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Resumen. En el presente trabajo vamos a mostrar las mejquas en el
rendimiento de un sistema de reconocimiento detdochasado en Redes
Neuronales Artificiales produce el uso de lo queodeinamosEntrenamiento
con Normalizacion de CangENC). La mejora en el rendimiento, medido
mediante la Tasa de Equierror, veremos que es58l@n respecto al mejor
resultado obtenido si no se usa ENC. Mostraremosyiém, el sistema, basado
en la técnica anterior, con el que se ha participan la evaluacién estandar
propuesta en el International Symposium on Chingpeken Language
Processing (ISCSLP) 06, ocupando el tercer puestdosl siete sistemas
presentados a concurso, muy cerca del segundostErsistema se incluye un
reconocedor de tipo de canal telefénico usadotajubién sera descrito.

1. Introduccion

Los sistemas de reconocimiento de locutor basedd®edes Neuronales Artificiales
(RNA) fueron muy utilizados a principio de los 96ncbuenos resultados [1,5]. Sin
embargo con el paso del tiempo el uso de este dipoclasificador ha ido
descendiendo. La situacién actual muestra un usoastaso de este tipo de sistemas.
Dentro de éstos podemos destacar los siguientegdsarecientes [2,3,10].

Nuestro trabajo durante los ultimos afios se haadmten el uso del Perceptron
Multicapa (MLP) como clasificador discriminante. Emo de nuestros primeros
estudios comparativos mostramos como el rendimiéateste tipo de sistemas puede
ser similar, bajo determinadas condiciones, alisieraas méas populares como los
basados en Mezcla de Gaussianas (GMMs) [8]. Destdetimbajo diversas mejoras
han sido introducidas [6,7]. En el presente ami@resentamos la Ultima, basada en
lo que denominamdsntrenamiento con Normalizacion de Ca(@NC).

Para entrenar un clasificador discriminante, inddmntemente de su tipo, se
necesitan muestras de la clase a reconocer (Clastiv@, CO) y representantes del
“resto del mundo”, es decir, de la Clase No Ob@(i®ON). En nuestro caso la CO es
el hablante a verificar (hablante cliente) y la CN® el resto de la poblacion
(impostores). ElI ENC se basa en utilizar como pJesmmde la clase impostores,
muestras de voz obtenidas usando el mismo tipcadal que la muestra del cliente
usada para entrenar la red. Veremos como esta fodengmtrenar la RNA mejora el
rendimiento del sistema de reconocimiento del lmcut



Ahora bien, aparece un nuevo problema: reconocéip@lde canal usado para
obtener la muestra de voz. Para resolver este ggnablse ha usado también un
sistema basado en un MLP discriminante.

El sistema final se ha probado en la evaluaciérpywsta en el International
Symposium on Chinese Spoken Language Processi@&(IB) 06. Se ha participado
en la tarea de Verificacion Automatica del LocufWAL) independiente de texto
“cross channel”. Las muestras de voz usadas ewalaaeion fueron obtenidas via
teléfono, usando para ello dos tipos de lineasaleah diferentes: linea terrestre o
telefonia fija y telefonia moévil (no se aportd nid®rmacion acerca del tipo de canal
telefonico usado). Dentro de las distintas posibdies en verificacion del locutor se
ha participado en la denominada “cross channelieesr, en la que las muestras de
prueba pueden proceder de un canal diferente aflousn la muestra de
entrenamiento. El lenguaje de la base de datosalsada evaluacion, como es facil
de deducir por el titulo del congreso, es el chitnque no se pueden mostrar los
resultados obtenidos por los otros participantegomentar que nuestro sistema
ocupd el tercer lugar, lejos de los resultadospdishero, pero muy cerca de los
obtenidos por el segundo.

El resto del articulo se organiza como sigue. Emmggzos (apartado 2) con una
descripcion general del sistema basado en RNA. Antimuacion (aptdo. 3)
mostraremos los experimentos realizados con euntmge desarrollo proporcionado
por los organizadores de la evaluacion, donde sgramé las ventajas de usar el
ENC. Antes de pasar a describir el sistema finabgmtado a la evaluacion y los
resultados obtenidos (aptdo. 5), mostraremos telns& utilizado para reconocimiento
del canal (aptdo. 4). Acabaremos con las conatesigaptdo. 6).

2. Descripcion General del Sistema de VAL Basado &&NA

Se entrena un MLP por cada hablante cliente, usasboalgoritmo de
retropropagacioén del error. La arquitectura delRvils de 3 capas, con 32 neuronas
en la capa oculta y 1 en la de salida, siendo tedts de tipo sigmoideo. La salida
deseada para muestras de cliente e impostor $adaén 1.0 y 0.0 respectivamente.
Una descripcidon mas detallada se puede encontié;gn

Aunqgue las condiciones para aproximar la salidaMieP a una probabilidad a
posteriori no se cumplen [4], dado un vector deaslatx;, perteneciente a una
muestra de prueba (muestra de vi&z{x;, %, ..., %}, la salida del ic MLP,
entrenado para la verificacion del hablante C, pust vista como la estimacion del
grado de pertenencia del vectgra la clase Ac. Este valor es representado por
I'(x/Ac). Siguiendo esta interpretacion de la salida dePMliscriminante, aungque no
sea una probabilidad real, en vista de su siguifica sus valores puede ser tratada
como tal. Bajo este enfoque, la pseudo-probabildadue una muestra de prueba
pertenezca al hablante cliente C sera:

r(AC/X):ﬁr(AC/m 0



Como este valor puede ser muy pequefio, para dxifaérdida de precisién que
esto supondria al operar en el ordenador, es gableseasar el logaritmo:

09T (e /X)) = - 10g(T (e /) @

El resultado de la ecuacion 2 es altamente depatiedde M. Para evitar esto se
usa la media, lo que permite ademés un valor finatado. El resultado fingh(X)
para la muestra de prueKasera:

S(X) = Y log( (e /%)) ®

Para mejorar el rendimiento una sencilla pero efectregla que hemos
denominado R262 [7] es incluida en el calculo dejultado final por muestra,
guedando éste finalmente de la siguiente manera:

S.(X) :Niflogruc/m Ox /T (A. /%) 0 (0208) @

R i=1

DondeNr es el nimero de vectorggjue verifican la regla en (4).

Dado el tamafio de las bases de datos actualesedyggblema de la seleccion de
las muestras de impostores que serdan usadas paemaenla red. El problema
concreto es la gran desproporcion que se tiene damtcantidad de muestras de la
clase cliente y de la clase impostor disponibles mtrenar la red, ya que como
representantes de la clase impostor podemos esaprincipio, cualquier muestra
de voz no proveniente del cliente. Si un MLP seegra con mucha desproporcion
entre clases, esta demostrado que tiende a apriendgrs numerosa, por lo que su
rendimiento es malo.

Tenemos, entonces, que seleccionar de todas lastnas disponibles de la clase
impostor, un subconjunto que sea lo mas represemfabsible. En esta tarea hemos
demostrado la eficacia de la técnica que hemosndigaolo NTIL (Non-Target
Incremental Learning), no sélo con RNA [6], si monbién con SVM [9]. Dada su
eficacia NTIL ha sido usada en el sistema.

Para fijar terminologia en lo sucesivo, vamos aodgnar al subconjunto de
muestras de la clase impostor usadas para entrelMdP discriminante Subconjunto
Impostor de Entrenamiento (SIE), y al conjunto deestras de la clase impostor del
cual se extrae el subconjunto anterior Conjunttidestras de Impostores (CMI).

Por ultimo, para compensar el efecto de que difeseclasificadores proporcionan
diferentes distribuciones de resultados finaledasatilizado ZNorm para normalizar
esas distribuciones.



3. Pruebas con el Conjunto de Desarrollo. Descripan del ENC

Algunas semanas antes de recibir los datos paealaacion se recibié un conjunto
de desarrollo, con caracteristicas similaressadkd conjunto de evaluacion. Este
conjunto estd compuesto por muestras de 300 hablaie cada uno de los cuales se
tiene, en promedio, unos 7 ficheros distintos. Paestras pruebas este conjunto se
dividié de manera aleatoria en los siguientes @ujointos:
* Subconjunto 1. Compuesto por 100 hablantes quen sesados como
clientes. De cada uno de ellos se escogio al azéiclero que se uso para
entrenar su MLP y el resto para prueba. De losso@® hablantes del
subconjunto se seleccionaron, también al azarjch@rbs de 50 hablantes
distintos, que fueron usados en prueba como mgedtranpostores.
e Subconjunto 2. Consta de otros 100 hablantesada gnos de los cuales se
selecciond un fichero al azar, ficheros que compaieCMI. De estas 100
muestras, aproximadamente la mitad provenian @ lfarrestre y la otra
mitad de movil, es decir, el tipo de canal estelailibrado.
e Subconjunto 3. Compuesto por los otros 100 hatdaite cada uno de estos
se selecciond una muestra al azar, que fueron sigeda aplicar ZNorm.
Para que los resultados fueran mas concluyenteseagaron pruebas con
distintas selecciones de estos 3 subconjuntosbjétieo principal de estas pruebas
fue comprobar el rendimiento del sistema con respec
» La técnica de compensacion del canal utilizada &nextraccion de
caracteristicas. Se probaron dos diferentes:
= Parametrizacion 1. De la sefial de voz se extraen 19 MFCC (Mel-
frecuency Central Coefficients), mas sus corresjgmels deribadas (19
AMFCC). Estos son extraidos de marcos de 32 mssalapamiento de
16 ms. Se us6 ventana de Hamming. La sefal devqreenfatizada
usando un coeficiente de 0.97. Para compensareetoetiel canal se
utiliza la substraccion de la media (Cepstral M8ahtraction, CMN).

= Parametrizacion 2.A la anterior se le afiade la aplicacion de laitécn
RASTA para potenciar la compensacion del efectalcan

e Usar o no usar ENC:

= Entrenamiento con Normalizacion de Canal.Consiste en escoger
como representantes de la clase impostor parananti@red (SIE) s6lo
muestras del CMI cuyo canal (linea telefonicaetgtre o mavil) sea del
mismo tipo que el de la muestra del cliente usada pntrenamiento

= Entrenamiento sin Normalizacién de Canal (EsNC)EI tipo de canal
de la muestra de entrenamiento del hablante cliente tiene en cuenta
a la hora de escoger el SIE. Esta es la técnicdaulasta ahora en
nuestros sistemas.

En la figura 1 se puede observar el rendimientosisdema, medido mediante
curvas DET, con respecto a las distintas alteraatjwopuestas anteriomente. En la
tabla 1 resumimos este rendimiento utilizando do#qgs significativos de las curvas
DET anteriores: el valor 6ptimo de la Funcion dest€ale Deteccion (Detection Cost
Function, DCF) y la Tasa de Equierror.(Equal EfRate, EER). La DCF ha sido
calculada como se propone en las normas de laasiétu
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Fig. 1 Resultados obtenidos con el conjunto de desarrollo.

Tabla 1 Rendimiento, medido mediante DCF y EER, obtenidoasnlatos de desarrollo.

Par. 1LyENC | Par.1yEsSNC| Par.2yENC| Par.2y B
DCF 9.1% 14.8% 11.4% 12.0%
EER 7.4% 11.7% 9.7% 10.0%

4. Clasificador de Tipo de Canal

Vista la ventaja de usar el ENC, surge el probldmaeconocer el tipo de canal, ya
gue este dato se proporciona en el conjunto derddegpero no en el de evaluacion.
El problema planteado vuelve a ser, al igual quaeeberificacion del locutor, un
problema de clasificacién de dos clases, en este tiaea telefonica terrestre (land)
o linea telefénica mévil (cell). La solucién plaata fue, por lo tanto, similar a la
empleada en es sistema de VAL, es decir, usar urP Mbmo clasificador
discriminante. La arquitectura empleada es la migngala indicada en el apartado 2.
La extraccion de caracteristicas es también la eigne la mostrada en la seccién
anterior pero sin utilizar ninguna técnica para pensar el efecto del canal.
Para entrenar el clasificador los 300 hablantes dehjunto de desarrollo se
dividieron ahora en dos subconjuntos:
*  Subconjunto 1. Compuesto por 250 hablantes. De wadl@e estos se extrae
al azar una muestra (fichero) con tipo de céanad y otra con tipo de canal
cell. Estas muestras son usadas para entrenar eiceldsif



Subconjunto 2. Consta de otros 50 hablantes, coysstras de voz son
usadas para probar el sistema.

De los resultados mostrados en la seccion antestdr clara la ventaja de usar un
ENC, pero, ¢qué pasa si el clasificador de catialyfantonces para entrenar la red el
SIE proviene de una canal distinto al de la muesgrantrenamiento del cliente? En
la tabla 2 se pueden ver los resultados. Se vartrte que el rendimiento del
sistema se deteriora, por lo que el coste del emal sistema de reconocimiento de
canal es alto, en términos del rendimiento finhsd#ema de VAL.

Tabla 2 Rendimiento del sistema con los datos de desarcamdo el entrenamiento del
MLP se realiza con nomalizacion del canal (colufahkl) y cuando el canal de la muestra de
entrenamiento del cliente y del SIE son distintmdymnaDistinto Canal CIi/SIE)

ENC Distinto Canal CIi/SIE
DCF | 9.1% 19.8%
EER | 7.4% 18.1%

Para decrementar la probabilidad de error en lasidecfinal del sistema de
reconocimiento de canal se realizo lo siguiente:

1.

2.

3.

Unos 40 clasificadores fueron entrenados con thstiselecciones de los dos
subconjuntos anteriores.

De esos se escogieron los 4 con mejor rendimiéat&ER obtenida estaba
entre el 2% y el 3%.

La decision final sobre el tipo de canal se bastaatecision individual de
cada uno de esos 4 clasificadores: solamente sild& @ clasificadores
clasificaban una muestra contand o cell, esta muestra era finalmente
clasificada comdand o cell, respectivamente; en caso contrario la decisién
final eradesconocidoComo se operé en esta situacion se explicard en e
siguiente apartado. El umbral de decision para ckabdficador se fijo en el
punto de equierror.

5. Evaluacion ISCSLP

5.1 Descripcion de los datos

Los datos de la evaluacién fueron extraidos deake ke datos del CCC (Chinese
Corpus Consortium) CCC-VPR2C2005-100. Es una basiatbs telefénica en chino
con sélo hombres. De los 1000 hablantes de quéactanbase de datos se escogieron
ficheros de 800 para la evaluacion. El nUmero delpas totales es 11787, de las
cuales 600 son “auténticas” (corresponden al h&blgara el que se entrend el
modelo) y 11187 son de “impostores”. La duraciondimede las muestras de
entrenamiento es de unos 30 segundos. La duraeidasdnuestras de prueba tiene
mas variabilidad, estando entre los 5 s. de lascoidas y los 40 s. de las mas largas.



5.2 Sistemas y Resultados

Debido a la incertidumbre sobre el rendimiento sisfema mostrado en el apartado
anterior, se decidié participar con dos sistematntds de VAL, lo que ademas nos
permitiria medir de alguna manera ese rendimiero cthsificador de canal en
condiciones reales:

» Sistema 1 Antes de entrenar la red usamos el clasificadocahal para
reconocer el tipo del empleado en la muestra treramiento del cliente.
Si la decision final de este clasificadoroedl o land, entonces la extraccion
de caracteristicas de la muestra de voz es la adasén lgparametrizacion
1, y se usa ENC. Sin embargo, si la decisién ddifddador de canal es
desconocidono usamos ENC y la parametrizacién es la 2, ya e
mostrado un mejor rendimiento en ese caso.

e Sistema 2 Si el error del clasificador de canal fuera atlemos podido
comprobar que el rendimiento del sistema seri@,npalr lo que para evitar
esta eventualidad en este segundo sistema noadeNG y, por la misma
razon que la mostrada en el punto anterior, laaegtbn de caracteristicas es
la mostrada en lparametrizacion 2

Como CMI se us6 el mismo que en el Ultimo experimeralizado con el
conjunto de desarrollo.

En la figura 2 se puede ver el rendimiento de andistemas mediante curvas
DET. Los resultados devueltos por los organizaddeska evaluaciéon sélo muestran
el valor 6ptimo de la DCF para cada sistema ppetitie. Para elistema lel valor de
esta medida de rendimiento es del 10.9 % y passteima Ael 15.3%. Aunque no
esta permitido mostrar los resultados de otrosgizaintes si que queremos comentar
qgue el resultado obtenido con gktema les el tercer mejor valor de los 7
participantes, y que, aunque alejado del primestd, muy cerca del segundo.

Evaluation Data Results
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Fig. 2 Resultados obtenidos con los datos de la evaluacién

En el fichero de resultados que se enviaba a lantrgcion se podia incluir la
decisidn sobre cada muestra de prueba. Nosotrhsnus esta informacion, usando
como umbral de decision el obtenido para el vafim@o de la DCF en las pruebas



realizadas con el conjunto de desarrollo. La DGH, @btenida a partir de los errores
en la decision indicada, es de 10.8% parsistéma 1y de 15.4% para alistema 2
Como se puede observar estos valores son cascioEatlos 6ptimos.

6. Conclusiones

En el presente trabajo ademas de la tarea de &&miin Automatica del Locutor,
también se aborda la de reconocimiento del canatidaisicién de la muestra.

Con respecto a esta segunda tarea, podemos obgeevda diferencia entre los
resultados obtenidos con los datos de desarrotad@ se conoce el canal) y los
obtenidos en la evaluacién no es muy alta, lo qusepermite concluir que, aunque el
reconocedor de canal se puede mejorar, su rendongEnpuede considerar bueno.
Consideramos que la propuesta presentada iniciaiarde trabajo interesante.

Con respecto al sistema de VAL, queremos resaltéwuen rendimiento de la
propuesta ENC, su introduccién ha supuesto unarmejon respecto a nuestros
sistemas anteriores (representados peistdma ZJresentado en la evaluacion) de un
25%. También queremos resaltar los buenos ressltalltenidos en la evaluacion
ISCSLPO06 usando un sistema basado en RNA. Si lmdrarsido el mejor, esta muy
bien posicionado, y mas teniendo en cuenta queenfigntabamos a un lenguaje
totalmente nuevo para nosotros.

Por dltimo, creemos que otro resultado interesastgue el valor 6ptimo de la
DCF vy el real son casi idénticos. Esto implica gieomportamiento del sistema
propuesto parece bastante predecible, lo que isigniha propiedad interesante a la
hora de implementar sistemas reales.
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