speaker y sesién con buenos resultados. Estos
métodos son catalogados como sistemas de Analisis Factorial o Factor Analysis. En este tra-
bajo se implementan dos sistemas Joint Factor Analysis o JFA, y Total Variability Front-End
Factor Analysis mas conocido como i-Vectors [14] - [15].

En este trabajo se implementaran y estudiaran ambos métodos.
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Capitulo 3

Implementacion de Métodos de
Analisis Factorial

Este capitulo describe en detalle la implementacion de los métodos de analisis factorial
para verificacion de locutor mencionados en el capitulo anterior: Joint Factor Analysis y Total
Variability Front-End Factor Analysis. Se muestra como es posible derivar estos modelos
desde el sistema GMM-UBM, y la manera en que se realiza el entrenamiento de los modelos
y el test de verificacion.

3.1. Joint Factor Analysis

Joint Factor Analysis intenta modelar por separado el efecto de la variabilidad entre
speakers y la variabilidad de canal. En esta seccion se explica la definicion del modelo y los
algoritmos de entrenamiento y test.

3.1.1. Factores de Speaker y Sesion

Si nombramos el vector de medias del modelo del speaker s como M(s) y el vector de
medias del modelo background como mypgy, se podria representar la adaptacion MAP que
realiza el sistema GMM-UBM como una operacién matricial:

M(s)=mypy +Dz(s) 3.1)

donde D es una matriz diagonal, y z(s) es un vector oculto que sigue una distribucién normal
N(0,1).

Joint Factor Analysis afiade dos elementos mas a este modelo. Se asume que existe una
matriz V de rango bajo que representa la variabilidad entre speakers y una matriz U de
rango bajo que representa la variabilidad de sesion. Luego, el vector de medias del speaker s
se puede escribir como:

MG)=mypy +U -x(s,r)+V - y(s)+ D - 2(s) (3.2)

donde x(s,r) es un vector oculto llamado factor de sesién, factor de canal o channel factor
y y(s) es un vector oculto llamado factor de locutor, factor de speaker o speaker factor. Am-
bos factores siguen distribuciones normales. El factor de speaker y depende del speaker s,
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mientras que el factor de canal x depende tanto s como de las condiciones de la sesion de
grabacion, representadas en la ecuacién por r .

Las columnas de las matrices V y U son conocidas como eigenvoices y eigenchannels,
respectivamente, mientras que la cantidad de filas de ambas matrices es igual a la cantidad
de gaussianas del UBM multiplicada por el tamano del vector de features. La cantidad de
eigenvoices y eigenchannels son parametros de disefio del sistema, y determinan no solo el
tamano de las matrices V y U, si no que corresponden al tamaiio de los factores de speaker y
canal, respectivamente.

El modelo de la ecuacién (3.2) puede ser reescrito para poner énfasis en la separacion
entre variabilidad speaker y variabilidad de sesion o canal:

M(s)=Mg(s)+M_.(s,r) 3.3)
M(s)=mypu +V - y(s)+D -2(s) (3.4)
M (s,r)=U -x(s,r) (3.5)

En otras palabras, el vector M(s) que representa al speaker es la suma de dos vectores:
M(s) que representa la variabilidad de speaker, y M.(s,r) representa la variabilidad de se-
sioén o canal [16].

De las ecuaciones se desprende que para adaptar el modelo de un locutor en particular,
es necesario conocer el vector z y los factores x e y que representan a ese speaker.

3.1.2. Entrenamiento del Modelo

En el modelo base GMM-UBM, el modelo background es una mezcla de gaussianas mul-
tivariantes entrenado a partir de datos de locutores que no participaran en el reconocedor.
Supongamos que dicho modelo es entrenado, y que esta compuesto por C gaussianas multi-
variante, y que la dimension de los vectores de features es F'.

En base a ese modelo, se define mypy de la ecuacién (3.2) como la concatenacion de los
vectores de medias de cada gaussiana del UBM:

myBm = [11; po;..s e-1; el (3.6)

luego mypy es un vector de tamano CF.

Los elementos restantes de la ecuacion (3.2) que son comunes a todos los speakers y que
deben ser entrenados con datos de locutores que no participaran en el reconocedor son las
matrices V, U y D.

3.1.2.1. Estadisticos de Baum-Welch

Dado un speaker s y sus datos de entrenamiento representados por una secuencia de T
vectores de caracteristicas actsticas x1, x9, ..., X7, se definen los estadisticos de Baum-Welch
de orden cero y uno, para cada componente ¢ de la mezcla de gaussianas del modelo UBM,
de acuerdo a [15]:
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T

Ne(8)= ) yelxy) (3.7
t=1
T
Fo(s)=) vl - xt (3.8)
t=1

donde y.(x;) es la probabilidad posterior definida en (2.15) para el vector x;. Es importante
notar que el estadistico de orden cero N .(s) es un escalar, mientras el estadistico de orden
uno F.(s) es un vector de tamaiio F'.

Ademas, se define el estadistico centrado de Baum-Welch de orden uno como:

T
Fo(s) =) yelxe)-(x; — pic) = Fe(s) = Ne(s) - e (3.9
t=1

donde . es el vector de medias de la gaussiana ¢ del modelo UBM.

Por ultimo, es necesario definir:

Ni(s)-If 0
N(s)= (3.10)
0 Nc(s)-Ir
F(s)=[F1(s);--;Fc(s)] (3.11)

En la ecuacion (3.10), N(s) es una matriz diagonal de tamafio CF x CF cuya diagonal esta
formada por las matrices diagonales N .(s)-Ir con c=1,...,C, y Ir es la matriz identidad de
tamaiio F'.

En la ecuacién (3.11), F(s) es un vector de tamafio CF resultante de la concatenacién de
los C estadisticos centrados de orden uno para el speaker s.

3.1.2.2. Estimacion de la matrizV

La estimacion de los parametros del modelo JFA presentado en la ecuacion (3.2) es un
proceso iterativo de tipo Expectation-maximization, es decir, en cada iteracion se calcula un
estimado de la variable de interés, y luego se modifica maximizando la verosimilitud de esa
variable con los datos de entrenamiento.

La primera matriz que se debe estimar es la matriz V, y el entrenamiento se realiza
asumiendo que las matrices D y U son iguales a cero. Con esta condicién la ecuacion (3.2) se

reduce a

M(s)=mypm +V -y(s) (3.12)

El algoritmo de entrenamiento necesita una inicializacion de la matriz V (p. ¢j. aleatoria) y
datos de entrenamiento background, es decir, que correspondan a un conjunto de speakers
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que no seran verificados por el sistema, conocido como impostores. Después de la inicializa-
cion, el algoritmo entra en un proceso iterativo que permitira maximizar la verosimilitud de
la matriz V con los datos de entrenamiento.

En cada iteracion se calcula el valor esperado del factor y(s) para cada impostor s , y
luego se usan esos estimados para actualizar el valor de V. Para cada impostor s se define la
matriz [(s) como:

Iv(s)=I+Vi-2 L. N(s)-V (3.13)

Con la definicién anterior, se tiene que la distribucién posterior del factor y(s) condicionado
a los datos de entrenamiento es una gaussiana multivariante de media / {,l(s)-Vt LRy
matriz de covarianza l{,l(s) [17]. Luego, si se nota E[-] como el valor esperado o expectation,
se tendra que E[y(s)] representa la media a posteriori del factor y(s), y que E[y(s)- y!(s)]
representa su matriz de covarianza a posteriori. Es decir, es posible estimar y(s) utilizando
la siguiente expresion:

§(s) = Ely(s)] =1, (s)- VI - 271 F(s) (3.14)

Una vez se ha estimado el valor esperado del factor y(s) para cada impostor s, se procede
a actualizar el valor de V. Si & es el conjunto de impostores, se define la matriz € y las
matrices 2. para cada gaussiana ¢ segun las siguiente ecuaciones :

A= Y NS)E[y(s)-y'(s)], c¢=1,...,C (3.15)
seP
¢=) F(s)-Ely'(s)] (3.16)
seP

Con estas definiciones, V se actualiza seguin la siguiente ecuacion :

Vi qu ¢

Ve 9151 Ce
donde V. y €. corresponden a bloques consecutivos dentro de las matrices V y € asociados
con la gaussiana ¢, y cada uno compuesto por F' filas (¥ es el tamaiio del vector de features ).

3.1.2.3. Estimacion de la matriz U

En esta seccidn se explica el proceso de estimar la matriz U de las ecuaciones (3.2) y (3.5),
que representa la variabilidad de canal.

Combinando las ecuaciones (3.3) y (3.5) , se puede resumir el modelo JFA como:
M(s)=My(s)+U -x(s,rg) (3.18)

Esta ecuacion es muy parecida a la ecuacion (3.12), cuando se asumié D y U iguales a 0,
lo que sugiere que se puede ocupar aqui el mismo método aplicado para el entrenamiento de
V, con algunas diferencias. La mas importante es que los estadisticos de Baum-Welch deben
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calcularse para cada elocuciéon de entrenamiento, y no para cada speaker. Es decir, para
un speaker s y su elocucién rg definida por una secuencia de K vectores de caracteristicas
X1,...,Xg, se redefinen los estadisticos de orden cero y uno como:

K
Ne(s,r) =) velxz) (3.19)
k=1
K
Fe(s,rs) =) yelar)-ap (3.20)
k=1

La otra diferencia es que el caso de la matriz V, los estadisticos Fc(s) estdn centrados
alrededor de las medias del UBM , pero en el caso de la matriz U, el estadistico de primer
orden centrado para un speaker s y su elocucion Y se define como:

Fo(s,r5)=F(s,rs) = N(s,r5) (e + V- y(s)) (3.21)

Es decir, el estadistico esta centrado alrededor del vector M, (s). Luego, para calcular es-
tos estadisticos es necesario contar con la matriz V ya entrenada, y estimar los factores y(s)
para cada impostor utilizado en el entrenamiento de U.

En cada iteracion del algoritmo se estiman los factores x(s) que luego son utilizados para
actualizar los valores de U. Para cada impostor s se define la matriz [;7(s) como:

ly(s,ra)=I+U"-271.N(s,ry)-U (3.22)

Y se tiene que la distribucion posterior del factor de canal x(s) condicionado a los datos de
entrenamiento es una gaussiana multivariante de media / [_Jl(s, r¢)-Ut-271.F(s,r,), y matriz
de covarianza [ ('Jl(s,rs) . Luego, el valor estimado de x(s,r) es:

i(s,rs) = Elx(s,rs)] = I (s,r5) - U - 71 F(s, 1) (3.23)

Al igual que en el entrenamiento de V, si 2 es el conjunto de impostores, y si Z es el
conjunto de elocuciones de los impostores , se define la matriz € y las matrices 2. para cada
gaussiana ¢ como:

A= Y Nels,re)-lgt, c¢=1,--+,C (3.24)
SEP,rs€R
¢= Z F(s,ry)-x(s,rs) (3.25)
SEP rs€R

Finalmente, en cada iteraciéon se actualiza la matriz U resolviendo:

Uq Q[Il ¢
Uec 9161 Co

donde U, y €, corresponden a bloques consecutivos dentro de las matrices U y € asociados
con la gaussiana ¢, y cada uno compuesto por F' filas (¥ es el tamaiio del vector de features ).
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3.1.2.4. Estimacion de la matriz D

El dltimo paso para entrenar el modelo JFA es determinar la matriz diagonal D. El en-
trenamiento se realiza con datos speaker tomados de un conjunto &2 de impostores, tal como
en los casos anteriores.

El proceso de entrenamiento consiste en determinar en cada iteracion estimados de los
factores z(s) para cada speaker s en & , y luego utilizar esos estimados para actualizar los
valores de D.

Al igual que en el caso del entrenamiento de la matriz U, es necesario redefinir los es-
tadisticos centrados de primer orden. De acuerdo a la ecuacion (3.2), los estadisticos deben
ser centrados alrededor de mypgy + U - x(s,rs)+V - y(s), donde rs es una elocucion de s. Para
poder calcular estos estadisticos centrados, es necesario determinar los factores y(s) y x(s,rs)
para cada speaker. El factor y(s) se estima usando la ecuacion (3.14), considerando todos los
datos de entrenamiento, es decir, todas las elocuciones del speaker s. En cambio, para cada
elocucion r; que conforma la base de datos se calcula un x(s,r;), utilizando la ecuacion (3.23).

Luego, si Z; es el conjunto de elocuciones del speaker s se redefinen el estadistico centra-
do de primer orden para la gaussiana ¢ como:

Fo(s)=Fc(s)=Nc(s) (e + V- y(8)— Y Ne(s,r)-U-x(s,r) (3.27)
re%s

donde N_.(s,r) se calcula segin la ecuacion (3.19).
Con los estadisticos adecuadamente definidos y estimados se procede con el entrenamien-
to iterativo. Para cada impostor s se define la matriz /p(s) como:
Ip(s)=I1+D?-X71-N(s) (3.28)

Se tiene que con la definicion anterior, la distribucién posterior del factor residual z(s)
condicionado a los datos de entrenamiento es una gaussiana multivariante de media lBl(s)-
D -3271.F(s), y matriz de covarianza ll_)l(s) . Luego, el valor estimado de z(s) es:

2(s) = Elz(s)] = I5\(s)-D - =71 - F(s) (3.29)

Una vez obtenido un estimado para z(s) se debe actualizar los valores de D. Si & es el
conjunto de impostores, se definen las matrices a y b como:

a= ) diag(N(s)-Elz(s)-2"(s)]) (3.30)
seP
b= ) diag(F(s)-E["(s)]) (3.31)
seP

Finalmente, definiendo i =1,...,CF, con C la cantidad de gaussianas del UBM y F el ta-
mano del vector de features, entonces cada elemento d; de la matriz diagonal D se actualiza
resolviendo:

d;-a; = b (3.32)
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3.1.3. Adaptacion de Modelos de Speakers

El modelo JFA para un speaker se ha definido en la ecuaciéon (3.2), en donde las matrices
V y D definen el subespacio del speaker y la matriz U representa el subespacio de la sesion
[14]. En otras palabras, V representa el espacio de variabilidad de speakers, D es una ma-
triz diagonal residual y U representa el espacio de variabilidad de diferentes condiciones de
sesion de grabacion de las elocuciones utilizadas en el sistema.

En la seccion anterior se describi6é como se realiza la estimacién de estas tres matrices,
utilizando datos background de impostores, que son elocuciones de locutores que no parti-
ciparan de la verificacion. Una vez que se ha obtenido el valor de estas matrices, es posible
realizar la estimacion de los modelos de cada speaker que participa de la verificacion. Esta es-
timacién o adaptacién del modelo se reduce a estimar los factores x, ¥y y z de la ecuacion (3.2).

A partir de datos de entrenamiento de un speaker s, se calculan los estadisticos de orden
cero y de orden uno centrados, segun las definiciones de las ecuaciones (3.7), (3.8) y (3.9). Se
calculan las matrices [y (s) y [yy(s) segun las ecuaciones (3.13) y (3.22), y con ellas se estiman
los factores x e y como:

y(s)=131(s)- V-2 F(s) (3.33)
x(s,rs) =151(s)- U271 F(s,rg) (3.34)
Estas ecuaciones son similares a las ecuaciones (3.14) y (3.23), respectivamente.
Para calcular el factor z, se calcula /p(s) segin la ecuacion (3.28), y se calcula un estadis-
tico de orden uno centrado segin la siguiente ecuacion:
Fu(8)=Fo(8) = Ne(s)- (e + V- y(s) + U - x(s)) (3.35)

Finalmente, se calcula el factor z del speaker como:

2(8)=15'(s)-D -7 - F(s) (3.36)

3.1.4. Realizacion de la verificacion

La verificacion de locutor consiste decidir si una elocucién Y de test fue hablada por un
locutor s, que llamaremos locutor objetivo o speaker objetivo. Como se explica en la seccién
2.4 el sistema baseline GMM-UBM utiliza el log-likelihood ratio o LLR para tomar esta de-
cisién La estrategia seguida en ese sistema es realizar un andlisis frame a frame de la sefial
Y contra el modelo de s.

En JFA, el modelo del locutor objetivo se puede escribir como:

M(s)=s,+U-x (3.37)

En la ecuacion anterior, s, = M(s) segun la definicién de la ecuaciéon (3.1.1) y represen-
tan la variabilidad de speaker, mientras U - x representa la variabilidad de canal. Con estas
definiciones, dada una elocucién Y, la probabilidad que haya sido hablada por el locutor
objetivo s segun [18] y [19] es:
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P(Y|s,) = fP(Ylso,x),/V(xIO,I)dx (3.38)

puesto que el factor x sigue una distribucion normal con media 0 y varianza la matriz iden-
tidad. Se debe integrar sobre el factor x porque representa la variabilidad de canal y no es
dependiente del speaker. En otras palabras, uno espera que los factores y y z para un speaker
no varien de una elocucion a otra para ese speaker, pero el factor x sera diferente para cada
elocucidn.

Dada la complejidad de evaluar la expresion (3.38) para cada frame de la senial, se realiza
una aproximacién utilizando los estadisticos de Baum-Welch calculados para la senial de test.
El logaritmo de la probabilidad estimada viene dada por la siguiente expresion:

. ¢ 1 1 1
— -1 1277ty-1 2
logP(Y|s,) = CEZINC log CES TR - Etr(Z S(so))— Qlog |L|+ §”L U'ZF(so)l® (3.39)

En el primer término de la ecuacion (3.39), C es el nimero de gaussianas, F' es el numero
de features y Z. es la matriz de varianza asociada a la gaussiana c. El valor del primer tér-
mino sera igual para el UBM y para el modelo del speaker objetivo, por lo tanto se anulara
cuando se calcule el LLR.

En el segundo término, ¥ es una matriz diagonal por bloques, donde cada bloque es la
matriz de varianza de cada gaussiana. S(s,) es el estadistico Baum-Welch de segundo orden
centrado en el speaker objetivo definido como:

S(s,) =S —2diag(F(s,)") + diag(N(s,)") (3.40)

donde S es el estadistico de Baum-Welch de segundo orden, y N(s,) y F(s,) se definen segin
las ecuaciones (3.10) y (3.11).

Finalmente, en el tercer término de la ecuacién (3.39), L = U~ -1N(s,)U.

A pesar que se obtiene una expresion mas manejable para calcular el LLR, es posible rea-
lizar algunas aproximaciones extras que permiten obtener una expresiéon ain mas simple.
Si se considera que el factor de canal x es conocido, no es necesario realizar la integracion.
Audn mas, si consideramos que el shift realizado por el factor de canal x es igual tanto para el
modelo objetivo como para el UBM, entonces el factor de canal para la elocucion Y se puede
estimar con el UBM [20]. Con estas simplificaciones se llega a una buena aproximacion para
el LLR llamado linear scoring o scoring lineal, que es ampliamente utilizado en estudios rea-
lizados con el sistema JFA. La expresion del LLR lineal para una elocucién Y y un speaker
objetivo s, es:

LLRineat(Ylso) = (Vy(s,) + D2(s,)) X (Fy — Nymyguy + NyUx(Y))) (3.41)

En la ecuacién anterior, y(s,), z(s,) son los factores del modelo, x(Y) es el factor de canal
calculado para la elocucion Y, y Ny y Fy son los estadisticos de Baum-Welch de orden cero
y uno calculados para la elocucién Y.
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3.2. 1i-Vectors

Como se mostré al principio de este capitulo, la idea del sistema JFA es definir dos es-
pacios de variabilidad: locutor y canal. En el sistema Front-End Factor Analysis [14], mas
conocido como i-Vectors, se define un sélo espacio de variabilidad, llamado espacio de va-
riabilidad total o total variability space. Este nuevo espacio contiene las variabilidades de
speaker y canal en forma simultanea.

Este nuevo enfoque fue motivado por los experimentos en [21], donde se muestra que los
factores de canal calculados para el sistema JFA, que se supone modelan sélo variaciones en
el canal, también tenian informacién de locutor.

En la ecuacién (3.2) se define el vector de medias del modelo de un speaker s para JFA.
Esta ecuacion se puede reescribir para i-Vectors como:

MGs)=myppy+T - -w(s) (3.42)

donde T es una matriz rectangular de rango bajo y w es un vector aleatorio que sigue una
distribucién normal A°(0,I). Los componentes del vector w son los factores totales, en con-
traposicién a los factores de speaker y canal de JFA. Estos nuevos vectores son llamados
identity vectors o bien i-vectors, de ahi que el sistema se conozca como i-Vectors.

El proceso de entrenar la matriz de variabilidad total T' es exactamente igual a entrenar
la matriz V, excepto por una importante diferencia [14]: en JFA, se utilizaban todas las
elocuciones del set de entrenamiento de un speaker para obtener sus factores, en cambio, en
este sistema se calcula un factor identidad o i-vector para cada elocucion.

3.2.1. Entrenamiento de matriz de Variabilidad Total

La matriz de variabilidad total 7' se entrena con un proceso iterativo de tipo EM. Los
datos de entrenamiento consisten en elocuciones de locutores que no participaran de la veri-
ficacion, llamados impostores.

Luego de inicializar la matriz T, se calculan los estadisticos de Baum-Welch de orden cero
y uno para cada elocucion u de entrenamiento. A diferencia del entrenamiento de la matriz
V de JFA, se calcula un estadistico para cada elocucion. Visto de otro modo, es como si cada
elocucion fuera pronunciada por un speaker diferente. Luego, para una elocucion u definida
por una secuencia de K vectores de caracteristicas x1,...,xx, se tiene que los estadisticos de
orden cero y uno son:

K
New)= ) yelxp) (3.43)
=1
K
Fe(w)= ) yelag)-xp (3.44)
=1

donde y.(x%) es la probabilidad posterior de x;, dado la gaussiana c, definida en (2.15). Ade-
mas, se define el estadistico de orden uno centrado en el UBM como:
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K
Fc(u): Z Yc(xk)(xk —,UC):FC(U)—NC(U)'/,LC (3.45)
k=1

donde u. es el vector de medias del UBM correspondiente a la gaussiana c. Ademas, se
necesita definir las siguientes matrices:

Ni(u)-If 0
N)= (3.46)
0 Nc(u)-If
Fw)=[F1(w);-;Fc(w)] (3.47)

Con estos estadisticos calculados se entra en el proceso iterativo. En cada iteracion, se
estima el factor w (o i-vector) para cada elocucién u, segiin la siguiente ecuacion:

ww)=([+T"- 27 - N@w)-T) Tt 271 F(w) (3.48)

Para realizar la actualizacion de la matriz T' se definen las matriz € y las matrices 2,
para la gaussiana c¢ en forma similar al entrenamiento de la matriz V de JFA. Si % es el
conjunto de elocuciones de entrenamiento, se tiene:

A= Y Ne(w)ww)w'w), c=1,..,C (3.49)
ueu
C= ) Fw) w'(u) (3.50)
ueu

Con estas definiciones, T' se actualiza segun la siguiente ecuacién :
T Q(Il ¢
T=1:|=|:[-]: (3.51)
Tc Q(al Ce

donde T, y €, corresponden a bloques consecutivos dentro de las matrices T y € asociados
con la gaussiana c, y cada uno compuesto por F filas (F es el tamarfio del vector de features ).

3.2.2. Extraccion de i-vectors

Una vez entrenada la matriz de variabilidad total 7" se procede a realizar la adaptacion de
los modelos de locutores que participaran de la verificacion. Si observamos la ecuacion (3.42),
adaptar el modelo del locutor se reduce a estimar el i-vector correspondiente a cada locutor.

Para un speaker s y sus datos de entrenamiento, representados por una secuencia de
T vectores de caracteristicas acusticas x1, xg, ... , X7, se calculan los estadisticos Baum-
Welch de orden cero y uno, y de orden uno centrados en el UBM, de acuerdo a las ecuacio-
nes (3.7), (3.8) y (3.9). Ademas, se calculan N(s) y F(s) segin las ecuaciones (3.10) y (3.11).

Finalmente el i-vector para s viene dado por:

w(s)=(I+T-21N(s)-T) - Tt 271 F(s) (3.52)
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3.2.3. Realizacion de la verificacion

La verificacion de locutor consiste decidir si una elocucién u de test fue hablada por un
locutor s, que llamaremos locutor objetivo o speaker objetivo.

En este sistema, basta con calcular el i-vector de la elocuciéon u de test, y compararla
con el i-vector que representa al speaker objetivo s. Una medida de la similitud de estos dos
vectores es el coseno del angulo que forman. Si el coseno es 1, significa que los vectores son
exactamente iguales; si es -1 , que son exactamente opuestos. Si el coseno es 0, significa que
los vectores son independientes. Luego, esta funcién asigna un puntaje o score que reempla-
za a la probabilidad de que la elocucion u fue hablada por el speaker objetivo s, P(u|s).

Luego, dado un umbral de decision 0, si wys: es el i-vector de la elocucion u de test, y
wep; es el i-vector del speaker objetivo, entonces la verificacion resulta positiva si:

<wobj, Wiest)

T —— (3.53)
”wobj” lweestll

Este tipo de scoring se conoce como Cosine Distance Scoring [22].
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Capitulo 4

Comparacion de Métodos de Analisis
Factorial

En esta seccion se realizan pruebas con los sistemas descritos en el capitulo anterior. En
la primera parte se detalla la naturaleza de los experimentos a realizar. Luego, se muestra
la validacion de los sistemas implementados comparandolos con el software de referencia
ALIZE. Finalmente, se analiza la incidencia que tiene variar el tamano de los factores de
speaker, canal y variabilidad total en el rendimiento del sistema.

4.1. Configuracion de Experimentos

4.1.1. Base de datos

La base de datos YOHO [23] es un corpus de archivos de audio que es habitualmente
usado en tareas de verificacion de locutor. Consiste en personas hablando en inglés diciendo
tres numeros de dos digitos (p. ej. 35-72-41 es pronunciado thirty-five seventy-two forty-one).
Las grabaciones son archivos PCM de un canal a una tasa de 8000 muestras por segundo,
grabados en estudio. Hay 138 locutores: 108 hombres y 30 mujeres. Para cada locutor, exis-
ten 4 sesiones para entrenamiento con 24 elocuciones cada una, y 10 sesiones para test de 4
elocuciones cada una; es decir, un total de 136 elocuciones en 14 sesiones por locutor.

En este trabajo se utilizé6 una base de datos reducida, debido al largo tiempo de proce-
samiento de la base de datos completa. La base de datos reducida consta de 30 locutores
que se usan como clientes, es decir, que participaran en la verificacion de identidad, y 40
locutores que se utilizan como impostores, como se resume en la tabla 4.1. Para cada cliente
se seleccionan 24 elocuciones de entrenamiento y 16 elocuciones de test. Para los impostores
solo se utilizan 24 elocuciones de entrenamiento. Estos datos de impostores son utilizados
para calcular el UBM, las matrices V, U y D de JFA, la matriz T de i-Vectors, y aplicar la
normalizacién de verosimilitud (cohorts).

Con esta configuracién de la base de datos, las condiciones de canal de las elocuciones
de entrenamiento y de test son practicamente las mismas. Este escenario es el ideal, pero
en la practica no se cumple, por tanto se introducen dos distorsiones a la base de test para
reproducir otro tipo de escenarios con mismatch de canal, obteniéndose dos bases de test
adicionales.
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Tabla 4.1. Configuracion Base de Datos

Numero de Seniales de Seniales de
Locutores Entrenamiento Test
Clientes 30 24 16
Impostores 40 24 -

» Tilt 6dB. Consiste en aplicar un tilt espectral de -6 [dB] por octava. Esta distorsién
simula una condicién de grabacion donde se utilizé un micréfono distante, fuera del eje
u ocluido [24].

= Tilt Dyn 6dB. Consiste en aplicar un tilt espectral que varia en el tiempo, comenzando
en 0 [dB] por octava al inicio de la elocucién y terminando con -6 [dB] por octava al
final de la elocucién. Este distorsion simula un canal que no es estatico, si no que tiene
variaciones lentas en el tiempo [24].

Las bases de entrenamiento y test sin distorsion se denominan clean.

4.1.2. Verificaciones de locutor

En cada experimento se realizan verificaciones de dos tipos:

= Cliente consigo mismo. Se realiza la verificacién de cada elocucién de la base de test de
un cliente contra la identidad de ese cliente. El error que se puede cometer en este tipo
de verificacién es un falso rechazo.

= Cliente contra los demds. Se realiza la verificacién de cada elocucion de la base de test
de un cliente contra las identidades de todos los demas clientes. El error que se puede
cometer en este tipo de verificacion es una falsa aceptacion.

Para las verificaciones de cliente consigo mismo se utilizan las 16 sefiales de test, mien-
tras que para las verificaciones de cliente contra todos se utilizan sélo 6 senales. Si se utilizan
cohorts en el experimento se debe calcular ademas la verosimilitud de cada senal de test de
cada cliente con los modelos de cada impostor, elevando la cantidad de verificaciones tota-
les. En la tabla 4.2 se muestra la cantidad de verificaciones que se realiza en un experimento
completo. En un experimento sin cohorts se necesitan realizan 5.700 verificaciones, mientras
que en un caso con cohorts se deben llevar a cabo 19.200 verificaciones.

4.1.3. Sistema de Referencia

Para validar los resultados obtenidos con los softwares implementados en este trabajo,
se ha utilizado un software de referencia llamado ALIZE [25]. ALIZE es un toolkit para
reconocimiento de voz, de cédigo abierto con licencia GNU/LGPL, y es desarrollado por el
consorcio ELISA y la Universidad de Avignon, Francia. ALIZE implementa los métodos de
verificacion de locutor JFA e i-Vectors, y se considera que tiene un rendimiento state-of-the
art dentro del medio cientifico, por lo que es una buena referencia para comparar con los
resultados obtenidos por el software desarrollado en este trabajo.
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Tabla 4.2. Numero de verificaciones realizadas en un experimento

Numero de Numero de Verificaciones
Locutores Verificaciones Totales
Cliente 30 1-16 + (30 -1)-6 5.700
Impostor 40 30-16 19.200
TOTAL 24.900

4.2. Mejoras en el sistema baseline

Cuando se comparo6 inicialmente el sistema GMM-UBM del laboratorio con el sistema de
referencia, se encontraron diferencias importantes en el valor de EER de experimentos cuan-
do se ocupaban distorsiones como Tilt de 6dB. Al realizar un examen al sistema completo, se
encontraron dos diferencias que explicaban los resultados dispares:

= En el sistema del laboratorio el UBM se calculaba utilizando el algoritmo de K-means,
mientras que en el sistema de referencia se utilizaba el algoritmo EM, presentado en
la revisién bibliografica.

= En el sistema del laboratorio se realizaba la adaptacion de los modelos de los locutores
segun [9], es decir, se adaptaban los pesos, medias y varianzas de cada speaker a partir
del UBM. En el sistema de referencia, sélo se realiza la adaptacion de medias, mientras
los pesos y varianzas son simplemente copiados del UBM.

Debido a que el UBM del sistema baseline es utilizado en JFA e i-Vectors, fue necesario
implementar estas diferencias para que los sistemas implementados en este trabajo alcan-
zaran rendimientos comparables a los del sistema de referencia.

Se realizaron experimentos de verificacién bajo tres configuraciones: el sistema base
GMM-UBM, GMM-UBM con la aplicaciéon de CMN, y GMM-UBM con la aplicacion de RAS-
TA. Cada una de las configuraciones anteriores fue probada con las tres bases de datos para
pruebas, y utilizando 40 cohorts. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 4.3.

Se observa que los resultados de ambos sistemas, LPTV y ALIZE, se encuentran dentro
de los mismos rangos, y esto es lo que se queria lograr. Es importante notar que para obtener
estos resultados se debieron aplicar los dos cambios mencionados (utilizar algoritmo EM y
adaptar sélo las medias).
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Tabla 4.3. Comparacién sistema GMM-UBM

LPTV (EER%) ALIZE (EER %)
Base de Datos GMM-UBM GMM-UBM GMM-UBM GMM-UBM GMM-UBM GMM-UBM
de Test + CMN + RASTA + CMN + RASTA
Clean 1.458 1.250 1.264 1.458 1.458 1.667
Tilt 6dB 7.567 1.875 2.395 7.708 2.083 2.241
Tilt Dyn 6dB 2.500 1.875 1.875 2.292 1.628 1.667

Nota. — Los resultados fueron normalizados con 40 cohorts.

4.3. Joint Factor Analysis

4.3.1. Validacion del Sistema

En JFA, el resultado de un experimento esta determinado por los siguientes factores:

= Parametros utilizados en la extracciéon de caracteristicas de las elocuciones de entre-
namiento y test.

= UBM utilizado.

= Inicializaciones de las matrices V, U y D.

= Iteraciones de entrenamiento de las matrices V, U y D.

Estos factores pueden ser vistos como condiciones iniciales del sistema. Luego, si se va-
rian las condiciones iniciales, el sistema tendra un rendimiento diferente.

Para comprobar la correcta implementacién del sistema JFA, se diseié un experimento
que tuviera exactamente las mismas condiciones iniciales que el sistema de referencia. Si
el sistema esta correctamente disenado, los resultados deberian ser iguales. Se definen tres
condiciones iniciales para probar el sistema:

» Escenario 1. Las condiciones iniciales para ambos sistemas sera la misma. Esto se
logra guardando las matrices de inicializacion para V, U y D y el UBM del sistema de
referencia, y cargandolo en el sistema implementado.

» Escenario 2. En este caso no se utiliza la inicializacién para V, U y D, pero si el UBM
del sistema de referencia.

= Escenario 3. No se carga ninguna matriz ni el UBM.

En todos los escenarios anteriores se utilizan los mismos parametros para extraccién de
caracteristicas y se realiza la misma cantidad de iteraciones para entrenar las matrices del
sistema. En la tabla 4.4 se muestran los resultados de realizar un experimento, con y sin
cohorts, para los tres escenarios descritos. Se observa que para las mismas condiciones ini-
ciales el sistema implementado alcanza exactamente el mismo rendimiento que el sistema
de referencia, lo que implica que la implementaciéon de JFA realizada es correcta.
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Tabla 4.4. Comparacion rendimiento sistema JFA

Equal Error Rate (EER)%

Normalizacién de ALIZE LPTV LPTV LPTV

Verosimilitud Escenario 1l Escenario2 Escenario 3
Sin Normalizacion 6,0153 6,0153 4,1667 3,4483
40 Cohorts 3,6398 3,6398 2,0115

Nota. — Se utilizé la base de datos de test clean.

Tabla 4.5. Variaciones porcentuales de experimentos JFA respecto al sistema de referencia

Normalizacién de LPTV LPTV LPTV
Verosimilitud Escenario 1 Escenario2 Escenario 3
Sin Normalizacién 0,00 % -30,73% -42.67 %
40 Cohorts 0,00% -44.74%

Nota. — Se utilizé la base de datos de test clean.

Cuando se realizan los experimentos con diferentes condiciones iniciales, el sistema me-
jora el rendimiento. En la tabla 4.5 se observa la diferencia porcentual entre el rendimiento
del software implementado y el de ALIZE, obteniéndose mejoras entre un 30% y un 45%
respecto al sistema de referencia.

Los resultados obtenidos permiten concluir que el sistema fue correctamente implemen-
tado, y que alcanza un rendimiento state-of-the-art, al igual que el sistema de referencia.

4.3.2. Resultados

Una vez validado el sistema, se realizaron experimentos para observar el resultado de
variar la cantidad de eigenvoices y eigenchannels en el rendimiento del verificador. En la
tabla 4.6 se muestra el EER del sistema para 50, 100, 150 y 200 eigenvoices, manteniendo
en 10 la cantidad de eigenchannels. En la tabla 4.7 se muestra el EER para la misma confi-
guracion anterior, pero con normalizacion de verosimilitud.

Se observa que la aplicacién de cohorts disminuye el EER, pero no en todos los casos.
Ademas, no se observa una tendencia clara entre el aumento de eigenvoices y un aumento en
el rendimiento del sistema. En la tabla 4.8 se muestran experimentos con 100 eigenvoices, y
con 10,50, 100 y 150 eigenchannels.
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Tabla 4.6. Variacion de cantidad de eigenvoices (e.v.) para JFA

Equal Error Rate (EER)%

Base de Datos de Test 50e.v. 100e.v. 150e.v. 200e.v.

Clean 3,642 3,448 3,429 3,606
Tilt 6dB 9,176 9,167 9,234 9,167
Tilt Dyn 6dB 2917 3,125 3,125 3,084

Nota. — Se fij6 la cantidad de eigenchannels en 10 para todos
los experimentos.

Tabla 4.7. Variacién de cantidad de eigenvoices (e.v.) para JFA utilizando 40 cohorts

Equal Error Rate (EER)%

Base de Datos de Test 50e.v 100e.v 150e.v. 200e.v.

Clean 2,031 2,011 2,069 1,954
Tilt 6dB 9,176 9,167 9,234 9,167
Tilt Dyn 6dB 2,107 2,203 2,126 2,107

Nota. — Se fij6 la cantidad de eigenchannels en 10 para todos
los experimentos.

Tabla 4.8. Variacion de cantidad de eigenchannels (e.ch.) para JFA utilizando 40 cohorts

Equal Error Rate (EER)%

Base de Datos de Test 10 e.ch. 50e.ch. 100 e.ch. 150 e.ch.

Clean 2,011 1,875 2,011 2,011
Tilt 6dB 9,167 8,958 9,004 9,023
Tilt Dyn 6dB 2,203 2,083 2,261 2,069

Nota. — Se fijo la cantidad de eigenvoices en 100 para todos los
experimentos.
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4.4. 1i-Vectors

4.4.1. Validacion del Sistema

En i-Vectors, el resultado de un experimento esta determinado por los siguientes factores:

s Parametros utilizados en la extraccion de caracteristicas de las elocuciones de entre-
namiento y test.

= UBM utilizado.

» Inicializacién de la matriz T'.

» Iteraciones de entrenamiento de la matriz 7T'.

Para comprobar la correcta implementacién del sistema i-Vectors implementado, se dise-
N6 un experimento que tuviera exactamente las mismas condiciones iniciales que el sistema
de referencia.

» Escenario 1. Las condiciones iniciales para ambos sistemas sera la misma. Esto se
logra guardando la matriz de inicializacion para T'y el UBM del sistema de referencia,
y cargandolo en el sistema implementado.

» Escenario 2. El sistema calculara la matriz de inicializaciéon para 7T internamente, y
calculara el UBM con el sistema del LPTV.

En los escenarios anteriores se utilizan los mismos parametros para extraccion de carac-
teristicas y se realiza la misma cantidad de iteraciones para entrenar la matriz de variabili-
dad total 7. En la tabla 4.9 se muestran los resultados de realizar un experimento, con y sin
cohorts, para los escenarios descritos. Se observa que para las mismas condiciones iniciales
el sistema implementado alcanza exactamente el mismo rendimiento que el sistema de refe-
rencia, lo que implica que la implementacién de JFA realizada es correcta.

Cuando se realizan los experimentos con diferentes condiciones iniciales, el sistema me-
jora el rendimiento, pero la mejora no es tan marcada como para JFA. En la tabla 4.10 se
observa la diferencia porcentual entre el rendimiento del software implementado y el de
ALIZE, obteniéndose una mejora de un 5,88 % al utilizar cohorts.

Los resultados obtenidos permiten concluir que el sistema fue correctamente implemen-
tado, y que alcanza un rendimiento state-of-the-art, al igual que el sistema de referencia.

4.4.2. Resultados

Una vez validado el sistema, se realizaron experimentos para observar el resultado de va-
riar el tamano de los i-vectors en el rendimiento del verificador. En la tabla 4.11 se muestra
el EER del sistema para i-vectors de tamario 50, 100, 150 y 200. En la tabla 4.12 se muestra
el EER para la misma configuracion anterior, pero con normalizacion de verosimilitud.
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Tabla 4.9. Comparaciéon rendimiento sistema i-Vectors

Equal Error Rate (EER)%

Normalizaciéon de ALIZE LPTV LPTV

Verosimilitud Escenario 1 Escenario 2
Sin Normalizacién 7,5287 7,5287 7,5000
40 Cohorts 7,0833 7,0833 6,6666

Nota. — Se utiliz6 la base de datos de test clean.

Tabla 4.10. Variaciones porcentuales de experimentos i-Vectors respecto al sistema de

referencia
Normalizacién de LPTV LPTV
Verosimilitud Escenario 1 Escenario 2
Sin Normalizacién 0,00% -0,38%
40 Cohorts 0,00% -5,88 %

Nota. — Se utiliz6 la base de datos de test clean.

Tabla 4.11. Variacion de tamaifio de i-vectors

Equal Error Rate (EER)%

Base de Datos de Test 50 100 150 200
Clean 8,542 7,500 5,843 5,625
Tilt 6dB 21,437 16,916 14,847 13,958
Tilt Dyn 6dB 10,249 8,542 7,395 6,954

Tabla 4.12. Variacién de tamano de i-vectors utilizando 40 cohorts

Equal Error Rate (EER)%

Base de Datos de Test 50 100 150 200
Clean 7,500 6,667 5,208 5,625
Tilt 6dB 21,073 18,448 14,847 12,663
Tilt Dyn 6dB 9,981 8,103 6,839 6,458
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Conclusiones

En esta memoria se estudiaron e implementaron dos sistemas de verificacion de locutor
texto independiente basados en analisis factorial: JFA e i-Vectors.

En primer lugar, se debié equiparar el rendimiento del sistema baseline, GMM-UBM,
con el sistema de referencia que se utilizaria para validar los experimentos, dado que los
sistemas JFA e i-Vectors dependian de parametros del sistema base. Se debié realizar un
estudio exhaustivo de las implementaciones de GMM-UBM en el software LPTV y en el
software de referencia. Se realizaron dos modificaciones en el sistema LPTV:

= Se programo un algoritmo EM con un punto de partida aleatorio para realizar la esti-
macién del UBM.

= Para adaptar los modelos de locutor inicialmente se adaptaban medias y varianzas
desde el UBM con datos de entrenamiento. Esto provocaba que al realizar un experi-
mento en ciertas condiciones de mismatch (por ejemplo un tilt de -6 [dB] por octava)
el EER se disparara. Se realizé una adaptacion mas simple: s6lo adaptar las medias y
copiar las varianzas del UBM.

Los cambios descritos permitieron mejorar el rendimiento del sistema baseline, permi-
tiendo asi que tuviera sentido realizar una comparacion entre el software de referencia y los
sistemas implementados en esta memoria. Ademas, realizar estos cambios permitié que el
software del LPTV fuera mejorado, lo que es 1util para investigaciones futuras.

Para realizar la validacion de los sistemas implementados se identificaron las condiciones
iniciales del sistema. Al alimentar los verificadores con estas condiciones iniciales, se obtuvo
el mismo EER que el sistema de referencia, por tanto, se concluye que ambos verificadores
estan bien diseniados.
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Capitulo 6
Anexos

6.1. Algoritmos Implementados

En esta seccion se muestran los algoritmos que estan implementados en el software desa-
rrollado en este trabajo.

6.1.1. Algoritmos para JFA

En el algoritmo 1 se muestra el proceso de entrenamiento de la matriz V.

Algoritmo 1 Entrenamiento de matriz V para JFA
Entrada: UBM, rango de V, nimero iteraciones de entrenamiento, datos entrenamiento
paraV
Salida: Matriz V
1: Inicializar matriz V
2: for Impostor p en datos de entrenamiento do
3: Calcular N(p) segun ecuacion (3.10)
Calcular F(p) segin ecuacién (3.11)
end for
: for Numero de iteraciones de entrenamiento do
for Impostor p en datos de entrenamiento do
Calcular /vy (p) segian ecuacion (3.13)
Calcular y(p) segin ecuacion (3.14)
10: end for
11:  for Gaussiana i en nimero de gaussianas del UBM do
12: Estimar 2[; segiin ecuacion (3.15)
13: end for
14:  Estimar ¢ segun ecuacién (3.16)
15:  Actualizar V segun ecuacion (3.17)
16: end for
17: return Matriz V

En el algoritmo 2 se muestra el proceso de entrenamiento de la matriz U.
En el algoritmo 3 se muestra el proceso de entrenamiento de la matriz D.
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Algoritmo 2 Entrenamiento de matriz U para JFA
Entrada: UBM, rango de U, matriz V entrenada, nimero iteraciones de entrenamiento,
datos entrenamiento para U
Salida: Matriz U
1: for Impostor p en datos de entrenamiento do

2:  Calcular y(p) segiun ecuacion (3.14)

3: end for

4: Inicializar matriz U

5: for Impostor p en datos de entrenamiento do

6: for Elocucion r perteneciente a p do

7 Calcular N(p,r) segin ecuacién (3.19)

8: Calcular F(p,r) segin ecuacién (3.21)

9: end for
10: end for
11: for Numero de iteraciones de entrenamiento do
12:  for Impostor p en datos de entrenamiento do
13: for Elocucion r perteneciente a p do
14: Calcular Iy (p,r) segtin ecuacién (3.22)
15: Calcular %(p,r) segin ecuacion (3.23)
16: end for
17:  end for
18:  for Gaussiana i en nimero de gaussianas del UBM do
19: Estimar 2(; segin ecuacién (3.24)
20: end for
21: Estimar ¢ segun ecuacion (3.25)

22:  Actualizar U seguin ecuacion (3.26)
23: end for
24: return Matriz U
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Algoritmo 3 Entrenamiento de matriz D para JFA

Entrada: UBM, matrices V y U entrenadas, namero iteraciones de entrenamiento, datos
entrenamiento para D

Salida: Matriz D

1: for Impostor p en datos de entrenamiento do

2 Calcular §(p) segiin ecuacion (3.14)

3: for Elocucién r perteneciente a p do

4 Calcular %(p,r) segin ecuacion (3.23)

5: end for

6

7

8

9

: end for
: Inicializar matriz D
: for Impostor p en datos de entrenamiento do
:  for Elocucién r perteneciente a p do
10: Calcular F(p,r) segin ecuacién (3.27)

11: end for
12: end for

13: for Numero de iteraciones de entrenamiento do
14:  for Impostor p en datos de entrenamiento do
15: Calcular [p(p) segtun ecuacion (3.28)

16: Calcular Z(p) segtun ecuacion (3.29)

17:  end for

18:  Estimar a segun ecuacion (3.30)

19: Estimar b segiin ecuacién (3.31)

20:  Actualizar D segin ecuacion (3.32)

21: end for

22: return Matriz D
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En el algoritmo 4 se muestra el proceso de entrenamiento de la matriz de variabilidad
total, T'.

Algoritmo 4 Realizacién de un experimento completo de JFA
Cargar UBM entrenado previamente
Entrenar matriz V usando datos de entrenamiento para V.
Entrenar matriz U usando V y datos de entrenamiento para U.
Entrenar matriz D usando V, U y datos de entrenamiento para D.
for Locutor s a enrolar en el sistema do
Estimar modelo de s usando V,U,D y datos de entrenamiento para s
Guardar modelo de s
end for
for Test definido por una elocucién r, un locutor supuesto s, do
Cargar modelo de s,
Calcular LLR};,,041(r0lS,) segin ecuacion 3.41.
Guardar LLR resultante
: end for
: Calcular equal error rate en base a lista de LLRs obtenidos
: return

[ S ey

6.1.2. Algoritmos para i-Vectors

En el algoritmo 5 se muestra la forma en que se implementé un experimento completo de
i-Vectors.

Algoritmo 5 Entrenamiento de matriz de variabilidad total, T
1: Cargar UBM entrenado previamente

2: Entrenar matriz T usando datos de entrenamiento para 7.

3: for Locutor s a enrolar en el sistema do

4:  Calcular i-vector para s, usando T y datos de entrenamiento para s
5:  Guardar i-vector de s
6
7
8
9

: end for
: for Test definido por una elocucién r4.s; un locutor objetivo s,;; do
Calcular i-vector de riess: Wiest
Calcular i-vector de sp: Wop;
10:  Calcular y guardar Cosine Distance Scoring entre wies; y Wopj, sSegiin ecuacion (3.53).
11: end for
12: Calcular equal error rate en base a lista de Cosine Distance Scorings obtenidos
13: return

En el algoritmo 6 se muestra la forma en que se implement6 un experimento completo de
i-Vectors.
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Algoritmo 6 Realizacion de un experimento completo de i-Vectors

1: Cargar UBM entrenado previamente
2: Entrenar matriz T usando datos de entrenamiento para 7.
3: for Locutor s a enrolar en el sistema do
4:  Calcular i-vector para s, usando 7' y datos de entrenamiento para s
5:  Guardar i-vector de s
6: end for

7: for Test definido por una elocucién r.; un locutor objetivo s,;; do

8 Calcular i-vector de rieg;: Wiest

9:  Calcular i-vector de syp;: wop

10:  Calcular y guardar Cosine Distance Scoring entre wies; y Wopj, sSegin ecuacion (3.53).
11: end for

12: Calcular equal error rate en base a lista de Cosine Distance Scorings obtenidos

13: return
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