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Resumen

Durante este trabajo se realizé la implementacién de un sistema de identificacion de locu-
tor que no requiere reentrenar un nuevo modelo con nuevos locutores, basado en verificacion
utilizando aprendizaje profundo.

Para la realizacion de este trabajo se propuso un sistema que funciona independientemente
del texto, es decir que funciona con cualquier tipo de contenido hablado. Para entrenar un
modelo con estas condiciones se utilizo la base de datos LibriSpeech, la cual contiene més de
2000 locutores y es independiente del texto.

Se propusieron dos arquitecturas convolucionales tipo siamés para la verificacion au-
tomaética de locutor: una conocida como Mdédulo VGG y que fue inspirada en la arquitectura
VGG 16, y la otra conocida como ResNet 50 siamés y que fue inspirada en la ResNet 50.

Estos modelos utilizaron como entrada contenido de audio en forma de transformada de
Furrier o de espectrogramas de frecuencias, que es una forma de representar audio como
imagenes de un sélo canal con informacién tanto espectral como temporal.

Para realizar las pruebas de verificacién del sistema utilizando el modelo entrenado y una
base de datos que se puede actualizar, se hicieron pruebas con la seccién de datos de prueba
de LibriSpeech y con la base de datos SITW que contiene grabaciones de diversos locutores
en diferentes condiciones ambientales.

Se realizo el entrenamiento de 21 modelos con diferentes tipos de parametros y arquitec-
turas y de éstos se seleccionaron los 3 mejores modelos y se realizaron diversas evaluaciones
tanto para evaluacién, como para identificaciéon con diferentes parametros.

Los resultados con la base de datos de LibriSpeech evidencian un desempeno de exactitud
hasta del 100 % con el médulo VGG utilizando 32 frecuencias. Con la base de datos SITW
(que tiene ambientes de grabacién muy diferentes a los ambientes de LibriSpeech) se llega
a una exactitud del 65.5% con la ResNet 1 y una exactitud del 62.7% con el médulo VGG
utilizando 32 frecuencias.

Los resultados de este trabajo permiten concluir que si es posible implementar un sistema
de identificacion de locutor mediante verificacién que no requiere ser reentrenado con nuevos

locutores.
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Capitulo 1
Introduccién

El reconocimiento automatico de voz ha sido un campo de estudio por décadas, y se
ha considerado como un puente para mejorar la comunicacion humano-humano y humano-
maquina. En el pasado la comunicacion humano-maquina mediante audio estaba limitada
especialmente por las capacidades computacionales (procesamiento y almacenamiento) que se
tenia en la época. Sin embargo con el avance tecnolégico en diferentes areas y la introduccion
de los dispositivos méviles, el habla se convirtié en una de las modalidades de interaccion mas
fuerte con diferentes herramientas tecnolégicas como los teléfonos inteligentes o los sistemas
de reconocimiento de voz de las casas inteligentes.

Ahora bien la interaccién entre humanos y maquinas ya no solo se limita a reconocer
correctamente las palabras que son pronunciadas, sino que esta interaccion se ha vuelto atin
mas compleja. Se busca que las maquinas puedan tener una interaccién con los humanos
similar a la que tendria un humano con otro humano, esto implica la identificacién correcta
del locutor con el cual se esté interactuando.

Los robots de servicio se encargan de realizar tareas que implican la interaccion en tiempo
real con un humano, esta interaccién debe realizarse de la forma mas natural posible. El
proceso de realizar sus tareas implica un conjunto de acciones entre estas podria estar el
reconocer a la persona con la que se interactia. Los sistemas para identificar personas pueden
hacer uso de imagenes o de senales de voz. En este trabajo se busca realizar la identificacion
automatica de personas para un robot de servicio utilizando la voz del locutor.

Los sistemas actuales de identificacién de locutor realizan un proceso de reentrenamiento
cada vez que conocen a un nuevo locutor, lo que implica méas tiempo. Esto puede traer como
consecuencia que la interaccién humano-robot no sea natural. En este trabajo se propone

una alternativa que no implica el reentrenamiento con nuevos locutores.



El objetivo final de este trabajo es crear un sistema de identificacion de locutor para un
robot de servicio, que permita ampliar el estado del arte en sistemas de verificacion de locutor
con maquinas de aprendizaje profundo, el cual es ain limitado. Y se busca complementar la
descripcion de la escena auditiva para el beneficio de la interaccién humano-robot.

De acuerdo con [Campbell, 1997] existen dos formas de aprender a verificar un locutor. La
primera es utilizando textos dependientes, cuyas frases o palabras posibles estan restringidas
a un vocabulario pequeno. La segunda es utilizando textos independientes de la expresién
hablada, cuya forma de interactuar es mas flexible, pero con una menor precisién de clasifi-
cacion. Este trabajo busca identificar al locutor independientemente de la frase hablada.

Para llevar a cabo este proyecto se propone el uso de un modelo de red convolucional
profunda siamés de verificacién. El entrenamiento se realizé utilizando una base de datos
independiente del texto. Una vez entrenado el modelo, fue posible realizar la verificacion de
locutores, esta consiste en comparar los locutores conocidos que se tienen en una base de
datos, con una nueva senal. Cuando se agregaron nuevos locutores no se requirié reentrena-
miento.

Los resultados obtenidos muestran que es posible tener una exactitud para identificacion
superior al 94 % con una base de datos con ambiente de grabacién constante y de hasta el
65 % con una base de datos con diferentes ambientes de grabacion.

Este documento estd ordenado de la siguiente forma: en el capitulo 2 se exponen los
conceptos basicos de audio necesarios para este trabajo. En el capitulo 3 se explican los
conceptos basicos sobre redes neuronales profundas y las arquitecturas que son pertinentes
para este trabajo. En el capitulo 4 se habla de las diferencias entre la verificacién de locutor
y la clasificacién de locutor, ademas se describen brevemente algunos modelos que han sido
utilizados para la verificacion de locutor. En el capitulo 5 se da una explicacién de la meto-
dologia utilizada para realizar los experimentos. En el capitulo 6 se muestran los resultados
y la discusion de los mismos. Y por tltimo en el capitulo 7 se evidencian las conclusiones y

los trabajos futuros propuestos a partir de este trabajo.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

El objetivo general de este proyecto es:



= Desarrollar un sistema de identificaciéon de locutor que no requiera reentrenar un nuevo

modelo con nuevos locutores, basado en verificacién utilizando aprendizaje profundo.

1.1.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos para este proyecto son:

= Entrenar un modelo de verificacién de locutor utilizando una red convolucional profunda
haciendo uso de una base de datos con ambiente de grabacion constante para la la

identificacion automatica de locutor.

» Realizar la identificacion de locutores con el sistema entrenado utilizando una seccién

de datos de prueba una base de datos con ambiente de grabacion constante.

» Realizar la identificacion de locutores con el sistema entrenado utilizando una base de

datos grabada en diferentes ambientes.

» Evaluar la precisién de los sistemas tanto como verificadores como clasificadores.

1.2. Presentacion del problema

Los identificadores de locutores, actualmente presentan una limitacién para poder ser
implementados en robots de servicio y que funcionen en linea, debido a que se requiere
reentrenar los sistemas cuando llega un nuevo locutor. Esto implica tiempos de los cuales no
dispone el robot, ya que se esperan reacciones inmediatas.

El problema que se desea abordar en esta tesis es el de implementar un sistema de iden-
tificacion de locutor que sea rapido para aprender nuevos locutores, ya que el uso de los
sistemas tradicionales y propuestos hasta ahora, no son aptos para ser implementados sobre

un robot de servicio, por el tiempo de reentrenamiento que requeririan con nuevos locutores.

1.3. Motivacion

La motivacion principal de este trabajo, es que si existiera un identificador de locutor que
funcionara de forma rapida y natural en los robots de servicio, la interaccién humano-robot,
se podria asemejar mas a la interaccién humano-humano. Para llevar a cabo esta idea se

desea utilizar un modelo que no requiera reentrenamiento con nuevos locutores.



Se conoce que las redes siameses puede realizar la verificacién de imagenes, también
que se han implementado sistemas para identificacién de caracteres escritos que no requieren
reentrenamiento con estas, por lo que se busca realizar un sistema de identificacién de locutor
utilizando verificacién con redes siameses usando audio o alguna de sus representaciones como

son los espectrogramas de frecuencia.

1.4. Hipodtesis

Se puede crear un sistema para la identificacion de locutor basado en una red siamés que
verifique la similitud de dos espectrogramas generados de dos senales de audio con una exac-
titud de identificacién superior al 80 % y con un tiempo de respuesta inferior a un segundo,
para un robot de servicio.

Mas detalladamente, la hipotesis propone que se puede crear un sistema para la identifi-
cacion de locutor basado en verificacion que no requiera reentrenarse con nuevos locutores.

Haciendo uso de una red siamés se puede aprender a determinar la similitud de dos
espectrogramas generados a partir de dos senales de audio, de manera que cuando se tenga
un audio de un locutor conocido, y haya un audio de una persona a identificar, se comparen
las dos senales y se determine si es 0 no el mismo locutor.

Se cree que un sistema de este tipo puede tener una exactitud de identificacion superior
al 80 % que es el estandar actual de verificacion para sistemas que reentrenan con cada nuevo
locutor, para una base de datos en condiciones de grabacién constantes, y con una respuesta
inferior a segundo que es lo maximo que espera un locutor que se tarde un robot de servicio
en reconocerlo.

Todo esto esta enmarcado en el contexto de robot de servicio, por lo que se espera que la

interaccion se realice con una cantidad limitada de locutores.



Capitulo 2

Audio

La comunicacion mediante audio ha sido una herramienta utilizada entre los humanos
desde hace muchos anos, esta comunicaciéon poco a poco se ha convertido en un puente
importante no sélo para los humanos, sino también para la interacciéon humano-maquina. En
el pasado, una de las razones por las cuales no fue explotada este tipo de comunicacién, es
que los sistemas computacionales no eran los suficientemente robustos para que pasaran la
barrera de usabilidad, ademas de que otros sistemas de comunicacién como teclados y ratones
eran mucho més eficientes [Yu and Deng, 2015]. Sin embargo los avances tecnolégicos han
potenciado los métodos alternativos de comunicacién y los sistemas computacionales ya no
son la barrera que limita esta forma de interaccién.

Los avances tecnoldgicos y la introduccién de los dispositivos moviles en la vida cotidiana,
cambiaron la forma en la que se realiza la comunicacién humano-méaquina, siendo el reco-
nocimiento de voz una de las principales formas de interaccién [Yu and Deng, 2015]. Esta
interacciéon ha sido posible gracias a la potencia computacional disponible en la actualidad y
el acceso a datos masivos recopilados a través de anos, lo que ha propiciado un gran avance
en los reconocedores de voz actuales. Un ejemplo de este tipo de datos se puede observar en
las bases de datos disponibles para reconocimiento de voz y de locutor, en el pasado bases
de datos como TIMIT [John S. Garofolo, 1993] que sélo estaba compuesta por una cantidad
limitada de frases dichas por locutores en un entorno controlado, han evolucionado a bases
de datos como la de Voxceleb [Nagrani et al., 2017] donde los datos se recopilan directamente
de videos de youtube, en muchos tipos de ambientes y sin limitantes en el tipo de texto a
utilizar.

Para poder realizar el reconocimiento automatico de voz, o en este caso la identificacion

de un locutor a través de verificacion, es necesario definir el tipo de senal con la que se va



a trabajar, qué es una senal de audio, qué tipos de caracteristicas tiene y cémo se pueden
representar.

En este capitulo se definen los conceptos de sonido, senal de audio y senal digital de audio.
Ademas se introducen los temas de transformada de Fourier, espectrograma y caracteristicas
de audio como otras formas de representar y caracterizar senales auditivas. Particularmente
en el tema de caracteristicas se abordan aquellas que, de acuerdo con la revisién de literatura,
han sido utilizadas para verificar y clasificar senales de audio y adicionalmente se nombran

cuales son sus ventajas y desventajas.

2.1. Conceptos basicos

2.1.1. Sonido

El sonido audible puede ser definido como “una perturbacién en la atmésfera ” [Western
Electric CO., 1969]. Esta perturbacién genera un movimiento de onda que se propaga desde
la fuente a una velocidad de 1 075 pies por segundo que equivale a 343 metros por segundo.
La onda propagada audible para un humano comprende las frecuencias de 20 a 20 000 ciclos
por segundo o Hz.

Estos movimientos de onda u ondas sonoras, “son producidas por la vibracién de alguna
fuente, como un diapason o las cuerdas vocales humanas” [Western Electric CO., 1969]. El
nivel de vibracion que tenga esta fuente determina la frecuencia del sonido y el tono. La
frecuencia del sonido viene dada por la velocidad de vibracion de la fuente, si la fuente vibra

rapidamente genera un tono alto, mientras que si vibra lentamente produce un tono bajo.

2.1.2. Senal de audio

Las senales de audio se pueden describir como “una funcién del nivel de presién sonora
variable en el tiempo” [Lerch, 2012]. Ahora bien para convertir este nivel de presién en voltaje
se debe hacer uso de algtin tipo de herramienta de grabacion de sonidos que pueda capturar
el tipo de frecuencias con las que se desea trabajar, como por ejemplo un micréfono. Se
debe de tener claro el tipo de grabacién que se desea llevar a cabo, por ejemplo si se desea
grabar sonidos de alta frecuencia, como la emisiéon sonora de los murciélagos, se requiere de
equipo de grabacién que pueda capturar frecuencias superiores e inferiores al rango de 20H z a

20k H z. Si se desea grabar voz, el micréfono a utilizar debe capturar frecuencias entre 20H z



y 20kH z. Las senales de audio estan definidas para todos los tiempos y por lo tanto son
senales continuas en el tiempo.

Una senal de audio también puede definirse como una senal continua cuyos voltajes son
exactamente iguales a los de una senal sonora y cuyas frecuencias suelen estar en el rango
audible para los humanos de 20 a 20, 000H z.

2.1.3. Senal digital de audio

En el dominio digital no se puede tratar con senales continuas. Por lo tanto, una senal
analoga y continua de audio debe discretizarse tanto en amplitud como en tiempo, la dis-
cretizaciéon de amplitudes se conoce como cuantificacién y la discretizacién en tiempo se
conoce como muestreo, estos dos conceptos se explican brevemente en las secciones 2.1.3.1 y
2.1.3.2. La senal resultante es una senal de audio digital con una serie de valores de amplitud
cuantificados [Lerch, 2012].

2.1.3.1. Muestreo

El muestreo se refiere a la discretizacion en momentos especificos del tiempo de una
senal [Lerch, 2012]. Para las sefiales de audio la distancia entre los puntos en los cuales se
va a discretizar la senal es igual, es decir esta distancia T, en segundos entre los puntos del
muestreo es equidistante en el contexto de las senales de audio y puede derivarse directamente

de la frecuencia de muestreo F§ por la ecuacion 2.1.

T, =1/F, (2.1)

La senal sélo se puede reconstruir sin ambigiiedades cuando ciertos requisitos para la
senal de audio y las frecuencias de muestreo se cumplen segin lo definido por el teorema de

muestreo (Teorema 1).

Teorema 1 (Teorema de muestreo). “Una senal muestreada solo puede reconstruirse sin
pérdida de informacion si la frecuencia de muestreo es mayor que el doble de la frecuencia

mds alta en la senal de audio muestreada” [Lerch, 2012] (ecuacion 2.2).

F,>2F,0. (2.2)



2.1.3.2. Cuantificacion

La cuantificacion de una senal de audio se refiere a discretizacion de las amplitudes de la
senal [Lerch, 2012]. La cuantificacién significa que cada amplitud de la sefial se redondea a un
conjunto predefinido de valores de amplitud permitidos. Normalmente, el rango de amplitud
de entrada entre la amplitud maxima y la minima se supone que es simétrica alrededor de

cero y se divide en M pasos.

2.1.4. Huellas dactilares de audio

Los sonidos pueden ser representados por caracteristicas que son conocidas como huellas
dactilares de audio (audio fingerprints), estas huellas “hacen referencia a las firmas compactas
(extraidas de una senal de audio)” [Malekesmaeili and Ward, 2014], las cuales permiten
distinguir entre diferentes sonidos como son canciones, voces u otro tipo de sonidos audibles.

En la seccion 2.4 se habla de algunas caracteristicas de audio que han sido utilizadas
para la identificacion y verificacién de locutor, éstas tienen ventajas y desventajas, y en este
trabajo se busca que la extraccién de caracteristicas o la huella dactilar de audio sea extraida

por la propia red convolucional, en vez de hacer uso de caracteristicas artesanales de audio.

2.1.5. La naturaleza del habla

El habla, al igual que cualquier otra senal auditiva, es una secuencia de ondas que se
transmiten a lo largo del tiempo a través de un medio y se caracteriza por algunas propiedades,
incluida la intensidad y la frecuencia [Kasabov, 1996]. El habla es percibida por el oido
interno en los humanos, activando las oscilaciones de pequenos elementos en los medios
del oido interno, cuyas oscilaciones se transmiten a una parte especifica del cerebro para
su posterior procesamiento. Algunos investigadores utilizan los antecedentes biol6gicos para
desarrollar sistemas de reconocimiento automatico del habla, o para extraer las caracteristicas
de la voz con las cuales los humanos suelen realizar la identificacién de locutores, como por
ejemplo el tracto vocal, los sonidos nasales generados por los humanos, entre otros. Pero
otros investigadores toman otros enfoques como el anélisis frecuencial del sonido mas alla de
la forma biolégica como es generada.

Ahora bien existen diferentes formas de representar el audio, algunas de las méds comunes

SO1:

= Escala de tiempo, cuya representacion se denomina representacion de forma de onda.



= Escala de frecuencia, cuya representacion se llama espectro.

= Tanto en una escala de tiempo como de frecuencia, que es el espectrograma de la senal

de voz.

Otras formas de representar el audio son los MFCC y MFB descritos en la secciéon 2.4, o
los espectrogramas de MFCC y MFB, sin embargo en este trabajo no se utilizan este tipo de

representaciones.

2.1.6. Variabilidad en el habla

El habla es una senal con una alta variabilidad y es afectada por la frecuencia de conver-
sacion, el contexto y las condiciones acisticas [Lee et al., 1993]. La variabilidad del habla no
solo depende de los factores biolégicos como el tamano del tracto vocal, la disposicion de las
cuerdas vocales, la edad y el sexo entre otros factores, sino que también se relaciona con la
pronunciacién de las palabras de acuerdo con su contexto e incluso el lugar de apariciéon en
una oracién [Kasabov, 1996]. También ser puede relacionar con el pais de origen, la regién,
el acento del idioma que se habla e incluso si el idioma a reconocer no es la lengua mater-
na del hablante. El mismo hablante puede mostrar variabilidad en su discurso dependiendo
de si se trata de una situacién formal e informal, de su estado animico y del idioma que
esté utilizando.

La tarea fundamental del reconocimiento de voz es entonces encontrar qué variaciones

son relevantes para el reconocimiento de voz.

2.1.7. VAD

Un detector de actividad de voz (VAD) o detector de actividad hablada (SAD), busca
localizar los segmentos de voz de una sefial de audio determinada [Benyassine et al., 1997]. Las
senales de voz a pesar de ser continuas no tienen contenido representativo en cada instante
del tiempo, por ejemplo los locutores en idioma espanol realizan una pequena pausa después
del signo de puntuaciéon coma, o una pausa ligeramente més larga tras el signo de puntacion
punto, estos pequenos trozos de silencio no contienen actividad de voz real para realizar el
reconocimiento de la identidad de un locutor. Un buen VAD evita todos los trozos de la voz
que no contienen informacién de voz relevante para la tarea.

El VAD tiene diferentes formas de ser abordado dependiendo de la aplicacién en la cual

es requerido. Se puede utilizar un VAD estatico para aquellas senales que se conocen de
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antemano por completo, es decir para aplicaciones fuera de linea. El VAD en este caso
funciona como un umbral, donde se supone que los tramos de las senales con valores de
energia superiores al umbral contienen actividad de voz. También se puede utilizar un VAD
dinamico o adaptativo para aquellas senales que cambian a través del tiempo. Normalmente
este tipo de VAD se usa para aplicaciones en linea, en las cuales el ambiente puede variar

constantemente.

2.2. Transformada de Fourier

Las senales auditivas pueden ser representas en el dominio de la frecuencia o haciendo
uso de los espectrogramas de frecuencia. Para llevar a cabo este tipo de representaciones es
necesario realizar una transformacién del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, tal
transformacion requiere hacer uso de la transformada de Fourier.

El analisis de Fourier busca representar una senal como la suma de funciones trigo-
nométricas, o de una forma mas general, como la suma de series de funciones periddicas
méas simples [Anand, 2010]. Series muy similares a la series de Fourier fueron utilizadas por
d'Alembert, Euler, Bernoulli y Gauss, los cuales propusieron el uso de series trigonométri-
cas, sin embargo en sus aplicaciones el periodo de la funcién a representar era conocido. Fue
hasta 1807 que Fourier propuso que funciones arbitrarias también podian ser representadas

por series trigonométricas.

2.2.1. Transformada rapida de Fourier

La transformacién de una senal en el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia
puede realizarse utilizando la transformada de Fourier la cual hace uso de la serie de Fourier
que esta definida en 2.2.1, ésta representa una funcién periddica como la suma de oscilaciones

con frecuencias espaciadas a una razén fija y amplitudes complejas [Anand, 2010].

Definicién 2.2.1. Serie de Fourier La serie de Fourier de una funcién f, por partes continua

de [P, P] y teniendo un periodo 2P esta definida como:

f) = 3 cc™ ¥ (2.3)

donde:
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1 /P
_ —inZt
=55 /_P ft)e " "Pidt (2.4)

La serie de Fourier representa la funcién periédica f como una suma de oscilaciones con
frecuencias "% y amplitudes complejas c,. Asi es posible tener una expresién integral que

represente cualquler funcién f, como una suma de funciones periddicas. Se define:

= /_ 1; ft)e ™'t (2.5)

De la ecuacion 2.4, ¢, = LP (P, %), y la ecuacién 2.3 puede ser escrita como:

uun o nm
27‘(‘ Z f t7 ,(,L)n = ? (26)

1=—00

Dado que Aw,, = wyp41 — w, = 5. Cuando P — oo y definiendo

f(w)= lim f(P / f)e ™tdt,w e R (2.7)

P—oo

Del aplicar el limite se obtiene que:

L[ fopras 29

Ahora bien, la senal de audio al ser transformada no es continua, sino discreta ya que
ha pasado por un proceso de muestreo y cuantificacion, por lo que se requiere el uso de
la transformada de Fourier discreta (DFT), que es “el mapeo espectral més simple de la
transformada de Fourier realizada en el dominio digital” [O’Shaughnessy, 2008]. La DFT es
una aproximacién de la transformada de Fourier continua (CFT) para el caso de funciones
discretas. La CFT se define en 2.2.2 mientras que la DFT se define en 2.2.3

Definicién 2.2.2. Transformada de Fourier Continua Para una funcién f en R tal como en
2.9

/oo F()]dt < oo (2.9)

oo

La integral f (w) que se define en 2.10 converge absolutamente y se define como la trans-

formada de Fourier continua o integral de Fourier de f.
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flw) = [ s a (2.10)

Definicién 2.2.3. Transformada de Fourier Discreta La transformada de Fourier Discreta

(DFT) para una senal = se puede definir como en 2.11

=2

-1
X(wp) =Y a(t,)e ™ k=01,..,N—1 (2.11)

3

i ng

La construccién de la DE'T usa el hecho de que los términos sinusoidales en la DFT forman

una base ortogonal en el espacio C™.

2rk

Sustituyendo ¢, = nT,wr = 7,

se llega a una forma mas comun de la DFT, como se

observa en la ecuacion 2.12.

=z

X(we) =Y 2(n)e ™% k=0,1,..,N—1 (2.12)

3
Il
=)

Para realizar de manera eficiente el calculo de la transformada discreta de Fourier, se hace
uso de la transformada rapida de Fourier, que elimina operaciones redundantes en su céalculo.

La transformada rapida de Fourier (FFT) se ha convertido en un algoritmo muy eficiente
para calcular la transformada discreta Fourier (DFT) [Heideman et al., 1985]. En 1965 J.
W. Cooley y J. W. Tukey publicaron su algoritmo de la FF'T como un medio para calcular
la DFT, el nuevo algoritmo FFT podia calcular la DF'T usando un ntimero de operaciones
proporcionales a NlogN, mientras que el célculo tradicional de la DF'T requeria operaciones
aritméticas N2.

El algoritmo de Cooley y Tukey sigue siendo el més comtinmente utilizado aunque a Gauss
se le atribuye la primera implementacién de la Transformada Répida de Fourier (FFT) en

1805, durante una interpolacién de mediciones orbitales [Anand, 2010].

2.3. Espectrograma

Otra forma de representar una senal de audio es mediante el uso de espectrogramas de
frecuencia, en el cual las propiedades actusticas de los eventos de sonido se pueden visualizar
en una “imagen” que esta representada tanto en frecuencia como en tiempo [Prasad, 2009].

El uso de espectrogramas se remonta hasta el afio 1968 donde [Asano et al., 1968| desa-

rrollaron un proceso automatizado llamado “andlisis de ventana en movimiento”, el cual
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produce una visualizacién de amplitudes y/o fases como funciones del periodo y la velocidad
de grupo de ondas a analizar. Estos resultados se calcularon mediante el analisis de Fourier
de porciones de ventana adecuadas para sismogramas.

Para generar la imagen anteriormente descrita, se computan espectros de la transforma-
da de Fourier en segmentos de ventana sobrelapados en intervalos pequenos sucesivos. El
analisis espectral que se obtiene mediante la transformada de Fourier produce una funciéon de
frecuencia y un espectro de fase. Sin embargo “el espectro de fase no es perceptualmente sig-
nificativo” [Prasad, 2009]. Asi, a partir del espectro de magnitud se produce una visualizacién
grafica del contenido de frecuencia y tiempo de la senal o espectrograma.

Un ejemplo grafico de como se genera un espectrograma de frecuencia se muestra en la
figura 2.1, en la figura se tiene una senal sinusoidal de 100ms con una frecuencia de 100H z,
de esta se toma una ventana de 50ms a la cual se le aplica la transformada de Fourier, esta
transformacién representa un pixel del espectrograma de frecuencia que se va a generar, los
valores de la transformada indican la intensidad del color en el espectrograma. Después se
toma otra ventana de 50ms para generar otro pixel y asi sucesivamente, hasta recorrer toda
la senal de audio. La parte compartida entre las ventanas se conoce como traslape o sobrelape
y la cantidad de muestras o de tiempo que se tiene entre una ventana y otra se conoce en
este trabajo como paso.

El espectrograma muestra propiedades espectro-temporales de los eventos actsticos [Pra-
sad, 2009]. La duracién de la ventana con la cual se crea el espectrograma, dice el compromiso
entre la resolucién frecuencial y la resolucion temporal de eventos o transiciones que pueden
variar rapidamente en el tiempo. Una ventana de alta duracién permite realizar una transfor-
macién frecuencial con mayor niimero de puntos, con lo que se puede tener mayor informacion
en frecuencia acerca sonido. Una ventana con baja duracion permite ver los cambios frecuen-
ciales a través del tiempo con mayor precision. Este compromiso dependera de la necesidad

frecuencial o temporal de la aplicacion a desarrollar.

2.4. Caracteristicas de audio

El audio puede ser representado mediante diversas caracteristicas. A continuacion se nom-
bran brevemente algunas caracteristicas y de qué forma se utilizan para la verificacion e iden-
tificacion de locutor. Esta seccidn se relaciona con la seccion 4.3 donde se detalla que métodos,

arquitecturas y caracteristicas han sido utilizadas para el reconocimiento de locutores.
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Transformada de Fourier
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Figura 2.1: Diagrama que representa la generacién de un espectrograma de frecuencia.

2.4.1. MFCC y MBF

Dos métodos comunes para el reconocimiento automatico de voz es el uso de los coefi-
cientes cepstrales de frecuencia de Mel (MFCC) y el uso de los Bancos de filtros de Mel
(MFB) [O’Shaughnessy, 2008]. Para calcularlos primero se obtiene un espectro de FFT para
cada ventana de voz, para el cual se toma el logaritmo de la amplitud espectral (convirtiendo
a decibelios y descartando la fase espectral), después se aplica un conjunto de filtros triangu-
lares espaciados de acuerdo con los pesos de la escala perceptual de Mel. El resultado de este
paso genera los MFB. Los valores generados en este paso, dada la naturaleza de los filtros
de Mel, estan correlacionados. Para los MFCC el tltimo paso es aplicar la transformada de
vectores espectrales de Mel, la cual decorrelaciona sus componentes. Para el reconocimiento
de hablantes esta transformada es aproximada por la transformada discreta del coseno. Este
ultimo paso es lo que diferencia a los MFCC' de los MFB. Los coeficientes generados proveen
el vector espectral para la evaluacion.

La ventaja de estas caracteristicas o formas de representar el audio es que no se requiere
tomar decisiones dificiles para determinar que caracteristicas utilizar con respecto a otras
técnicas como por ejemplo la busqueda de formantes o la estimacion FO en las cuales hay

riesgo de error.
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La desventaja de estos métodos es que si la cantidad de filtros a utilizar es muy baja,
la cantidad de informacién espectral que se puede obtener también es baja ya que sélo se
representa en una cantidad fija de coeficientes. En el caso de reconocimiento automatico de
locutores al agrupar las frecuencias con el uso de filtros se puede perder la firma espectral de
la persona. Otra desventaja es que cuando el habla se corrompe por ruido, se llenan los valles
espectrales entre los armonicos y los formantes, por esto los MFCC yv MFB se deterioran,
este deterioro de los armoénicos y los formantes puede hacer perder la firma espectral de los
locutores, ya que son los arménicos y los formantes lo que permite diferenciar entre locutores,
ademas de que se degradan las frecuencias principales en las cuales habla el locutor y con las

cuales se puede identificar.

2.4.2. LPC

Los coeficientes de prediccién lineal (LPC) se basan en un modelo lineal de produccion
del habla [Bimbot et al., 2004]. El modelo generalmente utilizado es un modelo de promedio
mévil autoregresivo (ARMA) simplificado en un modelo autoregresivo (AR). El aparato de
produccién del habla se describe como una combinacion de 4 modulos: la fuente glotica, el
tracto vocal, el tracto nasal y los labios. Cada uno de estos modulos puede representase por
un filtro. Los cuatro filtros se combinan para caracterizar la senal creando un filtro global,
del cual se determinan los coeficientes del filtro global que seran conocidos como LPCs.

El principio del andlisis de LPC' es estimar los pardametros de un filtro AR en una porcion
de ventana de una senal de voz. Luego la ventana se mueve y se calcula una nueva estimacion.
Para cada ventana, se estima un conjunto de coeficientes (llamados coeficientes predictivos o
coeficientes LPC'). Finalmente, se puede estimar una envolvente de espectro para la ventana

actual a partir de los coeficientes predictivos.

2.4.3. Espectrograma

Los espectrogramas de frecuencia, permiten representar el audio como una imagen de un
s6lo canal que nos proporciona informacién tanto frecuencial como temporal. Para crear un
espectrograma, varios parametros pueden ser modificados, los cuales permiten evidenciar o

resaltar informacion.

= La cantidad de segundos de audio con los cuales se va a generar el espectrograma. Esto

impacta directamente en el ancho de la imagen, a mayor cantidad de segundos, mayor
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es el ancho de la imagen.

= La ventana indica la cantidad de segundos sobre los que se va a trazar cada fila de pixeles
del espectrograma. Normalmente esta ventana suele ser del orden de los milisegundos
(ms), esta ventana requiere el uso de una funcién matemédtica cuyos valores no sean
cero en un intervalo definido, tal como son las funciones Hann, Hamming, Tuckey entre

otras.

= El paso es la cantidad de informacion que se mueve la ventana para su siguiente eva-
luacion de frecuencias, esto se relaciona con el traslape de la senal, por ejemplo si se
usa una ventana de 25 ms y un paso de 10 ms se estan traslapando 15 ms de la senal,
en algunas implementaciones de espectrogramas de frecuencias se configura el traslape

en vez del paso.

= La cantidad de puntos que la FFT va a generar. Esto indica la resolucién frecuencial
que va a tener el espectrograma, a mayor cantidad de puntos mayor resolucién espectral

y también mayor serd el alto de la imagen.

2.5. GMM y HMM

Previo a los anos 2000, los GMM (modelos de mezcla de gaussianas) y HMM (modelos
ocultos de Markov) fueron muy utilizados para el reconocimiento de locutores, tanto con
identificacién como con verificacién.

La gran desventaja de estos dos métodos es que buscan modelar al locutor, incluso cuando
se utilizan para verificacion, requieren que el locutor sea conocido por el modelo, para extraer
de forma correcta su representacién. Esto es indeseable para este trabajo, en el cual se busca
que el sistema de identificacién de locutor no requiera reentrenar un nuevo modelo con nuevos
locutores, por lo que ni los GMM ni los HMM son aptos para este proyecto.

Otra desventaja de estos modelos es que suelen usar caracteristicas artesanales como son
los MFCC, los MFB y los LPC, cuyas caracteristicas se degradan rdpidamente con ruido de
fondo, lo que también es indeseable para este trabajo, ya que se busca que se pueda identificar

locutores atin cuando las condiciones ambientales se modifiquen.



Capitulo 3
Aprendizaje profundo

Desde el anio 2006 el aprendizaje profundo ha emergido como una nueva area de investi-
gacion del aprendizaje automatico [Deng and Yu, 2014], [Hinton et al., 2006], [Bengio, 2009],
ningln intento exitoso (a excepcién de las redes convolucionales) habia sido registrado antes
de ese ano. Usualmente se lograban crear redes de dos o tres capas, entrenar con mas capas
trafa resultados pobres [Bengio, 2009].

Se considera que el progreso comenzo en el afio 2006 debido a las publicaciones de Hinton
y sus colaboradores [Hinton et al., 2006] donde introducen un algoritmo de entrenamiento
greddy, el cual entrena una capa a la vez, explotando un aprendizaje no supervisado para
cada capa.

En este capitulo se explican brevemente conceptos de aprendizaje automatizado y arqui-

tecturas de redes convolucionales que son relevantes para abordar este trabajo.

3.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que tiene como objetivo
permitir que las maquinas realicen tareas mediante el uso de software inteligente, este software
inteligente se basa en métodos estadisticos de aprendizaje. Segtiin [Mohammed et al., 2017] el
objetivo del aprendizaje es construir un modelo que tome la entrada y produzca un resultado
deseado.

La rama del aprendizaje automatico enfrenta tareas que serian complicadas de resolver
con programas hechos a la medida disenados por humanos programadores. “El aprendizaje

es nuestro medio para alcanzar la capacidad de realizar la tarea” [Goodfellow et al., 2016],
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si necesitamos por ejemplo, que un robot ande en bicicleta, tenemos la opcién de ensenarle
a pedalear o la opcion de especificar manualmente como pedalear.

El aprendizaje automatizado ha sido aplicado exitosamente a diferentes tareas, tales como
clasificacion, regresion, transcripcién, traduccion, entre otras. Estas tareas se describen en
términos de como el sistema de aprendizaje automatizado debe procesar un ejemplo.

Existen muchas tareas que pueden ser abordadas con aprendizaje automatico, en este
trabajo se aborda la tarea de clasificaciéon. Segin la descripcién de [Goodfellow et al., 2016],
en esta tarea el sistema debe especificar a qué categoria k pertenece una entrada. Para
resolver este problema el algoritmo de aprendizaje usualmente produce una funciéon f : R” —
{1, ..., k}. El modelo asigna una entrada descrita por el vector x a una categoria identificada
por un c6digo numérico y. Un ejemplo de esta tarea de clasificacion se observa en los sistemas
de reconocimiento de objetos, donde la entrada es una imagen y la salida es un cdédigo
numérico que identifica el objeto de la imagen.

Los algoritmos de aprendizaje automatizado pueden ser clasificados principalmente en
supervisados y no supervisados dependiendo el tipo de experiencia que se le permita tener
durante el proceso de aprendizaje [Goodfellow et al., 2016]. Esta experiencia se compone de
ejemplos, estos se pueden ver como una coleccion de caracteristicas que han sido cuantita-
tivamente medidas de un objeto o un evento, un ejemplo se representa mediante un vector
x € R™ donde cada entrada z; del vector es una caracteristica [Goodfellow et al., 2016].

Los algoritmos son entrenados mediante bases de datos compuestas de cierta cantidad
de ejemplos, estos ejemplos pueden o no contener una etiqueta, usualmente estas indican
la categoria a la que pertenece el ejemplo (en términos de clasificacién). El aprendizaje
supervisado requiere que los ejemplos tengan sus etiquetas, mientras que el aprendizaje no
supervisado no lo necesita.

El término supervisado se origina desde el punto de vista de que el objetivo y se provee
por un instructor, quien muestra al sistema de aprendizaje qué hacer. En el aprendizaje no
supervisado no hay instructor y el algoritmo debe aprender a darle sentido a los datos sin
esta guia [Goodfellow et al., 2016].

3.1.1. Aprendizaje supervisado

De acuerdo con [Mohammed et al., 2017], el objetivo del aprendizaje supervisado es inferir
o funcién o mapeo de los datos etiquetados de entrenamiento. Para este tipo de entrenamiento

se tienen datos completamente etiquetados que constan de una vector de entrada x y un vector
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de salida y de etiquetas, donde una etiqueta de y corresponde a su respectivo dato de entrada
x y juntos forman un ejemplo de entrenamiento.

Este tipo de aprendizaje se considera supervisado, ya que se le proveen ejemplos etique-
tados para el entrenamiento, es decir, caracteristicas asociadas a una etiqueta [Goodfellow
et al., 2016].

3.1.2. Aprendizaje no supervisado

De acuerdo con [Mohammed et al., 2017], en el aprendizaje no supervisado no se tienen
etiquetas para los datos de entrenamiento, es decir que no se tiene un vector de etiquetas y
para una serie de vectores de entrada x. La idea es encontrar una estructura oculta en esta

informacion.

3.2. Red neuronal artificial

Una forma de aprendizaje automatico es el uso de redes neuronales.

De acuerdo con [Kasabov, 1996], una red neuronal artificial (ANN) es un modelo compu-
tacional inspirado biol6gicamente que procesa elementos (conocidos como neuronas) a través
de algoritmos de entrenamiento, la neuronas se conectan a través de conexiones que tienen
coeficientes vinculados y que son conocidas como pesos, esto constituye la estructura neu-
ronal. Estos modelos se conocen como modelos conexionistas debido a las conexiones entre
ellos. La “memoria” del sistema estd asociada a los pesos que conectan las neuronas.

Siguiendo con la definicién de [Kasabov, 1996], el primer modelo matematico de una
neurona fue propuesto por McCulloch y Pitts en 1943. Era un dispositivo binario que utilizaba
entradas binarias, salida binaria y un umbral de activacion fijo. En general, un modelo de

neurona artificial se basa en los siguientes parametros que describen una neurona:

» Conexiones de entrada (o entradas) : z1, zs...x,. Hay pesos ligados a las conexiones de
entrada: wq, ws...w,; una entrada a la neurona llamada sesgo (bias) y generalmente se
representa como una entrada separada llamada x(, pero por simplicidad se trata como

una entrada sujeta a un valor constante.

= Funcion de entrada f, calcula la senal de entrada neta agregada a la neurona u =

f(x,w), donde x y w son los vectores de entrada y pesos correspondientes: f es gene-
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ralmente la funcién suma:

n
i=1

» Una funcién de activacion s calcula el nivel de activacién de la neurona a = s(u).

» Una funcién de salida calcula el valor de la senal de salida emitida a través de la salida
de la neurona (el axdén): o = g(a); la senal de salida generalmente se supone que es

igual al nivel de activacién de la neurona, es decir o = a.

Los valores de entrada y salida de una neurona pueden ser binarios, 0, 1; bivalentes, - 1,
1; continuos, [0, 1]; o nimeros discretos en un intervalo definido.

Las funciones de activacién mas usadas son:

» La funcién umbral estrictamente limitada (The hard-limited threshold function). Si el
valor de entrada neto u de la neurona esta por encima de cierto umbral, la neurona se

activa (toma el valor de 1); de lo contrario permanece inactiva (toma el valor de 0).

» La funcién de umbral lineal (The linear threshold function). El valor de la activacién
aumenta linealmente con el aumento de la senal de entrada u, pero después de un cierto

umbral, la salida se satura a un valor.

» La funcién sigmoidea (sigmoid). Esta es cualquier funcién de transformacién no lineal

g(u) en forma de S que se caracteriza por lo siguiente:

e Limitada, es decir sus valores estan restringidos entre dos limites.

e Mondtonamente creciente, es decir el valor de g(u) nunca disminuye cuando u

aumenta.

e Continua, por lo tanto es diferenciable en todas partes en su dominio.

Diferentes tipos de funciones sigmoideas han sido utilizadas en la practica. La mayoria
de ellas se componen de la funcién logistica, de una forma general esta puede ser escrita

de la siguiente manera: a = 1/(1 + e~ °"), donde ¢ es una constante.

La razon por la cual la funcién logistica se ha usado como una funcién de activacion
neuronal, es que para realizar aprendizaje en redes neuronales muchos algoritmos usan
la derivada de la funcién de activacién y ésta tiene una derivada simple dg/0u = a(1—a).

Las alternativas a la funcién logistica como funciones en forma de S son la logistica
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bipolar h(u) = (1—e™™)/(14+e~*) y la tangente hiperbdlica tanh(u) = (e* —e™")/(e" +

)

» Funcién gaussiana (forma de campana, Gaussian function). Una senal de salida de una
neurona puede ser representada por un unico potencial estatico, o por un pulso, el cual

ocurre (toma el valor de 1) o no ocurre (toma el valor de 0)

= Rectificador. Es conocida como funcién rampa y es analoga a la rectificacién de media
onda en electrénica. Se define como: f(u) = maxz(0,u). Las unidades que emplean
el rectificador son conocidas como unidad lineal rectificada o ReLLU (Rectified Linear
Unit). Una aproximacién ”suave”del rectificador es la funcién analitica f(u) = In(1 +

e"), conocida como funcién softplus.

Aunque una sola neurona puede realizar ciertas funciones simples de procesamiento de

informacion, el poder la computacion neuronal proviene de la conexiéon de neuronas en redes.

Una red neuronal artificial es un modelo computacional definido por cuatro parametros:

1. Tipo de neuronas (también llamadas nodos, ya que una red neuronal se asemeja a un

grafo).

2. Arquitectura conexionista: la organizacién de las conexiones entre las neuronas. Las
neuronas pueden estar completamente conectadas o parcialmente conectadas. De acuer-
do con la ausencia o presencia de conexiones de retroalimentaciéon en una red, se dis-
tinguen dos tipos de arquitecturas, la arquitectura Feed-Forward vy la arquitectura
retroalimentada (Feedback); en la primera no hay conexiones desde la salida a las neu-
ronas de entrada, la red no mantiene recuerdo de sus valores de salida previos y del
estado de activacién de sus neuronas; mientras que en la segunda hay conexiones desde
la salida a las neuronas de entrada, la red mantiene un recuerdo de sus estados previos
y el siguiente estado depende no sélo de las senales de entrada, sino de los estados

previos de la red.

3. Algoritmo de aprendizaje. La caracteristica mas atractiva de las redes neuronales es

su capacidad de aprender. Se entrena una red neuronal para que la aplicacion de un
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conjunto X de vectores de entrada produzca el conjunto deseado (o que sea consisten-
te) de vectores de salida Y, o la red aprenda sobre las caracteristicas internas y las
estructuras de datos de un conjunto X. El conjunto X usado para entrenar una red se
llama conjunto de entrenamiento. Los elementos x de X se llaman ejemplos de entrena-
miento. El proceso de entrenamiento se refleja en el cambio de los pesos de conexién de
la red. Durante el entrenamiento, los pesos de la red deberian converger gradualmente
a valores tales que cada vector de entrada x de los datos de entrenamiento estable-
cidos provoquen un vector de salida y deseado y producido por la red. La capacidad
de aprendizaje de una red neuronal se logra aplicando un algoritmo de aprendizaje
(entrenamiento). Los algoritmos de entrenamiento se clasifican principalmente en tres

grupos: supervisados, no supervisados y de aprendizaje reforzado.

4. Algoritmo de recuerdo: La otra caracteristica general de las redes neuronales artificiales,
similar a la capacidad del cerebro humano, es la generalizacién. Esto sucede cuando,
después de haber entrenado una red neuronal, se presenta un nuevo vector de entrada
x’ a la red y se activa un procedimiento de “recuerdo”. La red producird una salida y’
que es similar a la salida y; de los ejemplos de entrenamiento si x’ es similar al vector de
entrada x;. El principio general es que estimulos similares causan reacciones similares.
La generalizacién puede tomar varias iteraciones para calcular estados consecutivos de
la red. Eventualmente, la red entra en un estado de equilibrio, que es cuando la red no

cambia su estado durante las siguientes iteraciones, es decir se “congela” en este estado.

El funcionamiento de una red neuronal cuando se suministra un vector de entrada x,
se puede ver como una funcion de mapeo f : X — Y, donde X es el estado del espacio de
entrada (dominio) y Y es el estado del espacio de salida (rango) de la red. La red simplemente
mapea vectores de entrada x € X en vectores de salida y € Y. El funcionamiento de una
red generalmente se basa en cédlculos de nimeros reales de un vector o matriz. La matriz de
pesos representa el “conocimiento”; la memoria a largo plazo del sistema, mientras que la

activacién de las neuronas representa el estado actual, la memoria de corto plazo del sistema.

3.2.1. Retropropagacion

Las redes con mas de una capa se pusieron en practica solo cuando los algoritmos de
aprendizaje fueron desarrollados para estas, uno de ellos fue el algoritmo de retropropagacion
(Back-Propagation) [Kasabov, 1996].
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Segin [Goodfellow et al., 2016], cuando se usa una arquitectura feedforward para una red
neuronal, las entradas x proveen la informacién inicial que se propaga hacia las capas ocultas
y finalmente produce y. A esto se le conoce como propagacién hacia adelante. Durante el
entrenamiento la propagacion hacia adelante puede continuar hasta producir un costo escalar.

El algoritmo de retropropagacion permite que la informaciéon de costo fluya hacia atras
a través de la red para computar el gradiente. El algoritmo de retropropagacion se refiere
al método para calcular el gradiente, mientras que otro algoritmo, tal como el descenso del
gradiente es usado para realizar el aprendizaje mediante este gradiente [Goodfellow et al.,
2016].

3.2.2. Gradiente descendente

Siguiendo las definiciones de [Kasabov, 1996] la regla de descenso del gradiente puede
utilizarse para encontrar pesos 6ptimos de conexién W;; que minimicen el error global E.
Un cambio de un peso AW, ; en un ciclo (¢t + 1) estd en la direccién del gradiente negativo

del error E (ecuacién 3.1).

AWt +1) = —a(9E/OW;;(T)), (3.1)

donde « es la tasa de aprendizaje. La regla del gradiente asegura que después de un niimero
de ciclos, el error E llegara a un valor minimo. Un error global para todos los ejemplos de

entrenamiento se puede calcular como se indica en la ecuacién 3.2.

E = ZZET‘T’?, (3.2)

donde el error de un ejemplo p, es decir EM‘;’ podria ser calculado, por ejemplo como un

error cuadratico medio, como se observa en la ecuacién 3.3.
p __ p P\2
Errf = (yf — 2%)°/2 (3.3)

3.2.3. Entropia cruzada

Para medir el error de un algoritmo de aprendizaje, debemos disenar una medida cuanti-
tativa. Usualmente esta es especifica para la tarea llevada a cabo por el sistema y es conocida

como error, éste se calcula mediante una funcion de pérdida. Existen diferentes funciones pa-
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ra realizar este proceso, cada una se aplica segtin la tarea que se desee realizar, sin embargo
unas funcionan mejor que otras para ciertas tareas.

Por ejemplo, si la tarea a realizar es una regresion, la funcién de pérdida que se debe usar
es el error cuadratico medio (MSE). Por otra parte, si la tarea a realizar es una clasificacién,
la funcion de pérdida que resulta ser mejor es la entropia cruzada.

Segun [Ramos et al., 2018], “la teoria de la informacién afirma que la informacién obte-
nida en un proceso inferencial estd determinada por la reduccién de la entropia, que mide
la incertidumbre sobre una determinada variable desconocida a la luz del conocimiento dis-
ponible”. En un problema de clasificacién, la entropia representa la incertidumbre que tiene
quien debe de tomar decisiones sobre el valores de la variable de hipdtesis ©.

Podemos decir entonces que a mayor probabilidad de que un evento ocurra, menor incer-
tidumbre tendremos y viceversa. Por ejemplo, si tenemos una moneda cargada con 80 % de
probabilidades para cara y 20 % para cruz, tendremos més incertidumbre o mayor entropia
en el 20 % para cruz que en cara.

Continuando con la definicién de [Ramos et al., 2018] en un problema de clasificacion, la
incertidumbre sobre © estd dada por las probabilidades previas P(6;) = 1 — P(6,), aunque
las caracteristicas aun no se observen. Con este conocimiento disponible, la entropia de la

hipétesis estd determinada por la ecuacién 3.4.

== P(0)log: P(0;) (3.4)

1€l,2

Los trabajos de clasificacion como el aqui propuesto hacen uso de la entropia cruzada
debido a que esta medida ayuda a encontrar los pesos correctos de la red de una forma mas
rapida en comparacién con otras medidas de error (ej. MSE). El uso de la entropia cruzada
en este caso, permitira saber la incertidumbre que existe al clasificar dos senales como iguales

o diferentes.

3.3. Red neuronal convolucional

Una red neuronal convolucional (CNN) proporciona invarianza de cambio en el tiempo y
en el espacio lo que ha permitido tener un alto desempeno en el reconocimiento de iméagenes
y que ha permitido demostrar que se puede mejorar la precision de DNN puras en algunas
tareas [Yu and Deng, 2015].
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Las redes convolucionales estan disenadas para procesar datos que se presentan en forma
de matrices. Algunos de estos tipos son: 1D para senales y secuencias; 2D para iméagenes
o espectrogramas de audio y 3D para imagenes volumétricas o video. Existen cuatro ideas
fundamentales detras de las redes convolucionales que permiten aprovechar las propiedades
naturales de las senales y son: conexiones locales, pesos compartidos y muchas capas [LeCun
et al., 2015].

De acuerdo con la definicién de [LeCun et al., 2015], la arquitectura de una red convolu-
cional cominmente estd estructurada como una serie de etapas. Las primeras capas suelen
ser capas convolucionales y capas de submuestreo (pooling). Las unidades en una capa convo-
lucional se organizan en mapas de caracteristicas, dentro de las cuales cada unidad se conecta
a parches locales en los mapas de caracteristicas de la capa previa a través de un conjunto
de pesos llamados bancos de filtros. El resultado de esta se pasa a través de una funcién no
lineal como una ReLLU. Todas las unidades en un mapa de caracteristicas comparten el mismo
banco de filtros. El motivo de la arquitectura es que en los arreglos matriciales de datos, los
grupos locales de valores a menudo estan altamente correlacionados y que las estadisticas
locales de imagenes y otras senales son invariables a la ubicacion. La operaciéon matemati-
ca que se realiza para el filtrado y que genera mapas de caracteristicas es una convolucién
discreta, por esto estas redes son conocidas como redes convolucionales.

Siguiendo la definicién de [LeCun et al., 2015] la funcién de la capa convolucional es
detectar conjunciones locales de caracteristicas de la capa anterior y la funcién de la capa de
submuestreo es fusionar caracteristicas semanticamente similares en una.

Las redes neuronales profundas explotan la propiedad de que muchas senales naturales
son jerarquias de composicién, en las que las caracteristicas de nivel superior se obtienen

componiendo las de nivel inferior.

Como se describié anteriormente las redes convolucionales utilizan la funcién de convolu-

cién como se describe en la ecuaciéon 3.5.

[e.9]

u(t) = (xxw)(t) = > (i) w(t — i) (3.5)

1=—00
Donde x es el vector de entrada, mientras que w es el filtro. La salida u es el mapa de
caracteristicas.

El uso de un filtro de 2 dimensiones K(i,7) en un imagen I(i,7) describe un mapa de
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caracteristicas S(i, j) como se muestra en la ecuacién 3.6.

3.4. Arquitectura

Existen diversas arquitecturas de redes neuronales convolucionales en la literatura, algu-
nas de ellas probadas en diversos ambitos, otras sélo probadas con propdsitos especificos.
En esta seccién se describiran las arquitecturas VGG 16 y ResNet 50 que son las que se

ocupan en este trabajo.

3.4.1. VGG 16

La red VGG 16 desarrollada por el Visual Geometry Group del departamento de ciencia
de la ingenieria, de la Universidad de Oxford y que se describe en [Simonyan and Zisserman,
2014], es una red convolucional profunda que en el momento de ser propuesta buscaba estudiar
el efecto de la profundidad de la red convolucional en el reconocimiento de imagenes a gran
escala utilizando filtros de convolucién de 3 x 3. Se propusieron dos redes con 16 y 19 capas
respectivamente y fueron presentadas en el ImageNet Challenge 2014 donde obtuvieron el
primer y segundo lugar.

A continuacién se da una descripcién més detalla de la red que aparece en [Simonyan
and Zisserman, 2014]. Para el entrenamiento la red convolucional usan imagenes RGB de
224 x 224. El tnico preprocesamiento que se hace es restar el valor RGB medio, calculado
en el conjunto de entrenamiento de cada pixel. La imagen pasa a través de una pila de capas
convolucionales, donde se usan filtros de 3 x 3. El paso de convolucién (convolution stride)
es de 1 pixel. Se utiliza un relleno espacial (padding) para conservar la resolucién espacial
después de realizar la convolucién. Se realiza de igual forma una generalizaciéon por valor
méximo (maz pooling) utilizando una ventana de 2 X 2 y un paso de 2 en algunas capas.

Después de la pila de capas convolucionales (que tienen diferente profundidad en diferentes
arquitecturas del tipo VGG), le siguen tres capas completamente conectadas (fully-connected
o también llamadas densas en inglés dense). Las dos primeras tienen 4096 neuronas y la
tercera tiene 1000 neuronas una para cada clase, que es la clasificacion requerida por el
ILSVRC. Todas las capas ocultas estan equipadas con rectificadores no lineales (ReLu).

En la figura 3.1 se observa un diagrama de la red convolucional VGG 16.
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Figura 3.1: Diagrama de una red convolucionales VGG 16.

Otra particularidad de esta red convolucional, es la forma como fueron inicializados sus
pesos, ya que una inicializacion incorrecta puede detener el aprendizaje debido a la inesta-
bilidad del gradiente en redes profundas. Para inicializar los pesos, los autores realizan el
entrenamiento de una red convolucional mas pequena, con sélo 11 capas, cuyos pesos fueron
inicializados aleatoriamente. Luego para entrenar la arquitectura de la VGG 16 se utilizan
los pesos de las primeras 4 capas convolucionales y de las tltimas 3 capas completamente
conectadas de la red VGG 11 y el resto de las capas se inicializan aleatoriamente. Para la
inicializacion aleatoria se muestrean pesos de una distribuciéon normal con media 0 y varianza

1072, Los sesgos se inicializan con valor de 0.

3.4.2. ResNet 50

Las redes profundas residuales a las que pertenece la ResNet 50 fueron desarrolladas por
el grupo de Microsoft Research y se describen en [He et al., 2015]. El objetivo de estas redes
fue encontrar una forma de entrenar redes neuronales muy profundas, ya que en redes muy
profundas se evidencia el problema de desvanecimiento (vanishing) o explosién (exploding)
del gradiente. Para esto utilizaron el aprendizaje residual, en su articulo dan una evidencia
empirica de que estas redes residuales son mas faciles de optimizar y pueden obtener una
mayor precision con una profundidad mucho mayor que sus antecesoras. El uso de estas redes
le permitié al grupo de Microsoft Research obtener el primer lugar en las tareas deteccién y
localizacion del ILSVRC 2015 y de deteccion y segmentacion de COCO 2015.

A continuacién se da una descripcién mas detalla de la red que aparece en [He et al., 2015].
Para este tipo de redes se abordé el problema de la degradacion del gradiente introduciendo
un marco de aprendizaje residual profundo. En vez de esperar que las capas se ajusten a un
mapeo deseado, se deja que se ajusten a un mapeo residual. Toda la red puede ser entrenada
utilizando el algoritmo de Descenso Estocastico del Gradiente (SGD).

Para hacer uso del mapeo residual, se considera H(z) como un mapeo subyacente para

ser ajustado por una pocas capas apiladas. La hipdtesis es que multiples capas no lineales
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pueden aproximar de manera asintotica funciones complicadas, entonces es equivalente hipo-
tetizar que pueden aproximar de forma asintética las funciones residuales, es decir, H(z) —x
(suponiendo que la entrada y la salida son de las mismas dimensiones). Entonces, en lugar
de esperar que las capas apiladas se aproximen a H(x), se deja que estas se aproximen a una
funcién residual F(z) := H(xz) — x. Asf la funcién original se convierte en F'(x) + x.

Se adopta el aprendizaje residual para cada cierta cantidad de capas apiladas. Formal-

mente se considera un bloque de construccion descrito en la ecuacion 3.7.

y = F(x,W;) +x, (3.7)

donde x es la entrada y y la salida del grupo de capas consideradas y F'(x, W;) representa
el mapeo residual a ser aprendido.

Para el entrenamiento de las redes residuales hicieron uso de imagenes RGB de 224 x 224,
esto debido a que se tom¢ el tamano del lado mas corto de las imagenes. Para las imagenes
con tamano mayor a este se hicieron cortes aleatorios que contuviera una imagen de 224 x 224.
Se adopta la normalizacion por lotes después de cada convolucién y antes de la activacién,
una normalizacion por lotes basicamente mantiene los valores normalizados segtin la media y
la varianza de los datos [loffe and Szegedy, 2015]. Los pesos se inicializan desde cero. Se usa
un SGD con un tamano de minilotes de 256 muestras. Se inicia con una tasa de aprendizaje
de 0.1 que se divide por 10 cuando el error llega a una meseta. No se usa desconexion de
neuronales (dropout), esta practica omite de forma aleatoria a ciertas neuronas, esto ayuda
a reducir el sobreajuste, evitando adaptaciones en los datos de entrenamiento [Hinton et al.,
2012]. En el articulo [He et al., 2015] se especifica que hacen entrenamientos utilizando redes
planas y que las redes residuales tienen la misma arquitectura que las redes planas, solo que,
las conexiones de mapeo idéntico (shortcut connections) son agregadas cada cierta cantidad
de capas.

Existen dos tipos de bloques para las redes residuales descritas en [He et al., 2015] que
se pueden observar en la figura 3.2. El bloque de construccién (building block) que consta
s6lo de dos capas convolucionales con filtros de tamano 3 x 3 y el bloque de construccién de
cuello de botella (bottleneck building block)que consta de 3 capas convolucionales, la primera
y tercera capa con filtros de 1 x 1 y la segunda con un filtro de 3 x 3. La conexién de mapeo
idéntico va de la entrada a la salida de los bloques de construccién o bloques de construccion
de cuello de botella.
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Figura 3.2: Diagrama del bloque de construccién y del bloque de construccién de cuello de botella.

Los bloques de construccion son utilizados por las redes residuales ResNet 18 y ResNet
34 las cuales cuentan con 18 y 34 capas respectivamente, los bloques de construccién de
cuello de botella se usan en las redes residuales ResNet 50, ResNet 101 y ResNet 152 que son
arquitecturas con mas de 34 capas.

En la figura 3.3 se puede observar un diagrama de la red ResNet 50, en esta red se tienen

3 bloques de cuello de botella para el grupo 1, 4 para el grupo 2, 6 para el grupo 3 y 3
para el grupo 4. Las redes ResNet 101 y ResNet 152 tienen la misma distribuciéon sélo que
con mayor cantidad de bloques de cuello de botella por grupo. Para la ResNet 101 se tienen
3 bloques de cuello de botella para el grupo 1, 4 para el grupo 2, 23 para el grupo 3 y 8 para
el grupo 4. Para la ResNet 152 se tiene 3 bloques de cuello de botella para el grupo 1, 8 para
el grupo 2, 36 para el grupo 3 y 3 para el grupo 4.

3.5. Red siamés

Una red siamés es usualmente utilizada para realizar la tarea de verificacién, esta tarea
consiste en determinar si dos patrones de entrada son iguales o no. Este tipo de red tiene dos
entradas para comparar dos patrones y una salida cuyo valor indica la similitud entre ambas
entradas [Bromley et al., 1993] .

La idea principal de una red siamés es buscar una funcion que mapee patrones de entrada
a un espacio, tal que una simple distancia en este espacio se aproxime a la distancia semantica
del espacio de entrada [Bromley et al., 1993].

Una arquitectura siamés de acuerdo con la definicién de [Hadsell et al., 2006], consta de

dos copias de la funcion f las cuales comparten el conjunto de parametros W y un moédulo
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Figura 3.3: Diagrama de una red residual ResNet 50.
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de costo. La entrada del sistema son un par de imagenes x1,x2 y una etiqueta y. Las imégenes
pasan a través de las funciones, produciendo dos salidas f(x1) y f(z2). El médulo de costo
genera la distancia D(f(x1), F/(z3)). La funcién de pérdida combina D con la etiqueta y para
producir la pérdida.

Los pesos W se actualizan utilizando un gradiente estocéastico. Los gradientes se pueden
calcular a través del algoritmo de retropropagacion, el costo y las dos instancias de f. La
salida de este tipo de redes puede ser una medida de distancia, de similitud o una clasificacion

binaria. En la figura 3.4 se puede observar un diagrama simplificado de una red siamés.

Entrada 1 = Red 1 \

Pesos [ Pérdida — Salida

Entrada 2 = Red 2 /

Figura 3.4: Diagrama simplificado de una red siamés.

El sistema es entrenado con parejas de muestras del grupo de entrenamiento. Es posible
observar que una red siamés esta compuesta principalmente por dos elementos. El primero se
puede ver como un moédulo encargado de extraer caracteristicas de las entradas. El segundo
elemento puede ser observado como un médulo de verificacion, que puede utilizar una funcion
de similitud sobre los dos conjuntos de caracteristicas extraidas para determinar la similitud
entre ambas. La implementacion de estos dos mdédulos pueden variar mucho, sin embargo es
importante conservar la misma idea.

Con respecto al médulo de verificacién, en el trabajo de [Bromley et al., 1993] se propone el
coseno del angulo entre los dos vectores de caracteristicas extraidos como medida de distancia.
Trabajos més actuales como [Hadsell et al., 2006] proponen una funcién de pérdida contrastiva
entre las salidas del sistema.

En este trabajo se exploran diferentes arquitecturas para la extraccién de caracteristicas
y para determinar la similitud de los vectores resultantes. La verificacion se aborda como un
problema de clasificacion, cuya tarea objetivo es determinar si dos conjuntos de caracteristicas
son iguales (clase 0 o [0 1]) o son diferentes (clase 1 o [1 0]), esto es explicado con més detalle
en la seccion 5.6.

Muchos trabajos han hecho uso de redes siameses, por ejemplo en [Hadsell et al., 2006] se
usa una red siamés para la reduccion de dimensionalidad aprendiendo un mapeo invariante, el
caso de estudio fueron los digitos del 0 al 9. Mientras que en [Baraldi et al., 2015] se propone

una red siamés para la deteccién de escenas en videos de difusién. Por otra parte [Appalaraju
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and Chaoji, 2017] usa una red siamés para determinar la similitud entre imagenes. En [Za-
goruyko and Komodakis, 2015] se usa una red siamés para aprender a comparar parches de
imédgenes. En [Koch et al., 2015] se usa una red siamés para el reconocimiento de imédgenes,
en el que se busca realizar la prediccién correcta utilizando sélo un ejemplo de una clase
nueva. La estrategia es que el modelo aprenda a discriminar entre una coleccion de pares
iguales y diferentes, de manera que puede generalizar al evaluar nuevas categorias basado
en los mapas de caracteristicas aprendidos. Para audio, podemos encontrar que en [Nagrani
et al., 2017] se usa una red siamés preentrenada para la verificacion de locutores.

Como se observa han habido diversos acercamientos a las redes siameses utilizando imége-
nes. El trabajo que mas influye para la realizacién de este proyecto es el de [Koch et al., 2015],
donde se indica que el modelo de la red propuesta aprende a generalizar de tal forma que es

capaz de evaluar una clase nueva con la cual no fue entrenada.



Capitulo 4
Verificacion vs identificacion

El reconocimiento automatico de locutor busca que una maquina pueda determinar quién
le estd hablando o con quién esta interactuando. Para ello existen dos formas de llevar a cabo
el reconocimiento, mediante identificaciéon o mediante verificacion [Campbell, 1997]. Ambos
enfoques pueden funcionar para reconocer personas, sin embargo, el modo en que cada uno
lo realiza es diferente. Para el caso del identificador, el sistema se entrena tunicamente para
aprender los locutores que sera capaz de identificar. Al momento de realizar una identificacién,
el sistema clasificara la senal en alguno de los locutores conocidos.

Usualmente en un sistema de verificacién de audio se entrenan varios verificadores para
identificar diferentes locutores, es decir, se crea un verificador para cada uno, el cual indica si
la senal de entrada pertenece o no al locutor para el cual fue entrenado. Cuando se utiliza este
enfoque, al requerir una identificacién, la senal ingresa a diferentes verificadores, y de acuerdo
con los valores obtenidos por estos, se clasifica la senal como de algin hablante conocido o
como desconocido.

En contraste a los sistemas clasicos de identificacion mediante verificacién, en este trabajo
se expone un identificador de locutor que utiliza un verificador genérico, capaz de recibir dos
senales, una proveniente de una base de datos donde se encuentran los locutores conocidos y
otra que es la senal del locutor a identificar. La verdadera tarea del sistema es verificar si dos
senales son iguales o no ya que no se entrenan verificadores especificos por cada locutor. Este
enfoque permite indicar si la senal entrante existe en la base de datos de locutores conocidos.
Ademas permite agregar locutores sin necesidad de crear y entrenar nuevos verificadores.

La identificacién de locutor suele se mas exacta que la verificacion, sin embargo ésta
ultima tiene la ventaja de poder indicar que un locutor es desconocido [Campbell, 1997].

El capitulo se compone de la siguiente manera: en la seccién 4.1 se da una explicacion
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de la identificacién de locutor. En la seccion 4.2 se explican las diferencias entre las bases de
datos dependientes e independientes del texto. Posteriormente se exponen algunos trabajos
que se han llevado a cabo para la identificacién de locutores en la seccién 4.3 y por ultimo
se habla brevemente en la seccién 4.4 de cémo el aprendizaje profundo ha impactado en el

area de identificacién de locutor y en especial para este trabajo.

4.1. Identificacion de locutores

El habla es una senal compuesta de muchos factores y en la cual ocurren transformaciones
semanticas, lingiifsticas, articulatorias y acusticas, lo cual permite que hayan diferencias en
la propiedades acusticas de la senal de voz y que puedan ser diferenciadas. Las diferencias son
generadas de combinar tanto la anatomia del tracto vocal del locutor como los habitos del
habla, lo que incluye el lugar de nacimiento, el idioma o el acento con el que se habla [Camp-
bell, 1997]. Todas estas diferencias pueden ser explotadas por los sistemas de identificacién

de locutores.

4.2. Base de datos

Existen dos tipos de sistemas para verificacién o identificaciéon, dependientes e indepen-
dientes del texto. Segtin la tarea que se desee realizar serd la eleccién de la base de datos, ya

que esta impactara en el desempeno del sistema.

4.2.1. Dependiente del texto

Las bases de datos dependientes del texto corresponden a aquellas cuya frase o palabra
clave es conocida por el sistema [Campbell, 1997] y no cambia a través del tiempo. Un ejemplo
de un sistema que utiliza una base de datos dependiente del texto, es el del reconocimiento
telefénico de voz de algunos bancos, en los cuales el usuario para ser identificado dice siempre
la misma frase, la cual fue grabada previamente en el sistema.

Para entrenar un sistema dependiente del texto, se requiere una base de datos dependiente
del texto, es decir que cada audio de la base de datos tenga la misma frase hablada que se

desea reconocer.
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4.2.2. Independiente del texto

Las bases de datos independientes del texto no estéan restringidas por el contenido de las
palabras, el locutor puede interactuar con el sistema utilizando cualquier frase. Suele ser mas
conveniente para el usuario quien no necesita recordar una palabra o frase clave, sino que
puede hablarle libremente al sistema. Sin embargo, los sistemas que utilizan base de datos
independientes del texto requieren entrenamientos mas largos y mayor cantidad de pruebas
para llegar a un buen desempeno [Liu et al., 2006].

Para entrenar un sistema independiente del texto, se requiere una base de datos indepen-
diente del texto, es decir que cada audio puede contener cualquier contenido hablado ya que

no hay restriccién en el texto que se desea reconocer.

4.2.3. Bases de datos dependientes e independientes del texto

En la tabla 4.1 se listan algunas de las bases de datos disponibles para verificacion e
identificacién de locutores. En ésta se listan 16 bases datos que han sido utilizadas para
abordar el problema del reconocimiento de locutor.

Una de las bases de datos que més ha sido usada es la de TIMIT [John S. Garofolo, 1993]
y su extension a NTIMIT [William M. Fisher, 1993] (en la cual se transmiten los audios de
TIMIT a través de la red telefénica). Su alto uso se debe a que es una de las bases de datos
para reconocimiento de locutor que tiene mas anos y que ha reportado buenos resultados en
diferentes trabajos, su licencia es privada y el acceso no es libre.

Una dificultad hallada con muchas de las bases de datos es que su acceso es privado,
lo que limita la cantidad de datos con los cuales se puede interactuar. Sin embargo en los
ultimos anos se han publicado bases de datos tanto dependientes como independientes del
texto con una alta cantidad de locutores y de acceso libre.

La base de datos més reciente encontrada es la de Voxceleb, que no sélo tiene 1,251
locutores, sino que su audio esta grabada en diferentes condiciones ambientales, lo que permite
desarrollar sistemas mas complejos que logren estudiar a los locutores y su contenido de audio

en entornos cada vez mas dificiles y que se asemejan més al mundo real.
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fombra roja, al aire libre,
discursos a grandes audien-
cias, extractos multimedia y
videos grabados con disposi-
tivos méviles,

Nombre Ano Loc. Texto Tipo de grabacion H Lic. Referencia
Switchboard | Desde 113 Independiente | Audio telefénico Privada [John J. Godfrey,
1990 1997]

TIMIT 1993 630 Dependiente e | Grabacién con micréfono en Privada [John S. Garofolo,
independiente | entorno controlado 1993]
NTIMIT 1993 630 Dependiente e | Grabacién telefénica de los Privada [William M. Fisher,
independiente | audios de TIMIT 1993]
YOHO 1994 138 Dependiente Grabacién con micréfono en Privada [Joseph Campbell,
entorno controlado 1998]
AHUMADA | 2000 104 Dependiente Audio telefénico, diferentes Publica [Ortega-Garcia et al.,
micréfonos 2000]
POLYCOST | 2000 134 Dependiente Audio telefénico Privada [Hennebert et al.,
2000]
VeriVox 2000 50 Dependiente Cabina con micréfono de al- | 25 [Karlsson et al., 2000]
ta calidad
ELSDSR 2005 22 Independiente | Camara 0.108 | Prblica [Feng and Kai Han-
sen, 2005]
MIT- 2006 88 Dependiente Oficina silenciosa, pasillo Publica [Woo et al., 2006]
MDSVC medianamente ruidoso 'y
concurrida interseccién
Voxforge 2006 - | 1232 Independiente Publica [Voxforge.org, |
2017
BioSecure 2010 ~600 Dependiente Internet, en oficina con una Privada [Ortega-Garcia et al.,
computadora de escritorio y 2010]
con dispositivos méviles en
espacios abiertos y cerrados
UNMC- 2011 123 Dependiente Controlada Privada | [Wong et al., 2011]
VIER
RSR2015 2012 300 Dependiente Dispositivos méviles 151 Publica [Larcher et al., 2014]
LibriSpeech 2015 2484 Independiente | Audiolibros 1000 Publica [Panayotov et al.,
2015]
MUSAN 2015 172 Independiente | Audiolibros y Audiencias, | 60 Publica [Snyder et al., 2015]
comités y debates del go-
bierno de los Estados Uni-
dos
SITW 2016 299 Independiente | Entrevistas de estudio, al- Publica [McLaren et al.,
fombra roja, al aire libre 2016]
y escenarios con multiples
oradores
Voxceleb 2017 1,251 Independiente | Entrevistas de estudio, al- Publica [Nagrani et al., 2017]

Tabla 4.1: Listado de bases de datos disponibles, donde Loc. se refiere al niimero de locutores con los que
cuenta la base datos, texto indica si es dependiente o independiente, H indica la cantidad de horas de audio

grabadas y Lic. indica el tipo de licencia que tiene la base de datos (ptblica o privada).

4.3.

cutor

Métodos para la identificacion automatica de lo-

Durante varias décadas los identificadores de voz han sido estudiados desde diferentes

enfoques, buscando una mayor eficiencia en sus resultados, ademas de utilizar diversos tipos
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de implementaciones y tipos de datos. A continuacién se citan algunos de los trabajos que
han abordado el problema de la identificacién automaética de locutor y en especial aquellos
que usan verificadores, se describe brevemente qué tipo de modelo utilizaron, qué tipo de

datos y cudl fue su desempeno.

Durante la década de los 90 e inicios de los anos 2000, los modelos de mezcla de gaus-
sianas (GMM) y los modelos ocultos de Markov (HMM) fueron ampliamente estudiados
utilizando como caracteristicas de audio MFCC, MFB y LPC 2.4, por ejemplo en los tra-
bajos de [Reynolds, 1995], [Thévenaz and Hiigli, 1995], [Matsui and Furui, 1995], [Forsyth,
1995], [Petrovska-Delacrétaz et al., 2000], [Xiang et al., 2002], [Ramos-Castro et al., 2007],
entre otros, se usan este tipo de acercamientos. Sin embargo el enfoque propuesto en este
trabajo hace uso de redes neuronales para la identificacion de locutor a través de verificacion,

por lo sélo se nombran trabajos relacionados a ésta area.

El uso de las redes neuronales en conjunto con el audio, no se ha limitado tinicamente a la
identificacién y verificacion de locutor, sino que también ha abordado el tema de la extraccion
o generacion de caracteristicas de audio para que éstas sean mas robustas. En los trabajos
de [Snyder et al., 2017], [Snyder et al., 2016], [Variani et al., 2014], [Bhattacharya et al., 2017]
y [Heigold et al., 2016] se utilizan embeddings o redes neuronales completas que generan nue-
vas caracteristicas, y posteriormente se emplean métodos estadisticos que permiten hacer la
verificacién de un locutor. Durante este trabajo se busca que la red convolucional extraiga
las caracteristicas que necesita para la identificacion de locutor, por lo que no se toca el tema

de la generacion de caracteristicas utilizando redes neuronales.

En [Daqrouq, 2011] se busca realizar la identificacién de locutores mediante la compa-
racion de una medida de similitud entre el audio de un locutor a identificar y los patrones
previamente generados para los locutores conocidos. Este trabajo utiliza una base de datos
de numeros del 0 al 14 en idioma arabe creada por el mismo autor utilizando una tarjeta
PC-sound con una frecuencia de muestreo de 16kHz. Si bien el trabajo dice utilizar una base
de datos de texto independiente (ya que las frases compuestas por nidmeros no son iguales
en cada caso), estd limitada tnicamente a nimeros. Para la identificacién utilizan una red
neuronal de 4 capas (1 entrada con 35 neuronas, 1 de salida con 5 neuronas y 2 capas ocul-
tas cada una con 20 neuronas ocultas), ésta red es optimizada utilizando el algoritmo de

retropropagacion de Levenberg-Marquardt. Este algoritmo combina el algoritmo de descenso
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del gradiente que se utiliza para encontrar el minimo de una funcién con el algoritmo de
Gauss-Newton, utilizado para resolver problemas no lineales de minimos cuadrados [Kisi and
Uncuoglu, 2005]. Como entrada se utiliza una matriz de 35 caracteristicas (30 coeficientes
de la entropia de Shannon para la transformada ondicular por paquetes y 5 frecuencias for-
mantes que corresponden a las frecuencias de resonancia en el tracto vocal) por 18 muestras.

Utilizando 29 locutores el autor obtiene una exactitud del 91.09 % en identificacion.

En [Daqrouq and Tutunji, 2015] proponen algunos cambios al sistema del [Daqrouq, 2011].
La base de datos con la que se trabaja tiene 80 locutores grabados con una frecuencia de
muestreo de 8kHz. La base de datos inicamente contiene ntimeros. Para la identificacion de
locutor proponen dos métodos, una red neuronal de 3 capas (12 neuronas de entrada, 30 neu-
ronas en la capa oculta y para la capa de salida una cantidad de neuronas que depende del
numero de locutores a identificar), ésta red es optimizada utilizando el algoritmo de retropro-
pagacion de Levenberg-Marquardt. Como entrada se utiliza una matriz de 12 caracteristicas
(7 coeficientes de la entropia de Shannon para la transformada ondicular por paquetes y 5
frecuencias formantes que corresponden a las frecuencias de resonancia en el tracto vocal)
por el nimero de locutores que se desea identificar. Utilizando los 80 locutores se obtiene una
exactitud de identificaciéon del 90.09 % para la red neuronal de 3 capas y del 76.56 % para
la red neuronal probabilistica. El autor propone una mejora a su sistema incrementado el
nimero de niveles que tiene el arbol de la transformada ondicular, sin embargo esto repre-
senta un aumento en el tiempo que se toma para extraer los coeficientes de la entropia de

Shannon.

En [Muckenhirn et al., 2017] se hace la verificacién de locutor utilizando redes neuronales
convolucionales y audio crudo (sin ninguna transformacién de tiempo, frecuencia o extracciéon
de caracteristicas artesanales). Para este trabajo los autores proponen utilizar una red neu-
ronal convolucional que extrae la informacién relevante de la senal de audio crudo. Primero
se entrena un identificador de locutores y posteriormente con estos pesos como inicializacién
se genera un verificador para cada locutor, quitando la iltima capa de la red preentrenada y
reemplazandola por un verificador que tiene dos salidas o clases (genuino cuando el locutor
pertenece a la clase e impostor cuando no). La red neuronal utilizada se compone de dos
modulos convolucionales (capa de convolucién, submuestreo méximo, funcién de activacion)
cada uno con 20 filtros, la primera con un kernel de 300 muestras y la segunda con un kernel

de 200, una capa oculta de 100 neuronas previa a la de salida y la capa de salida. La entrada
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de la red neuronal es una senal de audio crudo de 510 ms. Para el entrenamiento tanto del
identificador como de los verificadores se utiliza el descenso estocastico del gradiente con
criterio temprano de paro, utilizando como funciéon de costo una funciéon basada de entropia
cruzada. La base de datos que se usa es Voxforge ( [Voxforge.org, ]) y utilizando 100 locutores

en la etapa de evaluacién se llega a un desempeno de HTER (Half Total Error Rate) del 1.2 %.

En [Nagrani et al., 2017] no sélo se realiza la descripciéon de la base de datos VoxCeleb, sino
que adicionalmente se utilizan redes neuronales profundas tanto para la identificaciéon como
para la verificacion de locutor. La arquitectura que ellos proponen es una red convolucional

que se describe en la tabla 4.2.

Layer Support Filt dim. N. Filt Stride Data size
convl TxT 1 96 2 X 2 254 x 148
mpooll 3 %3 - - 2x2 126 x 73
conv2 5x5 96 256 2x2 62 x 36
mpool2 3x3 - - 2 X2 30 x 17
conv3 3x3 256 256 1x1 30 x 17
conv4 3x3 256 256 1x1 30 x 17
convd 3x3 256 256 1x1 30 x 17
mpoold 5 %3 - - 3 %2 9x8
fc6 9x1 256 4096 1x1 1x8
apool6 1xn - - 1x1 1x1
fc7 1x1 4096 1024 1x1 1x1

fc8 1x1 1024 1251 1x1 1x1

Tabla 4.2: Arquitectura convolucional descrita en [Nagrani et al., 2017]

La identificacion se trata como una tarea de clasificacion. Se usa la arquitectura de la
tabla 4.2 y la ultima capa tiene una salida de SoftMaz de 1251 para los 1251 locutores que
tiene la base de datos VoxCeleb. La verificacién se realiza utilizando la misma arquitectura
que la usada para la identificacion pero de forma siamés, ésta tiene dos entradas y dos copias
de la misma red hasta la capa fc7, en la dltima capa (fc8) en vez de tener 1251 neuronas se
tienen 256 neuronas, con estas dos salidas se calcula la distancia del coseno con la cual se
determina si las senales de entrada son del mismo locutor o de diferente. Para la verificacion
se utilizan como pesos fijos los pesos resultantes del entrenamiento del identificador excepto
en la tltima capa, la cual es entrenada utilizando pérdida contrastiva.

Los datos con los cuales se entrenan las redes son espectrogramas de frecuencia (descritos
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en la seccién 2.4.3) en un sélo canal de grabaciones con una tasa de muestreo de 16 kH z,
con una ventana de Hamming de 25 ms, con pasos de 10 ms y una FFT de 1024 puntos. Lo
que da como resultado imagenes de 512 x 300 para 3 segundos de audio.

Para identificacién obtuvieron una exactitud del 80.5 % y del 92.1 % para el top-1 y top-5
de clasificacién respectivamente. Para verificacién tuvieron un EER del 7.8 %.

En [Salehghaffari, 2018| se realiza la verificacién de locutor utilizando redes neuronales
convolucionales. El autor utiliza la base de datos de Voxceleb [Nagrani et al., 2017] y pro-
pone el uso de una red convolucional siamés basada en la red CNN-M descrita por el Visual
Geometry Group, la red propuesta en este trabajo consta de dos copias de la arquitectura
descrita en 4.3, a las dos salidas resultantes se les calcula la distancia del coseno para de-
terminar si son del mismo locutor o de diferente locutor, esta red es entrenada utilizando la
funcion de costo contrastiva.

Las caracteristicas de audio que alimentan esta red neuronal corresponden a un arreglo
de 3 x 40 x 100 compuesto de la energia logaritmica de 40 bancos de filtros y su primera
y segunda derivada para cada ventana de Hamming de 25 ms con paso de 10 ms con 512

puntos para la FFT que genera un espectrograma de 256 x 100 para un audio de 1 segundo.

Layer Support N. Filt Stride Data size
convl X7 32 2x2 32 x 17 x 47
conv?2 5%x5 64 1x1 64 x 13 x 43
conv3 3x3 128 1x1 128 x11x41
conv4 3 %3 256 1x1 256 X 9 x 39
convH 3x3 256 1x1 256 X 7 x 37
fcl - 1024 - -

fc2 - 256 - -

fe3 - 1251 - -

Tabla 4.3: Arquitectura convolucional descrita en [Salehghaffari, 2018]

El autor reporta en sus resultados un EER de 11.3% para el modelo propuesto y 10.5 %

para un modelo con seleccién activa de pares.

En [Mobiny, 2018] se realiza la verificacién de locutor utilizando LSTM. Para llevar a
cabo esta tarea, el autor propone la extracciéon de la energia logaritmica de 40 bancos de
filtros en audios de 1 segundo con ventanas de 25 ms y 60 % de traslape, lo que da como
resultado una matriz de informacion de 40 x 100 datos. Para cada locutor se crea un modelo

siamés que se compone de dos LSTM (con 2 capas de 300 nodos cada una) y una capa
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completamente conectada para las cuales se comparten los pesos, adicionalmente tiene una
pérdida contrastiva, para tener una arquitectura adecuada para la verificacién. Esta pérdida
contrastiva sera la funcion a optimizar. El autor indica que para una base de datos de texto
independiente llega a un EER de 22.1 % con uno de sus modelos y de 22.9% con otro. Sin
embargo no se detalla el algoritmo de optimizacién utilizado, la base de datos, ni el niimero

de locutores que fueron utilizados para el sistema.

4.4. Aprendizaje profundo

Para este trabajo se utiliza una red neuronal convolucional, este tipo de redes se componen
de conjuntos de filtros individuales que una vez que son aplicados sobre sucesivos fragmentos
de una imagen proveen mapas de caracteristicas, estos mapas permiten determinar cudles
de estas son importantes a la hora de reconocer un elemento en una imagen o en este caso
qué conjuntos de caracteristicas son importantes para identificar a un locutor. Estas redes
también son conocidas por su capacidad de generalizar, en el caso de las imagenes, pueden
identificar un elemento deseado a pesar de estar en otro tipo de ambiente (ej. un ave en un
arbol y un ave en una cornisa), en este caso se busca que su capacidad de generalizacién
permita identificar a un locutor atin cuando este cambie de ambiente o el ruido de fondo sea
diferente. Se espera que una red neuronal convolucional siamés sea capaz de generalizar y
aprender una clase con la que no fue entrenada basados en el modelo propuesto por [Koch
et al., 2015] y que sirve como inspiracion para la red siamés aqui propuesta.

Las redes de tipo siamés han obtenido altos desempenos en la clasificacion de imagenes,
por lo que se propone hacer uso de espectrogramas de frecuencia de senales de audio, los
cuales se puede ver como una representacion grafica de éstas y mas precisamente como una
imagen de un sélo canal, para entrenar la red convolucional. Este marco de representacion es
utilizado en [Nagrani et al., 2017], donde se emplean redes neuronales con senales de audio,
y que es una de las investigaciones méas cercanas a este trabajo. Empiricamente también se
comprobd que el uso de espectrogramas de frecuencia mejora el desempeno de los modelos,
después de haber realizado experimentos con el audio crudo (resultados no reportados aqui,
por que no se obtuvo ningun resultado superior al de elegir aleatoriamente si dos audios
eran del mismo locutor o no), transformada de Fourier, componentes de baja frecuencia de la
transformada de Fourier y componentes de alta frecuencia de la transformada de Fourier. Los
espectrogramas de frecuencia a su vez permiten tener informacién frecuencial y temporal del

locutor que se desea identificar, esto es deseable ya que la forma como interactia el locutor a
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través del tiempo también puede ser un factor que permita su diferenciacién. Por 1ltimo se
desea que el sistema puede identificar personas con quienes nunca ha interactuado durante
su entrenamiento, independientemente del texto hablado, por lo que se busca una forma
de representar la informacién del locutor que pueda dar datos acerca de su firma espectral
o de las caracteristicas que lo diferencian de otros locutores y no sélo de las palabras que

estd emitiendo y esto se puede realizar con los espectrogramas de frecuencia.



Capitulo 5
Metodologia

Para este trabajo se propone el desarrollo de un identificador de locutor mediante el uso
de un verificador utilizando aprendizaje profundo. Este modelo podréa considerarse como un
modelo general para la identificacién de locutor, ya que en realidad busca verificar si dos
senales son iguales o diferentes. El sistema puede identificar aquellos locutores de los cuales
tenga audios conocidos a priori en su base de datos, si no los conoce los puede identificar
como locutores desconocidos.

Para llevar a cabo este desarrollo, se siguieron los siguientes pasos:

1. Eleccién de la base de datos con la que se entrena el modelo.
2. Eleccién del VAD.

3. Seleccion de los datos de entrenamiento.

4. Seleccion de los datos de verificacion.

5. Seleccion del algoritmo de optimizacion.

6. Seleccion del modelo a entrenar.

7. Entrenamiento de modelos.

8. Seleccion de modelos.

9. Evaluacién de los modelos como verificadores.

10. Evaluacion de los modelos como identificadores.
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5.1. Eleccion de la base de datos

La seleccion de la base de datos para este proyecto, se realizo tomando en consideracion
la aplicacién final que se desea tenga el modelo desarrollado, y es la de identificar locutores
utilizando un robot de servicio. En este caso se espera que los locutores hablen uno a la
vez, bajo condiciones ambientales y acusticas controladas, como es el caso de una casa o un
restaurante, que es donde estaria ubicado el sujeto de prueba. En la aplicacion final se espera
que el robot de servicio interactie con una cantidad limitada de personas, en el caso de una
casa solo los habitantes de la casa y los amigos frecuentes y en el caso de un restaurante se
espera que recuerde a los clientes frecuentes y a los demas que sélo los recuerde durante el
tiempo de atencién que dura una comida.

De acuerdo con lo anterior se establecen las siguientes caracteristicas deseadas para la

base de datos que entrena el modelo:

= Independiente del texto: se busca que la base de datos sea independiente del texto
ya que la interaccion humano-robot debe darse de manera natural y de una forma
similar a la interaccién humano-humano, en la cual no se requiere una conversacion

preestablecida para identificar al locutor con el que se interactua.

= Libre: se busca que la base de datos sea libre para tener acceso a los datos requeridos

de forma rapida y facil.

= Contener al menos 100 locutores: se busca que la base de datos contenga al menos
100 locutores porque idealmente el modelo debe aprender qué es una senal de voz y
qué la caracteriza. Para abstraer este tipo de caracteristicas se requiere exponer al
modelo a una gran cantidad de senales de voz diferentes, donde la importancia de las
caracteristicas extraidas no radica en saber a qué locutor pertenece una voz, sino en

qué se diferencian dos senales de voz.

= Idioma inglés: se busca que la base de datos sea en inglés ya que es el idioma en el que

se espera se desarrolle la interaccién entre el humano y el robot.

5.1.1. Bases de datos disponibles

En la tabla 5.1 se listan las bases de datos disponibles que cumplen con las caracteristicas

nombradas en la seccién 5.1 y se indican sus pros y contras.
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Nombre Locutores Pros Contras Referencia
MUSAN 172 [Snyder et al., 2015]
= 60 horas de grabacién = Pocos locutores
= 12 idiomas
SITW 299 [McLaren et al.,
2016]
= Diversas condiciones de gra- | = Mas de un locutor por audio
bacién
= No tiene etiquetado para ca-
da seccion del audio
Voxforge 1232 [Voxforge.org, |
= Cuenta con un repositorio de | = Muchos datos anénimos
MFCC para sus audios
= La base no estd balanceada
por usuario
Voxceleb 1251 [Nagrani et al.,
2017]
= Diversas condiciones de gra- | = La base de datos proviene
bacién de videos de youtube y se
desconoce si todos los videos
tienen licencia creative com-
mons para evitar infringir de-
rechos de autor
LibriSpeech 2484 [Panayotov et al.,
2015]
= Completamente etiquetado = No tiene diversas condiciones
de grabacién

Tabla 5.1: Listado de bases de datos disponibles

Se elige la base de datos LibriSpeech, que cumple con todas las caracteristicas deseadas y

que ha sido probada en trabajos como el de [Collobert et al., 2016] para el reconocimiento de

voz de extremo a extremo, el cual usa una red convolucional y un grafo de decodificacién para

producir el discurso transcrito de un audio. Esta base de datos se utiliza para el entrenamiento

de la red convolucional propuesta.

También se elige la base de datos SITW, la cual es utilizada para la evaluacién del sistema

entrenado. Esta base de datos cumple con las caracteristicas deseadas, sin embargo su gran

defecto es que tiene mas de un locutor por audio y el nimero total de locutores es inferior al

total de locutores de LibriSpeech.
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5.2. VAD

El uso del VAD (descrito en la seccién 2.1.7) sirve para elegir trozos de audio cuyo
contenido auditivo que supera un umbral sea considerado como iteraccion del locutor en ese
audio.

Para los efectos de este proyecto, el VAD a utilizar es fijo y estd dado por un umbral
de 0.05 de la magnitud de la energia. Este valor fue elegido a partir del anédlisis de la base
de datos con la que se entrenaron los diferentes modelos propuestos, cuyos valores estan
contenidos en el rango de energia de -1 a 1, siendo comuinmente los valores superiores a 0.1
e inferiores a -0.1 aquellos que contienen un hablante.

El umbral de 0.05 fue utilizado para el entrenamiento de las diversas maquinas de apren-

dizaje propuestas en este trabajo.

5.3. Seleccion de los datos de entrenamiento

La base de datos con la que se entrenan los diversos modelos es LibriSpeech. Esta base de
datos cuenta con 2,484 locutores, de los cuales 1,987 locutores con un total de 234,977 graba-
ciones se seleccionaron para entrenamiento, 248 locutores con un total de 28,641 grabaciones
para validacién y 249 locutores con un total de 28,749 grabaciones para prueba. Estos datos
representan el 80 % de los locutores para entrenamiento, el 10 % para validacion y el 10 %
para prueba. También representan el 80.4 % del total de audios para entrenamiento, el 9.8 %
para validacién y 9.8 % para prueba. La eleccién de los locutores para entrenamiento, valida-
ciéon y prueba se realizé de manera aleatoria y no existe ningun traslape entre los locutores
de los 3 conjuntos anteriormente mencionados. Los datos de la base de datos LibriSpeech

estdn muestreados con una tasa de 16 kH z.

Los audios se pueden representar de diversas formas lo que genera diferentes tipos de

datos tanto para el entrenamiento, la validacién y la prueba y son:

» Transformada de Fourier: en este trabajo esta representacion del audio se conoce co-
mo FFT. Para esta transformada se toma una ventana de audio de 0.5 s, 1 s 02 s
dependiendo del experimento que se esté realizando. A esta ventana se le aplica la
transformada rapida de Fourier, lo que genera el mismo nimero de puntos que los que
se tenfan en el tiempo, pero siendo ttiles sélo la mitad de estos. Esta mitad de los

puntos representan las componentes frecuenciales desde 0 Hz hasta 8 kH z espaciados
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a1l Hz en el caso de los audios de 1 s. Una representacion grafica de lo anteriormente

descrito se puede ver en la figura 5.1.

Transformada de Fourier
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[} 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frecuencia [Hz]

Figura 5.1: Representacion grafica de la transformada rapida de Fourier para un audio de 1 s.

= Componentes de baja frecuencia de la transformada de Fourier: en este trabajo a este
tipo de dato se le conoce como FFT LF. Esta seleccion de datos corresponde a la
mitad baja de la transformada de Fourier descrita en el apartado anterior. Para esta
caracteristica se aplica la transformada de Fourier pero en vez de tomar todos los datos
utiles, sélo se toma la mitad baja de estos. Esta mitad de los puntos representan las
componentes frecuenciales desde 0 Hz hasta 4 kHz espaciados a 1 Hz en el caso de
los audios de 1 s. Una representacion grafica de lo anteriormente descrito se puede ver
en la figura 5.2, donde la seccion coloreada de rojo corresponde a los datos de baja

frecuencia de la transformada de Fourier.

» Componentes de alta frecuencia de la transformada de Fourier: en este trabajo a este
tipo de dato se le conoce como FFT HF'. Esta seleccion de datos corresponde a la mitad
alta de la transformada de Fourier descrita en el apartado sobre la transformada de
Fourier. Para esta caracteristica se aplica la transformada de Fourier pero en vez de
tomar todos los datos tutiles, sélo se toma la mitad alta de estos. Esta mitad de los
puntos representan las componentes frecuenciales desde 4 kH z hasta 8 kH z espaciados

a 1l Hz en el caso de los audios de 1 s. Una representacion grafica de lo anteriormente



48

Transformada de Fourier seleccionado la mitad baja de las frecuencias
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Figura 5.2: Representacién grafica de las componentes de baja frecuencia de la transformada rapida de
Fourier para un audio de 1 s. La zona de color rojo indica la mitad baja de las frecuencias.

descrito se muestra en la figura 5.3, donde la seccién coloreada de rojo corresponde a

los datos de alta frecuencia de la transformada de Fourier.

» Espectrograma de frecuencia: en este trabajo a este tipo de dato se le conoce como
Spect. Para esta representacion de audio tanto en frecuencia como en tiempo, se utiliza
el espectrograma de frecuencia descrito en la secciéon 2.3 y del cual se describen sus

caracteristicas en la subseccion 2.4.3.

Con este tipo de dato se generan espectrogramas de 0.5 s y 1 s utilizando ventanas de
25 ms con paso de 10 ms, lo que implica un traslape de 15 ms y 1024 puntos de FFT
para los modelos entrenados para el modulo VGG. De estos 1024 puntos generados,
son utiles s6lo 512 y de estos 512 sélo se toman los 256 pertenecientes a las frecuencias
bajas. Estos son elegidos porque como se muestra en el siguiente capitulo, el uso de
frecuencias bajas y de todas las frecuencias no muestra mayores diferencias. Los 256
puntos utilizados representan las frecuencias de 0 a 4 kH z espaciados cada 15.625 H z.

A este tipo de dato se le conoce en este trabajo como Spect 256.

Para los experimentos con la ResNet 50 siamés y para el médulo VGG se utiliza 1 s
de informacién de audio, con ventanas de 25 ms con paso de 10 ms, lo que implica

un traslape de 15 ms y 400 puntos de FFT de los cuales son 1tiles 200. De estos 200
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Transformada de Fourier seleccionado la mitad alta de las frecuencias
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Figura 5.3: Representacion gréfica de las componentes de alta frecuencia de la transformada rapida de
Fourier para un audio de 1 s. La zona de color rojo indica la mitad alta de las frecuencias.

solo se toman los 32 de las frecuencias mas bajas, los cuales representan las frecuencias
de 0 a 1280 Hz espaciados cada 40 Hz. La razon de la eleccion de los pardametros
de 400 puntos de la FFT y 32 frecuencias de informacién es que la GPU con la que
se cuenta para entrenar los modelos, con una red siamés de la ResNet 50 no soporta
imagenes con tamano mayor a 98 pixeles de ancho por 32 pixeles de alto, por lo que fue
necesario encontrar un compromiso entre la cantidad de puntos de la FFT y la cantidad
de frecuencias que se deseaba representar. El limite superior de frecuencia que se va a
utilizar en este caso es de 1280 Hz. A este tipo de dato se le conoce en este trabajo
como Spect 32. Los dos tipos de espectrogramas que se explicaron anteriormente, tras

ser extraidos, se les aplicé un proceso de normalizacion.

En la figura 5.4 se observa un espectrograma de frecuencia con 1024 puntos de FFT, 1s
de contenido de audio, ventanas de 25 ms y paso de 10 ms (15 ms de traslape). En la
figura 5.5 se observa el mismo espectrograma pero resaltando en rojo la zona de corte
de 256 frecuencias. En la figura 5.6 se observa un espectrograma de frecuencia con 400
puntos de FFT, 1 s de contenido de audio, ventanas de 25 ms y paso de 10 ms (15 ms
de traslape). En la figura 5.7 se observa el mismo espectrograma pero resaltando en

rojo la zona de corte de 32 frecuencias.
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Figura 5.4: Espectrograma de frecuencias con 1024 puntos de FFT.
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Figura 5.5: Espectrograma de frecuencias con 1024 puntos de FFT y zona de corte para 256 frecuencias.

La zona de color rojo indica la zona de corte para 256 frecuencias.
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Espectrograma con resolucion espectral de 400 puntos
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Figura 5.6: Espectrograma de frecuencias con 400 puntos de FFT.
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Figura 5.7: Espectrograma de frecuencias con 400 puntos de FFT y zona de corte para 32 frecuencias. La
zona de color rojo indica la zona de corte para 32 frecuencias.

Ahora bien para generar los datos en sus diferentes tipos, se requiere hacer uso del VAD

como se observa en la figura 5.8, de manera que ingresa la senal de audio a analizar y
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que se debe transformar, se analiza su VAD y si supera el umbral deseado se realiza la
transformacién deseada, FFT, FFT LF, FFT HF o Spec, de este punto en adelante a este

proceso de transformacién se le conoce como Generacién de dato.

FFT

FFT LF

“*| VAD |

Sefial a transformar FFT HF

POV UUPVUVU

SPEC

Figura 5.8: Diagrama para la generacién de datos.

5.4. Seleccién de los datos de prueba

En este trabajo se conocen como datos de prueba aquellos datos con los cuales se prueba
el sistema de verificaciéon o de identificacién mediante verificacién que utiliza los pesos resul-
tantes del entrenamiento de las méquinas de aprendizaje y que utilizan una base de datos
local como informacién de los locutores conocidos.

Como datos de estudio se selecciona una cantidad variable de audios dependiendo de la
prueba a realizar. Primero se seleccionan para un tipo de evaluacion audios de la base de
datos LibriSpeech. Estos datos provienen del 10 % de locutores de prueba; no se elige el total
de locutores porque la aplicacion para la que estd pensada este sistema interactuara con

alrededor de 10 locutores. Para un segundo tipo de evaluaciéon se seleccionan audios de la
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base de datos SITW, los cuales estdn grabados en diferentes ambientes y con diversos ruidos
ambientales. De los 10 locutores elegidos aleatoriamente se extraen manualmente 20 trozos
de audio de 10s, en esta base de datos se tiene en algunas grabaciones més de un locutor por
audio.

Una vez que se tienen los audios deseados se procede a realizar el proceso de verificacién o
identificacién mediante verificacion, donde los audios son convertidos al mismo tipo de dato
con el que se entrend el modelo, es decir transformadas en frecuencia o espectrogramas de

frecuencia como se describié en la seccién 5.3.

5.5. Seleccién del algoritmo de optimizacion

Las redes neuronales necesitan un algoritmo de optimizaciéon que les permita modificar los
pesos de su red para aprender a realizar la tarea usando los datos de entrenamiento. Algunos

de los algoritmos mas conocidos para esta optimizacién son:

» Descenso estocastico del gradiente (SGD): método iterativo para minimizar una funcién

objetivo.

» Propagacion del valor cuadratico medio (RMSProp): método de tasa de aprendizaje
adaptativa, dividiendo la tasa de aprendizaje por un promedio decreciente de gradientes

cuadrados.

» Estimacién de momento adaptativo (ADAM): método que calcula las tasa de aprendi-
zaje de manera adaptativa, es similar a RMSProp pero ademas del promedio decreciente
de gradientes cuadrados también guarda el promedio decreciente de gradientes anterio-

res.

En este trabajo se hace uso del SGD y del RMSProp. No se hizo uso del algoritmo de
ADAM debido a que TensorFlow genera un error de memoria (OOM).

5.6. Seleccién de la arquitectura

La eleccion de las arquitecturas para los modelos a entrenar se realizéo tomando en con-
sideracién dos criterios. Primero que el modelo pudiera ser entrenado utilizando una tarjeta

grafica NVIDIA GTX 1080, que es con la que se cuenta para la realizacién de este trabajo.
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Segundo, que la red hubiese sido entrenada para imégenes con un desempeno superior al 80 %
de exactitud.

Estos dos criterios se deben a que no todos los modelos pueden ser entrenados en esta
tarjeta grafica. De acuerdo con la experiencia adquirida en este trabajo, el limite que se
hall6 para la GTX 1080 fue el entrenamiento de una ResNet 50 siamés con imagenes de
entrada de 98 pixeles de ancho por 32 pixeles de alto. Imagenes o modelos mas grandes
generan un error de memoria (OOM). El segundo criterio es porque los espectrogramas son
representaciones en forma de imagenes de un sélo canal de senales auditivas.

Se seleccionan dos tipos de redes convolucionales para la realizacién de este trabajo, que
se conocen en este documento como Mdédulo VGG y ResNet 50 siamés.

Como se menciond en la seccién 3.5, una red siamés para verificacion se compone princi-
palmente de dos elementos, el primero realiza la extraccion de caracteristicas mientras que
el segundo elemento se encarga de determinar la similitud de los vectores resultantes. Para
este trabajo en particular, la arquitectura general propuesta puede ser observada en la figura
5.9, donde podemos observar como la tarea de verificacion es abordada como un problema
de identificacion con la existencia de dos clases.

La clase 0 determina si dos senales son iguales, mientras que la clase 1 indica que son
diferentes. Todas las redes aqui propuestas se componen de un conjunto de entradas x;, 2,
las cuales producen una salida y que indica si son o no iguales.

Como es posible observar en la figura 5.9, la red se encarga de realizar dos tareas funda-
mentales para la verificacién: 1) extraer caracteristicas de los datos de entrada y 2) interna-
mente encontrar una funcién que determine la similitud entre ambas entradas.

En general, las arquitecturas en sus primeras capas se componen principalmente de capas
convolucionales y, como ultima capa, se les coloca una red completamente conectada (fully-
conected). Los resultados de esta se pasan por una funcién SoftMaz para finalmente extraer
las probabilidades de ser iguales o no.

Dado que se requiere extraer la probabilidad de ser o no ser el locutor contra el que
se esta verificando, la ultima capa de las dos redes propuestas es pasada por una funcion
SoftMazx. La funcion SoftMax en este caso permite evaluar tanto la probabilidad de ser el
mismo locutor contra el que se verifica (salida ideal 0 1) o no serlo (salida ideal 1 0).

La salida anteriormente descrita solo es colapsada a valores 0 1 o 1 0 cuando se desea
hallar la exactitud del modelo. La salida de la funcion SoftMaz es utilizada cuando se ejecuta
el sistema completo y se desea calcular con que probabilidad el locutor contra el que se

compara es o no es el indicado. Para calcular la pérdida se emplea la salida de la capa sin
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Figura 5.9: Arquitectura general propuesta. Las entradas se definen como x y x’, f representa la arquitectura
implementada, 0 y 1 representan las clases, (0 iguales y 1 diferentes), PO representa la probabilidad de
pertenecer a la clase 0 mientras que P1 representa la probabilidad de pertenecer a la clase 1.
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ser pasada por la funcién SoftMax ya que la funciéon de pérdida a utilizar del marco de
trabajo TensorFlow [Abadi et al., 2015] es softmax cross_entropy_with logits, la cual
mide el error de probabilidad en tareas de clasificacién discretas en las que las clases son

mutuamente excluyentes y que realiza un SoftMax internamente.

5.6.1. Mobdulo VGG

La red convolucional VGG 16 ha sido probada para imagenes, sin embargo, el entrena-
miento de esta red completa de forma siamés no pudo ser llevado a cabo en la GTX 1080,
por lo que se propuso un modelo de una red siamés inspirado en la VGG 16. Este modelo se
puede observar en la figura 5.10. Cuenta con 4 capas convolucionales para cada parte de la
red siamés, 2 capas de generalizacion y 3 capas completamente conectadas para clasificacion,
que corresponden a las primeras 4 capas y a las ultimas 3 de la VGG 16. Las capas convolu-
cionales utilizan filtros de 3 x 3 y 64 de ellos para las 2 primeras capas y 128 para las capas
3 y 4. Las capas intermedias utilizan como funcion de activaciéon ReL.U.

El entrenamiento de esta red se realiza por lotes de 50 muestras.

5.6.2. ResNet 50 siamés

Utilizando la red convolucional ResNet 50 se crea un modelo siamés, esta se puede observar
en la figura 5.11 y cuenta con 1 capa convolucional con 64 filtros de 7 x 7, 16 bloques de cuello
de botella y 2 capas completamente conectadas. Las capas intermedias utilizan normalizacion
por lotes y ReLU como funcién de activacién. El entrenamiento de esta red se realiza por

lotes de 10 muestras.
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Figura 5.10: Red convolucional conocida en este documento como médulo VGG.

La red dada la cantidad de pesos que maneja puede tardar mucho tiempo en converger,
por lo que se utiliza una red de inicializacion y que tiene la misma estructura que la ResNet
50 siamés, pero su ultima capa se modela como una capa multitarea donde se realiza la
verificacién e identificacion de locutor, esto permite que posteriormente se pueda continuar
s6lo con el entrenamiento del verificador. Esta red se entrena sélo con 100 locutores y no con

1987 locutores que tiene la seccion de entrenamiento y se puede observar en la figura 5.12.

5.7. Entrenamiento de modelos

Realizando combinaciones de los cuatro tipos de datos de entrenamiento, los dos tipos
de arquitecturas y los dos tipos de optimizadores se propusieron los modelos a entrenar que
se pueden observar en la tabla 5.2. Cabe precisar que los entrenamientos se realizaron en el
orden que se muestra en la tabla y los modelos que se entrenan dependen de los resultados
de sus predecesores, es decir, a medida que se avanzé en el entrenamiento de los modelos se
continué con los tipos de datos que presentaban los mejores resultados o cuyos resultados
eran los mas consistentes.

El nombre de los modelos que se observa en la tabla 5.2 se compone primero del tipo de
arquitectura que se utiliza (M para el Médulo VGG y R para la ResNet 50 siamés), luego
del tipo de dato que se utiliza para entrenarlo (FFT para la F, L para la FFT LF, H para la

FFT HF y S para el espectrograma de frecuencia), posteriormente se utiliza una letra para
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Figura 5.11: Red convolucional conocida en este documento como ResNet 50 siamés.

o7



T odnigy

Z odnig

2 odnigy

¢ odnig

 odnigy

Figura 5.12: Red convolucional de inicializaciéon para la ResNet 50 siamés.

e

Ve
S

1x1 conv, 1024
\ J

T

I

N

\ J

| )

T conv, 64/2 |

max pool/2

1x1 conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256

|

1x1 conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256

1 odnigy

|

1x1 conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256

|

1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512

ﬁ

1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512

1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512

|

1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512

3x3 conv, 256

.
1x1 conv, 256 ‘
1x1 conv, 1024

1x1 conv, 256
3x3 conv, 256 ‘
1x1 conv, 1024
==
Ixl conv, 256
3x3 conv, 256 ‘
1x1 conv, 1024

£ odnigy

Ixl conv, 256 |
343 conv, 256 ‘

3x3 conv, 256

1x1 conv, 256 ‘
1x1 conv, 1024

3x3 conv, 256

1x1 conv, 256 ‘
1x1 conv, 1024

1x1 conv, 512
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048

1x1 conv, 512
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048

p odniy

1x1 conv, 512
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048

avg pool/2

N~

i

‘/
N
e
S
e
N
\‘/
N

X7 conv, 64/2
‘max pool/2
1x1 conv, 64

3x3 conv, 64
1x1 conv, 256

|

1x1 conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256

I

1x1 conv, 64
3x3 conv, 64
1x1 conv, 256

|

1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512

W

1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512

|

1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512

H

1x1 conv, 128
3x3 conv, 128
1x1 conv, 512

1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024

1xl conv, 256 |

3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024

I

3x3 conv, 256

1x1 conv, 256
1x1 conv, 1024 ‘
__ J

1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024

1x1 conv, 256
3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024

1x1 conv, 256 |

3x3 conv, 256
1x1 conv, 1024
I ——
1x1 conv, 512
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048

1x1 conv, 512
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048

| —

1x1 conv, 512
3x3 conv, 512
1x1 conv, 2048

S e——
avg pool/2

e

( fc, 2048

fc, 100

fe, 100

58



99

indicar el tipo de optimizador (G para SGD y R para RMSProp), luego se utiliza un niimero
para indicar la cantidad de segundos de audio con los que se entrend, después se utiliza un
nimero para indicar la cantidad de frecuencias utilizadas, luego se indica la tasa de aprendi-
zaje utilizada, la cual se escribe si tiene més de dos cifras decimales como una potencia de 10

y por tltimo se indica el factor de afectacion del error, un ejemplo se muestra en la figura 5.13.

MFG 1 8k 0.1 0.01

e

Modelo Tipo Opt. Segundos Cantidad de Tasa de Afectacion
de dato de audio frecuencias aprendizaje del error

Figura 5.13: Ejemplo de la creacién de un nombre de modelo.

Los modelos se entrenan por épocas. Una época consta del barrido de una lista de audios,
sin embargo las muestras de audio de los locutores en cada iteracion o época son elegidas
aleatoriamente.

Para el entrenamiento de cada uno de los modelos se generan 800,000 datos de entre-
namiento por época con los locutores que previamente se seleccionaron para entrenamiento.
Estos datos constan de 400, 000 datos cuyas entradas son del mismo locutor y 400,000 datos
cuyas entradas son de locutores diferentes, esto con el objetivo de que los datos de entrena-
miento estén balanceados. Los trozos de audio que se toman son elegidos aleatoriamente y a
pesar de que es la misma lista de audios a través de las épocas, los datos de entrenamiento
no son iguales por la eleccion aleatoria del trozo de audio con el que se va a entrenar en cada
iteracion.

Los modelos que utilizan como arquitectura la ResNet 50 siamés tienen un preentrena-
miento de identificacién y verificacion de 10 épocas con una tasa de aprendizaje de 0.01,
posteriormente se realiza el entrenamiento del modelo de verificaciéon con 10 épocas con una
tasa de aprendizaje de 0.01 y 10 épocas con una tasa de aprendizaje del 0.001.

Los modelos que utilizan como arquitectura el Modulo VGG se entrenan sélo durante 15
épocas con la tasa de aprendizaje indicada en el tabla.

En diversos modelos se utiliza un factor de afectacion del error. Esto se debe a que en
algunos modelos el error cuando se iniciaba el entrenamiento aumentaba hasta el limite su-

perior del valor de la variable antes de iniciar su descenso, lo que generaba una saturacion
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del error maximo que se volvia infinito, por esto fue necesario afectar el error por algin valor.

La ResNet 50 siamés se entrend con tres variaciones:

ResNet 1: El modelo fue entrenado con muchos ejemplos iguales que provienen del mismo
audio pero cuya informacién es tomada de una ventana aleatoria de este.

ResNet 2: El modelo fue entrenado con todos los ejemplos iguales que provenian del mismo
locutor pero de diferentes audios.

ResNet 3: El modelo utiliza pesos fijos de la fase de preentrenamiento en toda la red

excepto en la ultima capa.

Arquitectura | Dato Seg. | Frec. | Opt. TA Fact. | Nombre
Médulo VGG FFT 1 8000 SGD 0.1 0.01 MFG_1.8k_0.1.0.01
Moédulo VGG FFTLF | 1 4000 SGD 0.1 0.01 MLG_1_4k_0.1.0.01
Médulo VGG FFTLF | 1 4000 SGD 0.1 0.1 MLG_1.4k 0.1.0.1
Moédulo VGG FFT HF | 1 4000 SGD 0.1 0.01 MHG_1.4k_0.1.0.01
Moédulo VGG SPEC 1 256 SGD 0.01 0.01 MSG-1-256-0.01-0.01
Médulo VGG SPEC 1 256 SGD 0.01 1 MSG_1.256_0.01_1
Moédulo VGG FFTLF | 1 4000 RMSProp | 0.0001 | 0.01 MLR_1.4k_10-%.0.01
Médulo VGG | FFTLF | 1 4000 RMSProp | 0.0001 | 1 MLR_1_4k 10721
Moédulo VGG SPEC 1 256 RMSProp | 0.0001 | 0.01 MSR._1.256_10=%.0.01
Médulo VGG SPEC 1 256 RMSProp | 0.0001 | 1 MSR_1.256_10%_1
Moédulo VGG FFT LF | 0.5 4000 SGD 0.1 0.01 MLG_0.5-4k_0.1.0.01
Médulo VGG FFTLF | 0.5 4000 RMSProp | 0.0001 | 0.01 MLR_0.5_4k_10~%_0.01
Moédulo VGG SPEC 0.5 256 SGD 0.01 0.01 MSG_0.5-256_0.01_0.01
Médulo VGG SPEC 0.5 256 RMSProp | 0.0001 | 0.01 MSR._0.5.256_10~%_0.01
Médulo VGG FFT 2 8000 SGD 0.1 0.01 MFG_2_8k_0.1.0.01
Médulo VGG FFT LF | 2 4000 SGD 0.1 0.01 MLG_24k_0.1.0.01
Médulo VGG FFT HF | 2 4000 SGD 0.1 0.01 MHG_2_4k_0.1.0.01
ResNet 1 SPEC 1 32 SGD 0.01- 1 RSG_1.32.0.01_1
0.001
ResNet 2 SPEC 1 32 SGD 0.01- 1 RSG_1.32.0.01_1
0.001
ResNet 3 SPEC 1 32 SGD 0.01- 1 RSG_1-32.0.01_1
0.001
Médulo VGG SPEC 1 32 SGD 0.01 1 MSG-1.32_0.01-1

Tabla 5.2: Listado de los modelos entrenados, donde Arquitectura se refiere a la arquitectura a utilizar
(Médulo VGG o ResNet), Dato se refiere al tipo de dato con el que se entrena la red (FFT, FFT LF FFT
HF, Spec), Seg. se refiere a la cantidad de segundos de audio que se utiliza para el modelo, Frec. indica
la cantidad de frecuencias que se van a utilizar, Opt. indica el tipo de optimizador a utilizar, TA indica la
tasa de aprendizaje utilizada, Fact. indica el factor de afectacion para el error del modelo y Nombre sera en
nombre del modelo a utilizar de este punto en adelante.)
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5.8. Seleccion de modelos

De los resultados de los diferentes modelos de verificacién propuestos en la tabla 5.2, se
eligen los 3 primeros en exactitud de prueba.

Para todas las configuraciones y evaluaciones se busca un desempeno superior al 80 % ya
que el sistema mas cercano al que se desea implementar fue el de [Nagrani et al., 2017], que
tuvo una exactitud del 80.5% para el top 1 y en este trabajo sélo se va a comparar con el
top 1 (la primer clase en exactitud es contra la que se determina si el sistema identificé a la
persona de forma correcta). La métrica del top 5 (que entre las 5 primeras clases aparezca la
clase del locutor correcto), no es adecuada para este trabajo ya que la cantidad de locutores
con los que interactia un robot de servicio es limitada.

Con los modelos resultantes de esta seleccion, se realizan las evaluaciones descritas de

aqui en adelante.

5.9. Evaluacion de los modelos como verificadores

De los modelos elegidos con el criterio de la seccién 5.8, se evaluan los verificadores
con 1000 muestras, donde 500 muestras tienen como entradas audios de la misma clase de
locutor y 500 muestras tienen como entradas audios de diferentes locutores. Estos audios
se seleccionaron aleatoriamente de la seccion de prueba de la base de datos LibriSpeech.
Este proceso se realiza 10 veces por cada verificador y se obtiene el promedio de verdaderos
positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos de estos resultados.

Para evaluar cada verificador se calcula la precision, la exhaustividad (Recall), la métrica
F1 (F1 Score) y la exactitud (accuracy) de los resultados promedio.

A continuacién se describen brevemente estas métricas, se da un concepto breve de ellas y
se indica la forma de calcularlas en términos de verdaderos positivos (VP, aquellos valores que
debian ser positivos y efectivamente fueron positivos), verdaderos negativos (VN, aquellos
valores que debian ser negativos y efectivamente fueron negativos), falsos positivos (FP,
aquellos valores que debian dar un resultado negativo pero fueron positivos) y falsos negativos

(FN, aquellos valores que debian ser positivos y fueron negativos):

= Precisiéon: Es la relacion entre la cantidad de datos positivos reales con respecto al total
de datos que fueron marcados positivos. Se calcula mediante el cociente de los verda-
deros positivos sobre la suma de los verdaderos positivos mas los falsos positivos asi:

VP/(VP+ FP), si un modelo no tuvieran ningin falso positivo, serfa un modelo muy
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preciso incluso aunque tuviese muchos falsos negativos. Para este trabajo ser preciso es

indicar correctamente quién es locutor.

» Exhaustividad: Es la relacién entre la cantidad de datos positivos reales con respecto
al total de datos que debian ser positivos. Se calcula mediante el cociente de los ver-
daderos positivos sobre la suma de los verdaderos positivos mas los falsos negativos
asi: VP/(VP + FN), si el modelo no tuviera ningin falso negativo, seria un modelo
muy exhaustivo incluso aunque tuviese muchos falsos positivos. Para este trabajo ser

exhaustivo es indicar correctamente a la mayor cantidad de locutores posibles.

= F'1: es una combinacién de la medida de precisién y exhaustividad y se calcula por el
cociente de dos veces la precisién por la exhaustividad sobre la precision mas la exhaus-
tividad asi: 2(precision x exhaustividad) /(precision + exhaustividad). Esta medida es
aproximadamente la media de las dos medidas cuando estan cerca. Para este trabajo

la F1 dird que tan preciso y exhaustivo es el modelo.

» BExactitud: Es la cantidad de datos positivos reales y negativos reales con respecto a
todos los datos. Se calcula mediante el cociente de la suma de verdaderos positivos y
verdaderos negativos y la suma de verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos
positivos y falsos negativos asi: (VP+VN)/(VP+V N+ FP+ FN). Para este trabajo
ser exacto implica que el modelo es bueno diciendo tanto quiénes son los locutores como

quiénes no lo son.

5.10. Evaluacion de los modelos como identificadores

Posteriormente se procede a evaluar los 3 modelos como identificadores, si bien los mo-
delos se crearon como verificadores, el objetivo final es que funcionen correctamente como
identificadores y que puedan discriminar entre una cantidad de locutores.

Para la evaluacién de modelos fuera de linea con respecto al entrenamiento, de este punto
en adelante se utiliza el modelo descrito a continuacién. El verificador tiene la misma cons-
truccion de la seccion 5.7, pero ahora se utiliza una base de datos como conocimiento a priori.
Se consideran como locutores conocidos, aquellos de los cuales se tiene alguna informacién en
la base de datos y como desconocidos aquellos de los cuales no se tiene ninguna informacion.

Un diagrama del sistema se puede observar en la figura 5.14.
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Figura 5.14: Diagrama del sistema de identificacién del locutor.

Para las evaluaciones como identificadores se tienen dos opciones, se puede tomar como
clase aquella que tenga el resultado de verificacion més alto por audio o se puede tomar
como clase aquella que tenga el resultado promedio mas alto por clase, un pequeno ejemplo
se describe utilizando la tabla 5.3. En esta tabla se muestran los resultados de verificar un
audio contra 6 audios conocidos, 3 de la clase A y 3 de la clase B, el audio con el resultado
mas alto es el Al con un 0.98. Si se extrae el resultado promedio por clase, la clase A tendria
un 0.56 mientras que la B tendria un 0.95. Si se usa como clase aquella con resultado del
audio mas alto se elegira la clase A, mientras que si se usa como clase aquella con el resultado

promedio por clase mas alto se elegira la clase B.

Audio Al A2 A3 B1 B2 B3
Clase A A A B B B
Resultado de verificacién | 0.98 0.4 0.3 0.94 0.95 0.96

Tabla 5.3: Ejemplo de resultado de verificacién.

De acuerdo con resultados hallados de manera preliminar, se decide utilizar la identifica-
cién cuya clase es decidida por su promedio, este tipo de identificacion es mas efectiva que
la identificacién utilizando la clase del audio con el resultado més alto, ya que existe una
probabilidad de que el trozo aleatorio del audio elegido no contenga informacion que permita
discriminar claramente al locutor, sin embargo al promediar la clase, es posible que el locutor
responda bien a todos los audios de su misma clase.

La medida que se observara en estos resultados es la exactitud del sistema. No se analiza
precisién, exhaustividad y F1 porque el resultado para todas estas métricas es igual, dado

que los experimentos se clasifican en una unica clase, por cada falso positivo que se genere,



64

también se genera un falso negativo.

Para identificacion de locutores se proponen dos experimentos, en uno se toma una canti-
dad de clases conocidas y una clase adicional que seré conocida como “locutor desconocido”
la cual estd compuesta de 20 audios de 20 locutores diferentes que no van a estar agregados
dentro de la base de datos, de cada clase tanto conocida como desconocida se identifican 20
audios. Se evalia el desempeno de los verificadores como identificadores cuando se tienen
diferente cantidad de locutores conocidos (clases) que poseen entre 1y 10 audios a priori por
locutor conocido en la base de datos, para trazar un mapa de calor que muestre como varia
el desempeno del sistema a medida que se tienen més clases y mas audios por clase. En la
tabla 5.4 se describe brevemente cémo se realizan los experimentos y como se aumenta el

nimero de clases a identificar, esto se realiza con entre 1 y 10 audios por locutor conocido.

Clases Conocidas

Exp. | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | D Total
1 X - - - - - - - - - X 40
2 X X - - - - - - - - X 60
3 X X X - - - - - - - X 80
4 X X X X - - - - - - X 100
5 X X X X X - - - - - X 120
6 X X X X X X - - - - X 140
7 X X X X X X X - - - X 160
8 X X X X X X X X - - X 180
9 X X X X X X X X X - X 200
10 X X X X X X X X X X X 220

Tabla 5.4: Descripcién de los experimentos para evaluar el sistema como identificador, donde Exp. indica
el nimero del experimento a realizar, D indica la clase desconocido, Total indica el nimero total de audios
utilizados a identificar en el experimento. Las X en las casillas indican que la clase, a excepcién de la clase
desconocido, va a ser conocida para el experimento y tendra audios en la base de datos y - indica que no se
conoce la clase y no se va a solicitar identificaciéon con audios de ésta.

Para un segundo experimento, se procede a evaluar con los 3 modelos elegidos en un
escenario en el cual se inicia con una cantidad de locutores desconocidos que son agregados
por el sistema a medida que se interactia con ellos. La diferencia entre este experimento y el
anterior es que aqui la cantidad de personas desconocidas va disminuyendo a medida que se
agregan locutores, hasta que finalmente el sistema conoce a todas las personas con quienes va
a interactuar, lo que se busca evaluar es el desempeno del sistema cuando se van conociendo

los locutores con los que interactia; en el experimento anteriormente nombrado cambia el
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numero de clases a identificar, siempre se va a contar con la clase de locutor desconocido y
lo que se va a evaluar es que tan bien se comporta el modelo con mas o menos clases.

Un diagrama ejemplo de ingreso de locutores desconocidos se puede observar en la figura
5.15. En este ejemplo llega una senal del locutor C para ser reconocida, sin embargo en la
base de datos sélo se tienen audios de los locutores A y B, por lo que el resultado del proceso
de identificacién indica que es un locutor desconocido, al obtener este resultado se agrega el
audio que se recibié como entrada a la base de datos como un nuevo locutor. Posteriormente

cuando vuelve a llegar una senal del locutor C, el sistema lo identifica correctamente.
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Figura 5.15: Diagrama del sistema de identificacién del locutor a medida que ingresan locutores.

Para esta evaluacién se propone un escenario en el cual un robot de servicio, debe reco-
nocer a 10 locutores que habitan una casa, o a 10 comensales que entran a un restaurante. El
mundo, en este ejemplo, se limitara a un maximo de 10 personas, es decir, si el robot conoce
a 1 persona, cualquiera de las 9 restantes que le hable debe ser considerado desconocido; o
si el robot conoce a b personas, las 5 personas restantes le seran desconocidas. Una vez que
agregue a los 10 locutores que interactuaran con él, no habran mas locuciones de personas
desconocidas y solo estara reconociendo la voz de esos 10 locutores.

Para evaluar el sistema se hacen uso de 200 audios, 20 audios por cada uno de los 10
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locutores que se van a reconocer. Inicialmente el robot conoce a 1 persona, por lo que habran
20 audios de personas conocidas y 180 audios de personas conocidas, posteriormente con los
mismos audios y conociendo a 2 personas, habran 40 audios de personas conocidas y 160

audios de personas desconocidas y asi sucesivamente como se observa en la tabla 5.5.

Clases Conocidas
Exp. | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Con. Descon.
1 X D D D D D D D D D 20 180
2 X X D D D D D D D D 40 160
3 X X X D D D D D D D 60 140
4 X X X X D D D D D D 80 120
5 X X X X X D D D D D 100 100
6 X X X X X X D D D D 120 80
7 X X X X X X X D D D 140 60
8 X X X X X X X X D D 160 40
9 X X X X X X X X X D 180 20
10 X X X X X X X X X X 200 0

Tabla 5.5: Descripcion de los experimentos para evaluar el sistema a medida que conoce a sus locutores,
donde Exp. indica el nimero del experimento a realizar, Con. indica la cantidad de audios a evaluar que son
de locutores conocidos, Descon. indica la cantidad de audios a evaluar que son de locutores desconocidos.
Las X en las casillas indican que la clase va a ser conocida para el experimento y tendra audios en la base de
datos y D indica que no se conoce la clase y sus audios seran considerados desconocidos.

La evaluacion se realiza de esta forma ya que una vez se conozca 1 locutor, cualquiera
de los otros 9 locutores, con cualquier tipo de frase hablada puede intervenir, al igual que si
conoce 4 personas, cualquiera de las otras 6 personas puede interactuar con él en cualquier
momento y debe poder medirse que tanto se modifica la exactitud del sistema a medida que
se ingresan los locutores con los que va a interactuar.

Para los experimentos se evalia el desempeno a medida que aumenta el niimero de lo-
cutores conocidos teniendo entre 1 y 10 audios a priori por locutor conocido en la base de
datos, de esta forma se puede trazar un mapa de calor que muestre como varia el desempeno
del sistema a medida que se conocen los locutores con los que se interactia y la cantidad de

audios que se tienen por cada uno de estos.



Capitulo 6
Evaluacion y resultados

Para este trabajo se realizaron una serie de evaluaciones de los modelos propuestos en el

capitulo 5. Estos resultados seran visualizados y analizados en este capitulo.

Se proponen las siguientes secciones:

1. Resultados de las maquinas de aprendizaje para su entrenamiento, validacion y prueba

con la base de datos LibriSpeech.
2. Seleccion de modelos.
3. Evaluacion de los modelos como verificadores.
4. Evaluacion de los modelos como identificadores.
5. Duracién de los modelos de simulacion.

6. Resumen de los resultados.

6.1. Resultados de los modelos de verificacion

En la tabla 6.1 se muestran los resultados de los modelos de verificacién propuestos en la

seccion H.7.
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Nombre Entrenamiento | Validacién Prueba Pos.
MFG_1_8k_0.1.0.01 93.16 % 86.01 % 87.45% 9
MLG_14k_0.1.0.01 93.08 % 86.22 % 87.08 % 10
MLG_1.4k_0.1.0.1 97.30 % 89.22 % 89.52 % 6
MHG_1.4k_0.1.0.01 72.07% 70.52 % 72.55 % 18
MSG_1.256_0.01_0.01 80.97 % 77.42 % 81.89 % 13
MSG_1.256_0.01_1 93.57 % 89.57 % 91.17% 3
MLR_1.4k_107%.0.01 98.27 % 89.76 % 89.78 % 5)
MLR_1.4k_107%.1 98.21 % 89.40 % 88.51 % 8
MSR_1_256_10~4.0.01 92.26 % 85.58 % 88.52 % 7
MSR_1.256_.107%_1 89.24 % 77.16 % 75.62 % 17
MLG_0.5.4k_0.1_0.01 89.03 % 82.38% 83.09 % 21
MLR_0.5.4k_10~%.0.01 97.67 % 86.40 % 86.16 % 11
MSG_0.5.256.0.01_0.01 74.53 % 71.51 % 76.13 % 16
MSR_0.5.256_.10~4.0.01 89.37 % 79.85% 80.97 % 14
MFG_2_8k_0.1.0.01 96.16 % 90.30 % 90.80 % 4
MLG_2_.4k_0.1.0.01 96.06 % 89.27% 90.76 % 19
MHG_2.4k_0.1.0.01 78.47% 75.94 % 76.30 % 15
RSG_1.32.0.01_1" 95.85 % 93.19% 92.39% 1
RSG_1.32.0.01_1? 90.01 % 84.00 % 84.13 % 20
RSG_1.32.0.01_1° 86.02 % 81.84 % 82.23 % 12
MSG_1.32.0.01_1 92.26 % 89.27 % 92.22% 2

Tabla 6.1: Resultados de los modelos entrenados, donde Nombre es el nombre clave del modelo descrito en
la seccién 5.7, Entrenamiento, Validacion y Prueba la exactitud de cada modelo para ese conjunto de datos
de la base de datos LibriSpeech y Pos. indica la posicion que ocuparon en la exactitud de prueba, siendo el
modelo con la exactitud més alta el niimero 1 y el modelo con la exactitud més baja el niimero 21.

En los resultados de la tabla 6.1 se puede ver que el uso de una cantidad reducida de
frecuencias bajas tiene una exactitud con menos del 1% de diferencia con respecto a los mo-
delos que utilizan todas las frecuencias, como se observa en los primeros experimentos. Por
otra parte, el uso de la mitad de las frecuencias altas tuvo una exactitud 17 % menor que el
modelo que utiliza todas las frecuencias. De estos experimentos se puede demostrar empiri-
camente que las frecuencias bajas, que son aquellas con la mayor cantidad de energia para la
voz humana, son las que presentan més informacién relevante al modelo de verificacion.

El uso del optimizador de descenso estocastico del gradiente presenta mejores resultados
que aquellos obtenidos con la propagacién del valor cuadrético medio (ambos descritos en la
seccién 5.5). A pesar de que los modelos que utilizan propagacion del valor cuadratico medio

tienen un resultado mas alto en entrenamiento, no lo tienen en prueba, es posible que con
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este optimizador haya un sobreajuste a los datos de entrenamiento.

En los resultados de entrenamiento del médulo VGG con espectrogramas de un segundo, y
32 0 256 frecuencias, se observo que la diferencia de exactitud en prueba es tan solo del 1 % de
exactitud, dando mejores resultados el uso de 32 frecuencias que de 256, lo que nuevamente
refuerza empiricamente la evidencia de que las componentes bajas de frecuencia, que son
aquellas con mayor energia, son las mas relevantes para la verificacién.

En la tabla 6.1 también se mostré que el uso de ventanas de 0.5 segundos empeora el
desempeno del sistema alrededor de un 5% con respecto al uso de ventanas de 1 segundo y
que el uso de ventanas de 2 segundos con datos solamente de frecuencia, si bien puede tener
un desempeno con una mejora del 2.5 % en exactitud de verificacién, implica mayor tiempo
de entrenamiento; mayor contenido auditivo del locutor que se estd identificando y no llegé a
los 3 primeros lugares con respecto a todos los modelos.

También se puede evidenciar que el uso de una arquitectura mas compleja como es el caso
de la ResNet 50 siamés no garantiza que su desempeno sea mucho mayor al de una red mas
simple como es el caso del médulo VGG, lo que da mayor peso a los datos que utilizan para

entrenar y probar la red.

6.2. Seleccion de modelos

Los resultados de entrenamiento, validacion y prueba para los diferentes modelos de veri-
ficacién propuestos se observan en la tabla 6.1, de estos se seleccion los 3 modelos con mayor

exactitud de prueba y que corresponden a:

1. La arquitectura ResNet 50 siamés utilizando espectrogramas de un segundo, 32 fre-
cuencias, descenso estocastico del gradiente como método de optimizacion y en cuyo
entrenamiento muchos de los ejemplos del mismo locutor provienen del mismo audio

pero de diferente posicion, conocida de este punto en adelante como ResNet 1.

2. El médulo VGG utilizando espectrogramas de un segundo, 32 frecuencias y descenso
estocéastico del gradiente como método de optimizacion, conocido de este punto en
adelante como VGG 32.

3. El médulo VGG utilizando espectrogramas de un segundo, 256 frecuencias y descenso
estocastico del gradiente como método de optimizacion, conocido de este punto en
adelante como VGG 256.
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6.3. Evaluacion de los modelos como verificadores

A continuacién se muestran los resultados de los 3 modelos seleccionados en la seccién
anterior cuando se evalian como verificadores. Esta evaluacién permite determinar si los
modelos independientemente del locutor pueden decir si dos audios pertenecen al mismo o
a diferente locutor, de la exactitud de los verificadores depende que los sistemas de identi-
ficacion, que precisamente los usan, tengan un buen desempeno. La gréafica de la figura 6.1
muestra el promedio de la precision, exhaustividad, F1 y exactitud de verificar 10 veces 1000

pares de audios de la seccién de prueba de la base de datos Librispeech.

|
00 Precisién 1 Exhaustividad [0 F1 00 Exactitud

100 |- 9T 9T 94 o4 ° 94 g3
go [ 92 92 91 ) — 80 [ ]—

(02¢]
(e
T

|

Desempertio (%)
s @
(@) (@)
I I
| |

[\
S
T

|

o

ResNet 1 VGG 32 VGG 256

Figura 6.1: Gréfica para la evaluacién de los verificadores con 1000 audios.

En la grafica de la figura 6.1 se observa que el modelo con mayor precisién es el VGG
32, llegando a un 91 %, seguido por el VGG 256 y la ResNet 1 con un 89 % lo que indica
que los modelos son muy buenos diciendo cuando dos senales son del mismo locutor, la
exhaustividad de todos los modelos es superior al 97 % de manera que los modelos pueden
indicar correctamente la mayor cantidad casos en que los audios son del mismo locutor, la
exactitud de todos lo modelos es superior al 92 % por lo que los modelos no son sélo buenos
diciendo cuando dos audios son de un mismo locutor, sino también cuando son de diferente
locutor. Todos los resultados estan por encima del 80 % deseado.

De los resultados anteriores se puede inferir que los modelos propuestos de verificacién
funcionan para comparar si dos senales de audios son del mismo locutor o no lo son con una
exactitud superior al 90 %. Estos resultados sélo evalian el desempeno del verificador y atin

no utilizan una base de datos externa para llevar a cabo el proceso de identificacion.
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6.4. Evaluacion de los modelos como identificadores

Para la evaluacion de los verificadores ahora como sistemas completos de identificacion se
sigue el procedimiento detallado en la seccion 5.10 tanto para la base de datos LibriSpeech

como para SITW, trazando mapas de calor.

6.4.1. LibriSpeech

En la grafica 6.2 se observan los mapas de calor para el primer experimento propuesto
con la base de datos LibriSpeech que es la evaluacion del sistema con méas o menos clases,
dado que los valores en algunos puntos son muy cercanos es dificil diferenciar que valor

numeérico tiene cada color por lo que se agrega una tabla con los valores numéricos de los

datos aqui graficados en el apéndice A.1.1.

(a) ResNet 1 (b) VGG 32 (c) VGG 256
g 10f £ 10 £ 0] |
3 3 3
5 5 5
Q o (]
< < <
g o g ) < D[
g g g
00 5 10 00 5 10 OO 5 10
Audios por locutor Audios por locutor Audios por locutor
I 00 s
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Exactitud

Figura 6.2: Mapas de calor para la evaluacién de los sistemas como identificadores utilizando la base de
datos LibriSpeech, donde Num. de locutores indica el ntimero de locutores que se van a identificar sin tener
en cuenta la clase desconocido y Audios por locutor indica el nimero de audios agregados en la base de datos
por locutor conocido. Las zonas negras representan los valores mas pequenos, las zonas azules y verdes valores
intermedios, mientras que las zonas rojas los valores mds altos. (a) Identificacién utilizando la ResNet 1. (b)
Identificacién utilizando la VGG 32. (c¢) Identificacién utilizando la VGG 256.

De los mapas de calor de la figura 6.2 se observa a primera vista que los tres sistemas estan
funcionando con exactitudes superiores al 70 % para identificar entre 2 y 11 clases y que llegan
a valores muy cercanos a 100 % en algunas combinaciones. Una observacién més detallada nos

permite apreciar que el identificador con la VGG 32 es el modelo con los mejores resultados.
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También podemos ver que los 3 modelos tienen un patrén similar, en donde a medida que
se aumenta el nimero de clases, se requieren mas audios conocidos a priori para tener una
mejor identificacion, esto quiere decir que hay una relacién entre la cantidad de locutores que
se desean identificar y la cantidad de audios que tengo, lo que también demuestra que este
sistema es 1til cuando se tienen pocos locutores, porque para identificar muchos locutores el
sistema va a ser muy lento.

Para una identificacién con 11 clases (10 clases que corresponden a locutores conocidos y
una clase que corresponde a locutores desconocidos) y 10 audios a priori en la base de datos
por locutor conocido, se tiene una exactitud del 97.7 % con la VGG 32, 95% con la VGG
256 v 94.5% con al ResNet 1. Para este experimento con esta base de datos no se mues-
tra ninguna matriz de confusién ya que esta no nos da informaciéon relevante con respecto
a la identificacién, sin embargo si se desea conocer en que locutores se confundié cada sis-

tema, remitrise al apéndice A.1.2 donde se muestran las matrices de confusion para cada uno.

Para el segundo experimento propuesto se observa en la grafica 6.3 los mapas de calor
para la evaluacion del sistema a medida que se ingresan locutores, que busca analizar como
funciona el sistema a medida que se conocen los locutores con los cuales va a interactuar,
de manera que al final de experimento se conocen (se tiene informacién en la base de datos)
todos los locutores que se van a identificar. Al igual que en el primer experimento diferenciar
el valor numérico de cada color es dificil por lo que se agrega en el apéndice A.2.1 los valores
numeéricos de los datos aqui graficados.

Para este escenario el modelo va reduciendo poco a poco la cantidad de locutores des-
conocidos con los que debe tratar, hasta que en un momento los conoce todos. Se observa
en la figura 6.3 un patron donde a mayor ntimero de locutores conocidos y por ende menor
nuimero de locutores desconocidos mejor desempeno tiene el sistema, mas alla de la cantidad
de audios en la base de datos por locutor conocido. A medida que aumenta el nimero de
locutores conocidos el sistema funciona mejor, lo que también indica que el sistema no tiende
a confundir los locutores que ya conoce, sino que su confusién radica principalmente en que
identifica a locutores desconocidos como conocidos.

En el modelo con la VGG 32 con 10 locutores conocidos se llega a un desempeno del
100 % teniendo desde 7 audios por locutor y del 91 % con sélo 1 audio por locutor.

Esto quiere decir que el modelo conociendo a todos sus locutores tiene una muy buena
identificaciéon, lo que indica que el sistema de verificacién adaptado a ser un identificador

aprende a identificar claramente a sus locutores con una base de datos como la de LibriSpeech.
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Figura 6.3: Mapas de calor para la evaluaciéon de los sistemas como identificadores con aprendizaje de
locutores utilizando la base de datos LibriSpeech, donde Num. de locutores indica el niimero de locutores
que se van a identificar y Audios por locutor indica el niimero de audios agregados en la base de datos por
locutor conocido. Las zonas negras representan los valores mas pequenos, las zonas azules y verdes valores
intermedios, mientras que las zonas rojas los valores mds altos. (a) Identificacién utilizando la ResNet 1. (b)
Identificacién utilizando la VGG 32. (c¢) Identificacién utilizando la VGG 256.

Para este modelo no se agrega la matriz de confusién ya que no nos da ninguna informacién
adicional. Sin embargo las matrices de confusién para la VGG 256 y para la ResNet 1 se

pueden encontrar en el apéndice A.2.2.

6.4.2. SITW

En la grafica 6.4 se observan los mapas de calor para el primer experimento propuesto
para la evaluacién del sistema como identificador utilizando la base de datos SITW. Dado
que la transicion de colores es muy suave, se pueden conocer los resultados numéricos de los
datos que se grafican en la figura 6.4 en el apéndice A.1.3.

De los mapas de calor de la figura 6.4 se observa un desempeno de los modelos mucho
menor al hallado en la seccién 6.4.1. Este resultado se esperaba ya que SI'TW tiene condiciones
de grabacion diferentes a las de la base de datos de entrenamiento LibriSpeech con la cual
fue entrenada el modelo. Sin embargo en los 3 modelos se observa que con menor cantidad
de locutores los sistemas funcionaron de mejor manera y que a medida que se aumenta el
numero de clases es necesario tener una mayor cantidad de audios conocidos a priori, es decir

que se repite el mismo patrén de la seccion anterior aunque ahora con una exactitud mucho
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Figura 6.4: Mapas de calor para la evaluacién de los sistemas como identificadores utilizando la base de
datos SITW, donde Num. de locutores indica el nimero de locutores que se van a identificar sin tener en
cuenta la clase desconocido y Audios por locutor indica el nimero de audios agregados en la base de datos
por locutor conocido. Las zonas negras representan los valores mas pequenos, las zonas azules y verdes valores
intermedios, mientras que las zonas rojas los valores mds altos. (a) Identificacién utilizando la ResNet 1. (b)
Identificacién utilizando la VGG 32. (c¢) Identificacién utilizando la VGG 256.

menor.
Para la identificacién de 11 clases se llegan a un desempeno del 62.7 % con la VGG 32,

del 65.5% con la ResNet 1 y 56.8% con la VGG 256. Este resultado no se considera bueno
para lo que se esperaba en este modelo, sin embargo se parte de la premisa de que esta base
de datos tiene audios mucho mas dificiles de identificar, debido a sus variadas condiciones de
grabacion.

Para la identificacién con la base de datos SITW se tiene una dificultad adicional y es que
el VAD que se usa para los audios de LibriSpeech garantiza en buena medida que el contenido
de audio que se esta evaluando si corresponde al del locutor que se desea identificar, mientras
que para la base de datos SITW un audio puede superar el VAD atn sin tener el locutor de
interés, ya que el ruido de fondo podria confundirse con un locutor.

A continuacién se muestra la matriz de confusion para la VGG 32 con 11 clases y 10
audios a priori por locutor conocido; las matrices de confusion para la VGG 256 y para la

ResNet 1 se pueden encontrar en el apéndice A.1.4.
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Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 18 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
2 0 4 0 0 0 0 0 3 0 10 | 3
3 0 0 17 | 1 0 0 0 1 0 0 1
4 0 0 0 7 0 0 0 2 0 0 11
5 0 0 0 0 19 [0 0 0 0 0 1
6 1 0 5 1 1 5 0 0 0 0 7
7 0 1 0 0 0 0 13 |1 0 1 4
8 0 0 7 0 0 1 0 12 10 0 0
9 0 0 2 0 0 0 0 1 13 10 4
10 0 0 0 0 0 1 1 0 0 14 | 4
D 0 1 0 0 3 0 0 0 0 0 16

Tabla 6.2: Matriz de confusién para la identificacion de 11 clases con la VGG 32 con 10 audios a priori por
locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.

En la matriz de confusién de la tabla 6.2 para la VGG 32 con 11 clases y 10 audios a priori
por locutor conocido, se puede observar que la fuente de errores mas fuerte para el modelo
es identificar como desconocido un locutor que es conocido, 37 de los 200 audios de locutores
conocidos fueron identificados como desconocidos, lo que representa la mitad de los errores
que cometio el modelo. Algunos locutores son confundidos entre si, pero la mayor dificultad
en este caso es que presumiblemente los audios que tienen mucho ruido son detectados como

locutores desconocidos.

Para el segundo experimento propuesto se observa en la grafica 6.5 los mapas de calor
para la evaluacion del sistema como identificador con aprendizaje de locutores utilizando la
base de datos SITW. Al igual que en el primer experimento diferenciar el valor numérico de
cada color es dificil por lo que se agregan los resultados numéricos de los datos que se grafican
en el apéndice A.2.3.

Para este escenario se observa que el desempeno de los modelos sélo es bueno cuando se
tiene tnicamente 1 locutor conocido. Cuando se tienen 10 locutores conocidos los modelos
solo llegan a desempenios del 62 % con la VGG 32 y con la ResNet 50 y del 58.5% con la
VGG 256. Este es un resultado indeseable para lo que se busca en este proyecto. Sin embargo
este tipo de de datos no tienen un ambiente similar al de los audios de entrenamiento y las
redes pueden no funcionar tan bien al no verse expuestas a audios con diferentes ruidos y

ambientes durante el entrenamiento.
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Figura 6.5: Mapas de calor para la evaluaciéon de los sistemas como identificadores con aprendizaje de
locutores utilizando la base de datos SITW, donde Num. de locutores indica el nimero de locutores que
se van a identificar y Audios por locutor indica el nimero de audios agregados en la base de datos por
locutor conocido. Las zonas negras representan los valores mas pequenos, las zonas azules y verdes valores
intermedios, mientras que las zonas rojas los valores mds altos. (a) Identificacién utilizando la ResNet 1. (b)
Identificacién utilizando la VGG 32. (c¢) Identificacién utilizando la VGG 256.

A continuacién se muestra la matriz de confusién para la VGG 32 con 10 clases y 10
audios a priori por locutor conocido; las matrices de confusién para la VGG 256 y para la

ResNet 1 se pueden encontrar en el apéndice A.2.4.

Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 18 |0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
2 0 6 0 0 0 0 1 1 0 9 3
3 0 0 17 10 0 0 0 2 0 0 1
4 0 0 0 9 0 0 0 1 0 0 10
5 0 0 0 0 16 |0 0 0 0 0 4
6 2 0 5 1 1 6 0 0 0 0 5
7 0 0 2 0 0 0 13 |1 0 1 3
8 0 0 4 0 0 0 2 13 10 0 1
9 0 1 0 0 0 2 0 0 13 10 4
10 0 0 0 0 0 2 0 0 0 13 |5
D 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla 6.3: Matriz de confusién para la identificacién de 10 clases con la VGG 32 con 10 audios a priori por
locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.
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De la matriz de confusion de la tabla 6.3 para la VGG 32 con 10 clases y 10 audios a priori
por locutor conocido, se puede observar que la fuente de errores en este caso es identificar
como desconocido a un locutor conocido, nuevamente 37 de 200 muestras fueron identificadas
como desconocidos lo que supone la mitad de los errores, también nos deja ver que puede
que hayan 37 audios cuyos fallos son consistentes dado que en ambos experimentos se tuvo

la misma cantidad de fallos de este tipo.

6.5. Duracion de los modelos de verificacion

Para determinar la eficiencia de los modelos en tiempo de ejecucién se realiza un ex-
perimento en el cual se mide el tiempo promedio de comparacién de 1 contra 100 audios
existentes en la base de datos. El promedio es hallado comparando 10 veces cada audio. Los
tiempos que se miden para cada modelo son: el tiempo de creacion de los espectrogramas de

frecuencia, la duracion de la verificacién y la duracion total de estos dos procesos.

1.50 ‘
liSpeclliModelollITotal
1.1
1.01
= 1.00 | -
=
S 0.71
§ 0.62
5 0.50 |- 0.48 0.48 0.52 |
0.3
3.92 - 1072
0.00 \ ; \
ResNet 1 VGG 32 VGG 256

Figura 6.6: Grafica para la duracién promedio de verificacién de los modelos utilizando 100 audios conocidos
a priori, donde Spect muestra la duracién de la creacién de los espectrogramas de frecuencias, Modelo indica
la duracién de la verificacién (el tiempo que tarda el modelo en dar una respuesta) y Total presenta el tiempo
total de estos dos procesos.

En la grafica de la figura 6.6 se observa que el modelo mas réapido para la verificacién
es el médulo VGG utilizando 32 frecuencias, seguido por el médulo VGG utilizando 256
frecuencias y por ultimo estan el modelo ResNet.

Se observa también que la creacién de los espectrogramas de frecuencia con 400 puntos
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de FFT y de los cuales se toman 32 frecuencias es mas rapida que la creacion de los espec-
trogramas de frecuencia con 1024 puntos de FFT y de los cuales se toman 256 frecuencias.
Este tiempo afecta directamente a la duracion total del modelo. En el caso del médulo VGG
con 32 frecuencias la creacion de los espectrogramas toma el 92.3 % del tiempo total de veri-
ficacion. En el caso del médulo VGG con 256 frecuencias la creacién de los espectrogramas
toma el 70 % del tiempo total de verificaciéon. Y por tltimo en el caso del modelo ResNet,
la creacién de los espectrogramas toma el 43.6 % del tiempo total de verificacién. Una forma
de acelerar la operacion, es crear y guardar los espectrogramas de frecuencias, en lugar de la

senal de audio; esto evita calcular el espectrograma una y otra vez en cada verificacion.

6.6. Resumen de los resultados

De los resultados hallados en las secciones 6.3 y 6.4, se observa que el modelo mas consis-
tente es el modulo VGG utilizando 32 frecuencias. Los mejores resultados son hallados con
la seccion de prueba de la base de datos LibriSpeech. Con la base de datos SITW se intenta
realizar la transferencia del conocimiento para la red entrenada con Librispeech, sin embargo
no se obtienen buenos resultados.

Para la identificacién de locutores se requiere un compromiso entre la cantidad de repe-
ticiones de un mismo locutor, el nimero de locutores y la exactitud que se desea; a mayor
cantidad de locutores mayor es la necesidad de audios conocidos a priori para tener un
desempeno alto.

Los resultados de los modelos utilizando como clase aquella con el resultado promedio
mas alto tiene una mayor exactitud que con la clase del audio cuyo resultado de verificacién
es el mas alto, en especial cuando se tienen muchos locutores desconocidos y pocos conocidos.

El médulo VGG 32 puede identificar 11 clases (10 clases que corresponden a locutores
conocidos y una clase que corresponde a locutores desconocidos) con una exactitud del 97.7 %
utilizando la base de datos LibriSpeech. Sin embargo, sélo llega a una exactitud del 62.7 %
utilizando la base de datos SITW que contiene audios grabados en diferentes ambientes.

El médulo VGG 32 puede diferenciar con una exactitud del 100 % a 10 locutores de la base
de datos LibriSpeech de los cuales tenga al menos en su base de datos, 7 audios conocidos
a priori por locutor. Sin embargo, sélo lo puede hacer con una exactitud del 62 % cuando
utiliza la base de datos SITW; esto debido a la naturaleza de estos audios.

El médulo VGG utilizando 32 frecuencias es 8 veces méas rapido que el médulo VGG

utilizando 256 frecuencias y 16 veces mas rapido que los modelos ResNet.



Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

7.1.

Conclusiones

De este trabajo se concluye que:

Si es posible implementar un sistema de identificacion de locutor que no requiera re-
entrenar un nuevo modelo con nuevos locutores. Durante este trabajo esto se com-
probd6 empiricamente utilizando 10 locutores, 3 modelos convolucionales de arquitectu-
ra siamés, cuyos resultados son superiores al 94 % en exactitud con audios de una base
de datos del mismo tipo con el que fueron entrenados los modelos o hasta del 65 % con

una base de datos grabada con diferentes condiciones ambientales.

Se entrenaron con éxito 21 modelos convolucionales haciendo uso de la base de datos
LibriSpeech. De estos se seleccionaron inicialmente 5 y posteriormente 3 de estos 5 para
realizar modelos de identificacion de locutor mediante verificacion con cualquier base

de datos deseada.

Se realiz6 con éxito la verificacion de locutores con los modelos entrenados utilizando

una seccién de datos de prueba de la base de datos de LibriSpeech.

Se intenta realizar la transferencia de conocimiento de los modelos entrenados para
verificar locutores de la base de datos SITW, sin embargo no se llegé al desempeno

deseado.

La creacion de modelos de verificacién que puedan evaluar cuando dos senales pertene-

cen al mismo locutor y cuando son de diferente locutor permite desarrollar sistemas de
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identificacién de locutores tanto para la tarea de identificacién como para el aprendizaje

de nuevos locutores sin necesidad de reentrenamiento.

= Los armonicos de alta frecuencia presentes en las senales de voz humana no fueron un
factor determinante en la identificacién de locutor para este proyecto, ya que con el uso
de 32 frecuencias (1280 Hz) o 256 frecuencias (4000 Hz) se obtienen casi los mismos

resultados.

= No siempre una red mas grande o mas profunda genera un resultado mas alto para
la identificacion de locutor. En este trabajo el uso de una red pequena, como es el
Médulo VGG con 256 o 32 frecuencias, tiene un mejor desempeno que una ResNet 50
atin cuando esta es una red més grande y profunda, lo que da mayor peso al tipo de

caracteristicas con las que se entrenan los modelos de verificacion.

= Es eficiente hacer uso de modelos multitarea para mejorar la inicializacion de los pesos
en redes convolucionales muy profunda. En este trabajo se utilizé6 un modelo multitarea
para realizar la inicializaciéon de la ResNet 50, disminuyendo el tiempo de entrenamiento
del verificador. Si bien la inicializacién de pesos es muy buena con este tipo de redes,
se pudo observar que dejar los pesos libres (permitir que los pesos sigan modificando
su valor después de la inicializacién) en las etapas posteriores al preentrenamiento, da
mejores resultados que dejar los pesos fijos (congelar los valores de los pesos de manera

que no se modifiquen tras el preentrenamiento).

7.2. Trabajo futuro

Este trabajo presenta varias areas en las cuales puede ser mejorado y continuado. A

continuacion se habla de algunas de ellas:

= El primer trabajo futuro para este proyecto es realizar la implementacién completa
en el robot Golem III del Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en

Sistemas (IIMAS), como un caso de estudio, utilizando una computadora portatil con
GPU.

= Posteriormente se propone realizar una implementacion del juego de Marco Polo con
el robot Golem III, utilizando el identificador de locutor propuesto en este proyecto,
el cual permitira que el robot sepa con quién esta jugando y, en caso de que hayan

diversas personas, pueda determinar a quien encontro.
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» Para mejorar el sistema de verificacién y hacerlo robusto frente a muchos tipos de
ambientes de grabacion se propone entrenar las 3 redes con el mejor desempeno con
una base de datos con muchos locutores en muchos tipos de ambientes como VoxCeleb
[Nagrani et al., 2017].

= Se propone evaluar una red siamés con una arquitectura atin mas sencilla que el médulo
VGG propuesto para analizar cual es la minima red que se puede utilizar para la

identificacion automatica de locutor mediante verificacién.

= Se propone guardar espectrogramas de frecuencia en vez de la senal de audio completa,

de manera que los modelos puedan aumentar su desempeno en tiempo.
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Apéndice A

Resultados adicionales

A.1. Resultados para evaluacion de los verificadores co-

mo identificadores

A.1.1. Identificador con LibriSpeech

A continuacién se muestran las tablas de resultados para los mapas de calor de la seccién

6.4.1.

Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 745 | 855 | 882 |[89.5 |89.1 945 945 |945 | 94.1 94.5
9 745 [ 86.5 [89.0 [87.5 [90.5 [91.0 [91.5 [93.5 |93.0 |94.0
8 739 (906 [894 [906 |[944 |950 |928 |96.1 93.9 |95.6
7 80.6 |86.3 |90.0 925 ]93.8 [93.8 925 |956 |93.8 | 956
6 80.7 | 87.1 914 |[914 [91.4 |957 |950 |957 |957 |96.4
5 783 [ 8.0 [94.2 [95.0 [93.3 [942 |[950 [958 |96.7 | 958
4 86.0 | &87.0 [91.0 [95.0 |95.0 [94.0 |96.0 |96.0 |96.0 |97.0
3 82.5 | 88.7 1938 925 950 [93.8 [93.8 |950 |950 |96.3
2 83.3 190.0 [90.0 933 |91.7 933 |950 |93.3 |950 |93.3
1 87.5 190.0 925 |[85.0 [90.0 |[90.0 |925 |90.0 |925 |925

Tabla A.1: Resultados numéricos para identificaciéon utilizando la ResNet 1 y la base de datos LibriSpeech,
donde Loc. indica el nimero de locutores conocidos.



Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 81.8 [90.5 [90.0 |941 [950 |95.0 |96.8 |945 |945 | 950
9 81.5 [90.5 925 ]93.0 925 945 |95.0 [95.0 [955 |95.5
8 85.6 [86.1 [90.6 |944 944 933 |944 |939 [956 |95.0
7 844 869 [90.0 956 |944 |944 |944 |93.8 [96.9 |95.6
6 843 1929 914 929 943 |95.0 |95.0 |95.7 929 |97.1
5 85.8 | 91.7 942 942 942 |95.0 |95.0 |97.5 |95.8 |97.5
4 83.0 {920 930 950 [96.0 |97.0 |96.0 |97.0 |97.0 | 96.0
3 88.7 | 887 1963 963 [96.3 |95.0 |95.0 |963 |97.5 | 96.3
2 90.0 [91.7 |91.7 |96.7 [933 950 |933 |95.0 |93.3 |96.7
1 90.0 (925 925 950 |925 [95.0 |925 |925 |[925 |95.0

90

Tabla A.2: Resultados numéricos para identificacién utilizando la VGG 256 y la base de datos LibriSpeech,
donde Loc. indica el nimero de locutores conocidos.

Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 82.7 1936 |950 [95.0 [959 |964 |986 |97.7 |97.3 |97.7
9 86.0 |[94.0 950 |955 [96.5 |96.5 |97.0 |97.0 |97.5 | 98.0
8 88.3 [91.1 950 |956 |983 |96.1 |97.2 |983 |97.8 | 989
7 88.1 925 956 |938 981 |97.5 |981 |988 |99.4 |98.1
6 85.0 |97.1 |100.0 | 986 |97.1 |99.3 |979 |979 |98.6 | 99.3
5 933 942 975 975 [99.2 |99.2 |100.0 |99.2 |99.2 |98.3
4 94.0 [96.0 [99.0 |98.0 |98.0 |100.0 |100.0 {99.0 |[99.0 |99.0
3 90.0 [95.0 |97.5 |100.0 | 100.0 | 97.5 | 100.0 | 98.8 | 98.8 | 100.0
2 95.0 |98.3 |983 |100.0 |[96.7 |98.3 | 100.0 | 100.0 | 98.3 | 100.0
1 97.5 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 95.0 |97.5 | 100.0 | 97.5 | 100.0 | 100.0

Tabla A.3: Resultados numéricos para identificacién utilizando la VGG 32 y la base de datos LibriSpeech,
donde Loc. indica el nimero de locutores conocidos.
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A.1.2. Matrices de confusién para el identificador con Librispeech

Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 19 |0 0 0 0 0 1 0 0
4 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 20 | O 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0
9 0 0 0 0 0 2 0 0 18 [0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0
D 3 0 0 0 1 0 1 1 1 2 11

Tabla A.4: Matriz de confusién para la identificacién de 11 clases con la ResNet 1 con 10 audios a priori
por locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.

Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0
9 0 0 0 0 0 1 0 0 19 [0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0
D 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 16

Tabla A.5: Matriz de confusion para la identificacién de 11 clases con la VGG 32 con 10 audios a priori por
locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.
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Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 19 |0 0 1 0 0 0 0 0
4 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 20 | O 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0
D 1 1 0 0 2 0 2 1 2 1 10

Tabla A.6: Matriz de confusién para la identificacién de 11 clases con la VGG 256 con 10 audios a priori
por locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.

A.1.3. Identificador con SITW

A continuacién se muestran las tablas de resultados para los mapas de calor de la seccién
6.4.2.

Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 36.8 | 49.5 54.1 55.5 56.4 | 60.9 |57.3 |[559 |[595 |655
40.0 | 51.0 | 50.5 55.0 [ 56.5 |57.0 |[570 |56.5 |625 |625
43.3 | 51.7 | 51.1 57.8 | 572 |60.0 |57.2 |61.7 |628 |644
48.7 | 50.6 | 57.5 55.0 [ 56.9 |544 |61.3 |[606 |60.0 |64.4
51.4 | 479 |564 |55.0 |62.1 62.9 |63.6 |63.6 |64.3 | 63.6
50.0 [ 65.0 [65.0 |[658 [692 |[658 |66.7 |71.7 |70.8 |725
59.0 |66.0 |67.0 |61.0 |[70.0 690 |69.0 |69.0 |73.0 |70.0
62.5 | 650 |71.3 | 725 775 | 738 | 738 |775 |[80.0 |77.5
65.0 |683 |76.7 |76.7 |733 |733 |750 |733 | 750 |783
82.5 [ 8.0 |85 [8.0 |[87.5 [90.0 |[90.0 |925 |90.0 |95.0

N W R OO |00 ©

Tabla A.7: Resultados numéricos para identificacién utilizando la ResNet 1 y la base de datos SITW, donde
Loc. indica el nimero de locutores conocidos.
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Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 45.0 |49.1 56.8 | 56.4 | 60.0 |60.9 |59.1 55.5 | 60.0 | 56.8
9 50.0 [53.0 [580 |[56.0 |[545 |[580 |[53.0 |[575 |59.0 |585
8 50.6 [494 |[589 |60.0 [60.0 [622 |583 |[60.0 |61.7 |57.2
7 494 | 53.1 62.5 | 619 |625 |60.6 |59.4 |58.1 60.6 | 60.6
6 52.1 61.4 | 60.7 | 657 |63.6 |657 |657 |629 |67.1 67.1
5 60.8 | 675 | 675 |67.5 683 |70.0 |70.0 |70.0 |717 |725
4 58.0 | 71.0 [66.0 |[71.0 [680 |[690 |720 |[700 |71.0 |70.0
3 70.0 | 73.8 | 775 76.2 775 | 750 | 787 | 787 | 787 |7T7.5
2 71.7 | 783 |76.7 |76.7 |750 |750 |733 |750 |76.7 |76.7
1 82.5 | 875 1925 [190.0 |[90.0 |[90.0 |950 |950 |950 |950

Tabla A.8: Resultados numéricos para identificacion utilizando la VGG 256 y la base de datos SITW, donde
Loc. indica el nimero de locutores conocidos.

Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 45.0 | 57.3 |58.6 |62.7 |60.0 |64.5 |60.9 |60.9 |61.8 |62.7
9 55.5 53.0 | 58.5 58.0 |[620 |[61.0 [620 |645 |64.0 |66.0
8 52.8 | 578 622 [622 |[606 |656 |628 |61.1 66.1 65.0
7 50.6 | 544 |588 |[61.3 [60.0 |63.7 |625 |63.1 66.2 | 66.9
6 579 160.0 |[63.6 |60.7 |[593 |643 |686 |67.1 65.7 | 66.4
5 63.3 | 62.5 70.8 | 66.7 [69.2 |658 |[70.8 |70.8 |725 |725
4 62.0 [69.0 | 750 |780 |71.0 |70.0 |720 |71.0 |73.0 |71.0
3 75.0 |825 |[81.3 |787 |775 |775 |775 |775 |762 | 787
2 80.0 | 80.0 |8&80.0 |8&L.7 |76.7 | 750 |783 |76.7 |783 | 750
1 90.0 [95.0 950 [95.0 [950 [950 |950 |950 |950 |950

Tabla A.9: Resultados numéricos para identificacion utilizando la VGG 32 y la base de datos SITW, donde
Loc. indica el ntimero de locutores conocidos.
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A.1.4. Matrices de confusién para el identificador con SITW

Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 18 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
2 0 8 0 0 0 0 1 4 0 7 0
3 1 0 16 |1 0 1 0 0 0 0 1
4 1 0 2 10 | O 2 0 0 3 0 2
5 0 0 0 0 18 [0 0 0 2 0 0
6 5 1 5 2 0 3 0 0 0 0 4
7 0 3 0 0 0 0 17 10 0 0 0
8 0 0 1 3 0 1 2 12 10 0 1
9 1 0 1 1 0 0 0 0 13 |0 4
10 0 0 0 0 0 1 2 0 0 14 | 3
D 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 15

Tabla A.10: Matriz de confusién para la identificacién de 11 clases con la ResNet 1 con 10 audios a priori
por locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.

Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 18 [0 0 0 0 0 0 0 2 0 0
2 0 7 0 0 0 0 0 0 0 12 |1
3 0 0 18 |1 0 0 0 0 1 0 0
4 0 0 0 9 1 0 0 1 2 0 7
5 0 0 0 2 9 0 0 0 9 0 0
6 2 1 4 2 1 4 3 1 0 1 1
7 0 10 |0 0 0 0 8 0 0 1 1
8 0 1 7 0 0 0 0 12 10 0 0
9 0 0 4 1 0 1 0 0 13 10 1
10 0 1 0 0 0 0 2 0 0 14 |3
D 0 1 1 0 2 1 1 0 0 1 13

Tabla A.11: Matriz de confusién para la identificacién de 11 clases con la VGG 256 con 10 audios a priori
por locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.



95

A.2. Resultados para evaluacién de los verificadores co-

mo identificadores con ingreso de nuevos locutores

A.2.1. Identificador con ingreso y cantidad limitada de locutores

para LibriSpeech

A continuacién se muestran las tablas de resultados para los mapas de calor de la seccién
27

Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 76.0 [ 8.5 [91.5 [945 [96.0 [965 |[97.0 |[985 |[99.5 |96.0
9 70.5 | 87.0 |[885 [89.5 [93.0 [94.0 |[955 [925 |955 |94.5
8 71.5 795 | 825 | 845 |[845 |85 |[85.0 |80 |80 |86.5
7 72.0 [ 81.0 |[84.0 |[825 |[84.0 |[85.0 |[845 |[875 |86.5 |86.5
6 775 | 81.0 |[88.0 |85 [8.0 |[89.0 [90.0 |[89.0 |89.5 |89.5
5 74.0 |[80.0 [80.5 |[8.5 |[8.0 |[84.0 |[8.0 |[8.5 |85.5 |84.0
4 70.0 | 715 770 | 780 |[770 |[790 |[780 |775 [79.0 |81.0
3 68.0 | 70.0 |69.5 73.0 725 |71.0 |755 |725 |71.0 | 745
2 76.0 |[81.0 |[83.0 |[84.5 |[85.0 |[87.0 |[86.5 |[86.0 |85 |84.0
1 77.0 [ 830 |[820 |85 |[845 |[855 |[84.0 |[845 |81l.5 |84.5

Tabla A.12: Resultados numéricos para identificacion con ingreso y una cantidad limitada de locutores
utilizando la ResNet 1 y la base de datos LibriSpeech, donde Loc. indica el nimero de locutores conocidos.

Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 90.0 [95.0 |[96.0 |985 |97.5 |99.5 100.0 | 100.0 | 99.5 | 99.0
9 84.0 [90.5 [95.0 [96.5 975 [97.0 |97.5 ]99.0 |985 |99.0
8 775 | 885 [89.0 [89.5 [95.0 [94.0 [95.0 [95.0 |94.0 |93.5
7 785 | 84.0 |[8.0 [89.0 [925 [925 [91.0 [93.5 |95.0 |94.5
6 83.0 875 1925 925 ]196.0 [94.5 |94.0 |97.0 | 955 |98.0
5 740 | 875 |[87.0 |85 |[8.5 [8.5 [91.0 [91.0 |92.0 |92.0
4 74.0 [80.0 [795 |[825 |[820 |[825 |[825 [830 |85 |83.0
3 72.5 785 [ 80.5 |[81.0 |[825 |[8.0 |85 |[820 |[81.5 |82.0
2 76.5 775 | 825 77.0 [ 80.0 |80 |85 |[825 |[8l.5 |85
1 81.5 | 8.5 | 8.5 |80 |85 [90.0 |91.5 |89.0 |89.5 |91.5

Tabla A.13: Resultados numéricos para identificaciéon con ingreso y una cantidad limitada de locutores
utilizando la VGG 256 y la base de datos LibriSpeech, donde Loc. indica el nimero de locutores conocidos.



Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
10 91.0 935 985 980 [99.5 |99.5 | 100.0 | 100.0 | 100.0 | 100.0
9 81.5 [915 [945 |98.0 |97.0 [96.0 |955 |[980 |[96.5 |95.0
8 79.0 | 825 |87.0 |80 |[8.5 |[8.0 |87.0 |86.5 |8.5 |89.0
7 775 | 845 [ 8.0 |85 |8.5 |87.5 |87.0 |[89.0 |885 |85
6 81.5 1905 [90.0 ]90.0 |91.5 |90.0 |90.0 {920 |[90.5 |90.5
) 835 [89.0 [915 |91.0 [925 |93.5 |96.0 |945 |96.5 | 945
4 775 | 815 [ 8.0 |85 8.5 [90.5 905 |[935 945 |95.0
3 815 [86.0 |88.0 935 |[8.5 |93.5 |91.5 |[945 |935 |955
2 90.0 [91.0 [945 |93.0 |955 |945 |96.5 |96.0 |[985 |97.5
1 93.0 [95.0 950 960 [955 |96.0 |97.5 |96.0 |96.0 |99.0

Tabla A.14: Resultados numéricos para identificacion con ingreso y una cantidad limitada de locutores
utilizando la VGG 32 y la base de datos LibriSpeech, donde Loc. indica el niimero de locutores conocidos.

A.2.2.

Tabla A.15: Matriz de confusién para la identificacién de 10 clases con la ResNet 1 con 10 audios a priori

locutores para LibriSpeech

Numero de audios

Loc.|1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10|D
1 2000 (0 O JO |O O O JO |O |O
2 0O (200 (0O |0 (O |O (O |O O |O
3 O (0 |19 0 |O I 70 (0 {0 O |O
4 o (0 |0 (20]0 (O |O (O |O O |O
5 0 1 10 |0 9 (0 (0 O O |O |O
6 o (0 |0 (O |O 200 (O |O |O |O
7 O (0 |0 (O |O O 200 |O |O |O
8 o (0 |0 (O |O O |O (200 |0 |O
9 o (0 {0 (O |O O |O (O |200 |O
10 o (0 {0 (O |O O |O (O |O 2010
D o |0 {0 (O (O O O (O O O |O

por locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.

Matrices de confusiéon con ingreso y cantidad limitada de
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Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 19 [0 0 1 0 0 0 0 0 0
3 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 18 |0 0 0 2
8 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0 0 0
9 0 0 0 0 0 5 0 0 15 |0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 | 0
D 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla A.16: Matriz de confusién para la identificacién de 10 clases con la VGG 256 con 10 audios a priori
por locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.

A.2.3. Identificador con ingreso y cantidad limitada de locutores
para SITW

A continuacién se muestran las tablas de resultados para los mapas de calor de la seccién
27

Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 37.0 |50.0 |53.5 57.0 | 555 |[555 |[580 |[555 |60.5 |62.0
9 345 |46.5 | 495 56.0 |[51.5 |[50.0 [51.0 |[535 |550 |53.0
8 33.5 | 44.0 | 485 51.0 [53.0 |[55.0 [535 |[53.0 |565 |61.0
7 41.5 | 47.0 |47.5 51.0 [53.0 |[51.0 |[53.5 |[57.0 |550 |575
6 36.5 |40.0 | 44.5 54.0 |[50.5 |[50.0 |[485 |54.0 |50.5 |555
5 40.5 | 46.0 |49.0 |50.0 | 455 |50.0 |51.0 |55.0 |57.5 |53.0
4 46.5 53.0 | 53.5 51.0 |[54.0 |[51.5 |[50.5 |[525 |57.0 |56.0
3 49.0 | 54.0 | 56.5 58.5 585 | 57.0 |575 |[555 |[60.0 |58.0
2 49.5 57.0 | 52.5 55.0 [ 555 |[570 |[56.0 |[63.5 |61.5 |655
1 77.0 | 775 76.5 76.5 785 | 815 | 8.0 |85 |80 |86.5

Tabla A.17: Resultados numéricos para identificacion con ingreso y una cantidad limitada de locutores
utilizando la ResNet 1 y la base de datos SITW, donde Loc. indica el niimero de locutores conocidos.
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Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 48.5 | 475 | 55.0 |52.0 |555 |585 |[5H85 |5H85 |59.0 | 585
9 44.5 150.5 |46.0 |53.5 |57.5 |9525 |56.5 |54.0 |56.0 | 585
8 41.0 | 445 495 |525 |520 |53.5 |58.0 |52.0 |[550 |54.0
7 46.0 | 43,5 |49.0 |495 |50.0 |470 |51.0 |520 |51.0 |48.0
6 415 | 455 | 470 |45.0 |46.0 |49.0 |49.0 |51.0 |49.5 |51.5
5 46.5 | 42.0 | 435 |475 470 |475 |45.0 |45.5 |50.0 |48.0
4 50.5 |55.0 |[50.5 |555 |525 |53.0 |54.0 |535 |520 |54.5
3 56.0 |55.0 |[57.0 |57.0 |57.0 |59.0 |58.0 |595 |61.0 |615
2 8.5 | 54.5 | d7.5 | H7.0 | 575 |[59.0 |625 |65.0 |64.0 |67.0
1 90.5 [94.0 |925 975 [96.5 |98.0 |98.0 |985 |99.0 |98.5

Tabla A.18: Resultados numéricos para identificacion con ingreso y una cantidad limitada de locutores
utilizando la VGG 256 y la base de datos SITW, donde Loc. indica el nimero de locutores conocidos.

Numero de audios

Loc. |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 45.5 550 | 545 |395 |605 |[59.0 |62.0 |64.0 |63.5 |62.0
9 48.0 | 53.5 | 545 |57.0 |57.0 |575 |[640 |60.0 |63.0 |65.0
8 50.0 | 51.5 |525 |58.0 [959.0 |[59.0 |620 |62.0 |66.0 |64.0
7 46.0 | 53.0 |50.5 |57.5 |60.0 |580 |585 |625 |61.5 |66.0
6 50.0 |51.5 |[525 |57.0 |580 |525 |585 |61.0 |585 |61.0
5 55.5 [56.0 |[57.0 |580 |555 |57.0 |67.0 |63.5 |620 |62.0
4 585 |59.0 |63.0 |61.0 |60.0 |61.0 |66.0 |68.0 |67.0 |67.5
3 65.0 |[66.0 |640 |68.0 |705 |67.0 |70.0 |73.5 |72.0 |73.0
2 675 [695 |73.0 |735 |745 |71.5 |76.0 | 785 |80.0 |82.5
1 94.0 |[940 965 970 [975 |98.0 |98.0 |985 |99.0 |97.5

Tabla A.19: Resultados numéricos para identificacion con ingreso y una cantidad limitada de locutores
utilizando la VGG 32 y la base de datos SITW, donde Loc. indica el nimero de locutores conocidos.
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A.2.4. DMatrices de confusiéon con ingreso y cantidad limitada de

locutores para SITW

Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 18 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
2 0 8 0 0 0 0 1 6 0 3 2
3 0 0 17 | 2 0 0 0 0 0 0 1
4 0 1 4 9 0 1 0 0 2 0 3
5 0 0 0 0 16 |0 0 0 3 0 1
6 4 1 6 0 0 4 0 0 0 1 4
7 0 2 0 0 0 3 14 |1 0 0 0
8 0 0 1 3 0 0 2 12 10 0 2
9 1 0 2 1 0 1 0 0 13 10 2
10 0 1 0 0 0 1 2 0 0 13 |3
D 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla A.20: Matriz de confusién para la identificacién de 10 clases con la ResNet 1 con 10 audios a priori
por locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.

Numero de audios
Loc. | 1 2 |3 |4 |5 6 7 |8 |9 10 | D
1 18 [0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
2 0 5 0 1 0 0 1 0 0 13 [0
3 0 0 16 |1 0 0 0 1 1 1 0
4 0 0 0 10 |1 0 0 0 1 0 8
5 0 0 0 1 12 |0 0 0 7 0 0
6 0 0 6 1 1 8 0 0 0 0 4
7 0 10 |0 0 0 0 8 0 0 1 1
8 0 0 8 0 0 0 0 12 10 0 0
9 0 0 2 1 0 3 0 0 13 10 1
10 0 0 0 0 0 0 2 0 0 15 |3
D 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabla A.21: Matriz de confusion para la identificacién de 10 clases con la VGG 256 con 10 audios a priori
por locutor conocido, donde Loc. indica el locutor y D indica la clase desconocido.
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