7 EXPERIMENTOS

En este capitulo se procede a incluir los diferentes experimentos realizados en la
elaboracion de este proyecto fin de carrera. Se mostraran los resultados obtenidos con
las cuatro técnicas analizadas. En capitulos anteriores hemos visto que
independientemente de la técnica de verificacion de locutor con la que se desee trabajar,
siempre existen una gran cantidad de pardmetros y opciones comunes que hay que
definir: numero de componentes 0 mezclas gaussianas, dimension de los vectores
cepstrales, tipo de normalizacién de puntuaciones, modo de SAD, etc. Debido a la
importancia fundamental e influencia de GMM-UBM en las restantes técnicas (el punto
de partida siempre se basa en GMM-UBM), todos los experimentos necesarios para
seleccionar estas opciones se llevardn a cabo dentro de esta primera técnica. Los
pardmetros escogidos con GMM-UBM seran los mismos que se empleen en el resto de
técnicas, para asi poder realizar una comparacién completamente justa entre todas las
técnicas, ya que todas seran evaluadas ante la misma base de datos y ante las mismas
condiciones. Para medir el rendimiento de los diferentes sistemas haremos uso de la
curva DET, de la EER y del minDCF. En lineas generales, valores relativamente bajos
de la EER deberian de corresponderse con valores pequefios del minDCF. Sin embargo,
la relacion entre estas magnitudes no es lineal, y se daran casos para sistemas con
rendimientos muy parecidos en los que uno presenta una minDCF mas pequefia y una
EER mayor. En dichas situaciones se dara mayor prioridad al minDCF, puesto que es el
pardmetro que utiliza el NIST para evaluar los sistemas y se ajusta mas a una
interpretacion real.

7.1 GMM-UBM

En esta seccion se llevaran a cabo los experimentos relacionados con la
seleccion de los parametros y opciones relativos a SAD, dimension de los coeficientes
cepstrales, nimero de mezclas gaussianas y tipo de normalizacion de puntuaciones. La
eleccion de estos pardmetros es determinante puesto que como se adelantd
anteriormente, el resto de técnicas utilizaran las mismas opciones seleccionadas por
GMM-UBM. Una vez definido estos parametros, se obtendré el resultado representativo
de GMM-UBM, el cual se podra comparar con el del resto de técnicas.

7.1.1 Weight SAD vs Mean SAD

En este apartado se ejecutardn pruebas a fin de averiguar cual de las dos
opciones explicadas en 3.3 es mas 6ptima. Tal y como definimos en el apartado 6.2, la
herramienta SPro permite obtener coeficientes cepstrales de 60 dimensiones. Se le
pueden exigir otros valores, pero en este proyecto se ha decidido partir con 60
componentes, de las cuales:
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e 0-18: coeficientes estaticos

e 19: energia de los coeficientes estaticos
e 20-38: coeficientes de velocidad

e 39: energia de la velocidad

e 40-58: coeficientes de aceleracion

e 59: energia de la aceleracion

Sin embargo, a la hora de procesar los coeficientes cepstrales para el
entrenamiento o el test, no se tiene necesariamente que trabajar con las 60 componentes.
En este proyecto se han barajado 8 opciones con ALIZE, expuestas en la siguiente tabla:

NUmero de Componentes utilizadas Tipos de coeficientes
componentes
30 0-15, 20-27, 39-44 16+8A+5AA+ AE
32 0-15, 20-35 16+16A
33 0-15, 20-35, 39 16+16A+ AE
39 0-18, 20-39 19+19A+ AE
49 0-15, 20-35, 39-55 16+16A+16AA+ AE
50 0-18, 20-50 19+19A+11AA+ AE
58 0-18, 20-58 19+19A+19AA+ AE
60 0-59 19+19A+19AA+E+ AE+ AAE

Tabla 2. Opciones disponibles en ALIZE en este proyecto sobre el ndmero de
componentes cepstrales con las que trabajar dentro del conjunto de 60.

En la tabla anterior se puede contemplar que un nidmero no acompafado del
operador delta hace referencia al nimero de coeficientes estaticos, mientras que A y AA
se utiliza para indicar el nimero de coeficientes dindmicos. E, AE y AAE identifican la
componente de energia de los coeficientes de posicion, velocidad y aceleracion,
respectivamente.

La opcion de 60 es la que no descarta ninguna componente. Resulta Ilamativo
que todas las opciones salvo la 32 cuentan con la componente AE (energia de los 19
coeficientes de velocidad). Ello se debe a que tradicionalmente siempre se le ha dado
muchisima importancia a este parametro, y se considera fundamental para la
verificacion (aporta informacion sobre la variabilidad de un locutor en promedio).

En el siguiente experimento, se han obtenido los valores de EER y minDCF para
estas 8 posibilidades con la técnica de GMM-UBM tanto para Mean SAD como para
Weight SAD. El nimero de gaussianas con el que se ha trabajado en esta prueba es de
M=64 y no se ha llevado a cabo ningun tipo de normalizacion de puntuaciones. Con
respecto al pardmetro ag,p descrito en el apartado 3.3, de momento y hasta que no se
diga lo contrario se trabajara con el valor por defecto que equivale a cero. En posteriores
apartados se analizara la importancia de dicho parametro en la eficiencia del sistema, asi
como el del nUmero de mezclas gaussianas y el tipo de normalizacion de puntuaciones.
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WEIGHT SAD MEAN SAD
#componentes EER (%) minDCF (x100) | EER (%) | minDCF (x100)
30 10.64 4.784 10.48 4.663
32 10.64 4.850 10.24 4.739
33 10.64 4.844 10.48 4.798
39 10.89 5.004 9.99 4.826
49 10.56 4.782 10.40 4.671
50 10.72 4.910 10.24 4.639
58 10.64 4.934 10.64 4.721
60 10.56 4.863 10.32 4.781

Tabla 3. Resultados obtenidos en GMM-UBM, con M=64 y para los dos modos
posibles de SAD.

Para ilustrar graficamente los resultados expuestos en la tabla 3, hemos incluido
las dos graficas siguientes:

GMM-UBM para 64 mezclas

|| —@— WeigthSAD
! | —@— MeanSAD

R ,——__,aaic L  =zZL e —,—,.- H_ b o .

9
30 32 33 39 49 50 58 60
Nimero de componentes cepstrales

Figura 38. Resultados con respecto a la EER obtenidos en GMM-UBM, con M=64 y
para los dos modos posibles de SAD.
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Figura 39. Resultados con respecto al minDCF(x100) obtenidos en GMM-UBM, con
M=64y para los dos modos posibles de SAD.

A la wvista de los resultados anteriores, podemos observar como
independientemente de la dimension de los vectores cepstrales, el modo Mean siempre
produce mejores resultados tanto a nivel de minDCF como a nivel de EER. Luego a
partir de este momento y hasta el final del proyecto, siempre se trabajara con este modo
en la etapa de deteccion de energia.

7.1.2 Eleccion del nimero de components cepstrales

Tras escoger el modo de SAD en el que se van a implementar todas las técnicas
en este proyecto, el siguiente paso consistird en escoger el namero de componentes
cepstrales que producen mejor rendimiento. Puesto que la dimension optima de los
vectores de caracteristicas depende notablemente de los datos especificos con los que se
esté trabajando y no suele tener una influencia relativamente alta en el rendimiento final
(como si ocurre por ejemplo con el modo de SAD que se emplee), el criterio de
seleccion serad unicamente el minDCF (priorizamos el criterio de evaluacion del NIST).

Tal y como hemos comentado anteriormente, un parametro clave y fundamental
en este proyecto es la eleccion del numero de mezclas gaussianas, puesto que en la
seccidn de teoria hemos comprobado cémo las cuatro técnicas hacen uso del concepto
de GMM. Sin embargo, aun no sabemos el valor 6ptimo para el nimero de mezclas. En
este caso, debido a que la dimension de los vectores cepstrales y el numero de mezclas
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si mantienen un cierto grado de correlacion, se ha decidido abordar este experimento
con todas las opciones posibles sobre el nimero de mezclas.

Tradicionalmente, en GMM, el numero de mezclas siempre se ha correspondido
con potencias de 2. En este proyecto se han barajado las opciones de 16, 32, 64, 128,
256, 512, 1024 y 2048. Generalmente no se suele emplear nunca la opciéon de 4096
puesto que se considera que no produce mejores resultados que 2048, ya que 2048
componentes se considera una cantidad suficiente para representar a la poblacién
universal. Sin hacer uso de momento de ningln tipo de normalizacion y utilizando
Mean SAD, los resultados obtenidos para la minDCF aparecen reflejados en la tabla
siguiente:

MEZCLAS

16 32 64 128 256 512 1024 | 2048

30 5.864 |5.102 |4.663 |4.391 |4.043 |3.988 |3.834 |3.823

32 5.792 | 5351 |4.739 |4.551 |4.208 |4.091 |3.875 |3.869

33 5776 | 5241 |4.798 |4.485 |4.197 |4.026 |3.837 |3.782

39 5.764 | 5222 |4.826 |4.502 |4.107 |3.869 |3.754 | 3.667

49 5.353 |5.133 |4.671 |4.333 |4.061 |3.834 |3.723 |3.713

50 5433 |5.085 |4.639 |4.243 |3.93 3.681 | 3.44 3.441

58 5.480 [5.031 |4.721 |4.428 |4.039 |3.736 | 3.66 3.560

#COMPONENTES

60 5377 |5.219 [4.781 |4.308 |4.056 |3.760 |3.584 |3.424

Tabla 4. Valores obtenidos para el minDCF(x100) mediante GMM-UBM sin
normalizacién de puntuaciones y en modo MeanSAD.

En la figura 40 se puede contemplar una gréfica asociada a los resultados
expuestos en la tabla 4. A la vista de ellos, se observa que a excepcion de los casos en
los que el numero de mezclas es 16 o 32, el uso de vectores cepstrales con 50
componentes maximiza el rendimiento del sistema. Con lo cual, se concluye que el
nimero de componentes cepstrales con el que se procesara los ficheros de
entrenamiento y evaluacion en este proyecto es de 50. Es decir, la opcion elegida seré la
de tratar con vectores cepstrales D-dimensionales con D = 50 = 19 + 19A + 11AA +
AE.
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GMM-UBM
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Figura 40. Valores obtenidos para el minDCF(x100) mediante GMM-UBM sin
normalizacion de puntuaciones y en modo MeanSAD.

La grafica anterior volvera a tenerse en cuenta en apartados posteriores donde se
tendra que seleccionar el nimero de mezclas gaussianas mas 6ptimo.

De los resultados obtenidos con respecto a la eleccion de la dimension D de los
vectores cepstrales, resultan llamativos los siguientes aspectos a tener en cuenta:

e Analizando la mejora en el rendimiento al utilizar 33 componentes en lugar de
32 se contempla la importancia de introducir el término AE (variabilidad de
interlocutor).

¢ Sin embargo, se observa que es preferible trabajar con 30 componentes en lugar
de 32 o 33, con lo cual es recomendable tener en cuenta los coeficientes de
aceleracion también y no trabajar Gnicamente con los estaticos y de velocidad.

e Comparando 33 con 39 se extrae que es aconsejable trabajar con todos los
coeficientes estaticos y de velocidad posibles.

e Lamejora de 50 componentes sobre 49 refleja que en verificacion de locutor, los
coeficientes de velocidad son mas importantes que los de aceleracion.

e A pesar de que en puntos anteriores hemos remarcado que siempre resulta
positivo incluir algunos coeficientes de aceleracion, la degradacién en los
resultados al pasar de 50 a 58 refleja que un exceso en el uso de coeficientes de
aceleracién puede provocar mas errores en el sistema.
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7.1.3 Eleccidén de la normalizacidon de puntuaciones

En el apartado 3.5 se describid los cuatro tipos de normalizacion sobre
puntuaciones con las que se suele trabajar en sistemas de Verificacion Automatica de
Locutor (Tnorm, Znorm, TZnorm y ZTnorm). En esta seccion se analizara la eficiencia
de GMM-UBM en funcion del tipo de normalizacion y ademéas se comparara con el
caso en el que no se hace ninguna normalizacion (como se ha venido haciendo en todos
los experimentos hasta ahora). Al igual que en el apartado anterior, puesto que aun no se
ha fijado el nimero de mezclas gaussianas con la que se va a trabajar, se ha optado por
mostrar los resultados para todas las posibilidades existentes. Los resultados de esta
prueba experimental aparecen recogidos en la siguiente tabla:

MEZCLAS
16 32 64 128 256 512 1024 | 2048
No-norm 5.433 5.035 | 4639 | 4.243 | 3.930 | 3.681 | 3.440 | 3.441
T-norm 4.017 3.816 | 3.646 | 3.522 | 3.270 | 3.270 | 3.060 | 3.034
Z-norm 4.564 4.1 3.953 | 3.795 | 3.544 | 3.587 | 3.729 | 4.095
TZ-norm | 4.709 4261 | 3.947 | 3.701 | 3.451 | 3.346 | 3.174 | 3.172
ZT-norm 5.255 4614 | 4387 | 4136 | 3.822 | 3.650 | 3.379 | 3.285

Tabla 5. Valores obtenidos para el minDCF(x100) mediante GMM-UBM con D=50 y
en modo MeanSAD.

Analizandolo desde un punto de vista grafico, disponemos de la siguiente figura:

GMM-UBM con 50 componentes cepstrales
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Figura 41. Representacion gréafica de los valores obtenidos para el minDCF(x100)
mediante GMM-UBM con D=50 y en modo MeanSAD.
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Analizando la grafica, se observa claramente que T-norm es la opcién que
proporciona mejor rendimiento (siguiendo el criterio del minDCF). Por lo cual sera la
normalizacion con la que se trabajard en lo que queda de proyecto. Resulta
especialmente Ilamativo que cuando el niUmero de mezclas gaussianas es muy alto (1024
0 2048), la normalizacion tipo Z genera un rendimiento inferior que cuando no se hace
uso de ningun tipo de normalizacion sobre puntuaciones. Ademas, de los datos se
concluye que a partir de 64 mezclas, TZ-norm genera mejores resultados que ZT-norm
0 Z-norm, de ahi que en el caso en el que se optase por desarrollar en serie ambas
normalizaciones (Z y T) es preferible la normalizacion de test primero.

Atendiendo a la teoria, se podria pensar que cuando se hacen ambas tipos de
normalizaciones se deberian de obtener mejores resultados que cuando se hace
solamente una. Sin embargo, con TZ o ZT no se estan combinando ambas
normalizaciones realmente, sino que se desarrolla una y después la otra en serie. De
cualquier manera, no existe una regla general para los tipos de normalizaciones, ya que
el rendimiento de cada una de ellas depende en cierta medida de los datos con los que se
esté trabajando. Finalmente, cabria comentar que esta gréfica, al igual que la del
apartado anterior, sera muy Util para la siguiente seccion, en la que seleccionaremos el
numero de mezclas gaussianas que proporciona un resultado mas eficiente.

7.1.4 Eleccion del numero de mezclas gaussianas

Como ya se ha comentado, todas las técnicas en este proyecto parte o hacen uso
de GMM, de ahi que la seleccion del nimero de mezclas gaussianas juegue un papel
fundamental. Hasta el momento, se ha concluido que se trabajard en modo Mean SAD,
con 50 componentes cepstrales y con la normalizacion de puntuaciones T-Norm. Con
estas condiciones, los valores de EER y minDCF obtenidos variando el nimero de
componentes gaussianas aparecen reflejados en la siguiente tabla:

Numero de mezclas EER (%) minDCF x 100
16 10.97 4.017
32 10.15 3.816
64 9.91 3.646
128 9.75 3.522
256 8.85 3.270
512 7.88 3.270
1024 7.88 3.060
2048 7.72 3.034

Tabla 6. Valores obtenidos para el minDCF y EER mediante GMM-UBM en modo
MeanSAD, con 50 componentes cepstrales y con T-norm
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Analizando en detalle esta tabla junto con las figuras 40 y 41 se observa que
conforme se incrementa el numero de mezclas gaussianas, casi siempre se obtienen
mejores resultados. Esto es asi puesto que al utilizar un numero alto de componentes
gaussianas, se estd teniendo en cuenta mayor variabilidad para la poblacion de
locutores.

De hecho, atendiendo a las figuras 15 y 16 correspondientes a la seccion 4.2 de
GMM-UBM, donde se representaba la distribucién de una componente cepstral de un
locutor determinado mediante suma ponderada de gaussianas, se puede observar la
diferencia en la precision del modelo en funcion de si se hace con 4 0 32 mezclas. Al
trabajar con 32, se estan abarcando mas posibilidades para modelar al usuario, o dicho
de otro modo, se estéa trabajando con mayor precision. El desajuste entre el modelo del
usuario mediante 4 mezclas gaussianas y su distribucion real es consecuencia de lo que
en la literatura se conoce como underfitting.

Sin embargo, no siempre es posible trabajar con un nimero muy elevado de
mezclas. Para poder llevar a cabo esta posibilidad, es necesario que el fichero que se
utiliza para generar el modelo universal tenga un elevado nimero de grabaciones, como
se ha desarrollado en este proyecto. De lo contrario, existiria un alto grado de
incoherencia, puesto que se estaria representado el modelo UBM con muy pocos datos o
con poca variabilidad, pero al mismo tiempo se estaria imponiendo que el modelo
universal es muy variable puesto que se disponen de muchas componentes gaussianas.
Este efecto negativo se conoce como overfitting.

Hasta aqui, se podria razonar perfectamente de que el caso ideal es usar 2048
gaussianas. Sin embargo, hay dos factores que rechazan esta posibilidad. Por una parte,
hay que tener en cuenta el alto coste computacional que supone trabajar por ejemplo con
2048 0 1024 componentes (teniendo en cuenta la cantidad de grabaciones enviados por
el NIST, las simulaciones pueden llegar a tardar incluso mas de 48 horas) De hecho, en
relacion a la figura 40, se puede contemplar como la linea correspondiente a 1024
mezclas y la de 2048 se solapan. Incluso de la tabla anterior se extrae que 512 y 1024
generan exactamente la misma EER (7.88%), mientras que la mejora en 2048 es muy
reducida (7.72%). Esta hipdtesis se puede justificar perfectamente con la figura 42,
donde se ha representado la curva DET para las 8 componentes gaussianas.
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Figura 42. Curvas DEC obtenidas mediante GMM-UBM en modo
MeanSAD, con D=50y con T-norm.

La curva DET constituye una forma muy objetiva e imparcial de analizar la
eficiencia de un sistema, puesto que nos permite ver con total detalle todos los puntos
en los que puede trabajar el sistema (todos los combinaciones de Pp,;gs Y Pr,). Ademas,
se vuelve a demostrar como conforme se aumenta el tamafio de las mezclas, las curvas
descienden gradualmente, mejorando por lo tanto el rendimiento. Sin embargo, en este
caso resulta complicado distinguir la mejora entre 512, 1024 y 2048, debido a la
existencia de puntos en las que dichas curvas se solapan entre ellas. Aplicando un zoom

a la figura anterior, se puede vislumbrar este hecho de manera mas concisa en la
siguiente figura:
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GMM-UBM
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Figura 43. Zoom aplicado a las curvas DEC obtenidas mediante
GMM-UBM en modo MeanSAD, con D=50y con T-norm.

Con el zoom anterior, se puede contemplar perfectamente cobmo queda claro la
diferencia en el rendimiento para mezclas entre 16 y 256 componentes, y como a partir
de 512 existe un solapamiento entre las curvas que se traduce en un estado de saturacion
en el rendimiento del sistema. Generalmente, este fendbmeno de saturacion se suele
atribuir al hecho de que el fichero utilizado para generar el UBM no es muy extenso, 0
no contiene suficiente variabilidad en los datos para producir una mejora sustancial al
trabajar con 1024 o 2048 mezclas. Con lo cual habria que incorporar mas grabaciones
de interlocutores a dicho fichero para evitar la saturacion anterior.

Atendiendo a lo explicado en el parrafo anteior y al hecho de que las diferencias
en la EER y la minDCF son minimas a partir de 512 componentes gaussianas, junto con
el aliciente del coste computacional y el tiempo de ejecucion para las pruebas

experimentales, el nimero de mezclas gaussianas con el que se trabajard sera de
M=512.
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7.1.5 Eleccién del umbral para SAD

En el capitulo 3.3 correspondiente a SAD, se explico la influencia del parametro
asap a la hora de definir el umbral que se utiliza para descartar las tramas silenciosas en
la etapa de deteccion de actividad de energia. Tal y como ya se referencid al inicio de
este capitulo de simulaciones, todas los resultados mostrados hasta este momento se han
llevado a cabo tomando la opcion por defecto que se corresponde con agap=0. En esta
seccion se realizaran pruebas para investigar la eficiencia de GMM-UBM en funcion del
valor de este parametro. Atendiendo a la ecuacion 3.13, en la opcion de MeanSAD (que
es la opcién que ha sido seleccionada para todos los experimentos) se observa como el
parametro agap Mmultiplica a la desviacion tipica, produciendo un desplazamiento
relativo con respecto a la media para establecer el umbral. Debido a que no tiene sentido
desviarse mucho de la media, las posibilidades que se han abarcado para este parametro
oscilan desde -0.5 hasta 0.5, llegando a los resultados representados en la tabla
siguiente:

Asap EER (%) minDCF x 100
-0.5 7.72 3.150
-04 1.47 3.092
-0.3 7.72 3.044
-0.2 7.80 3.111
-0.1 7.88 3.091
0 7.88 3.270
0.1 8.29 3.271
0.2 9.26 3.521
0.3 9.99 3.697
0.4 9.91 3.862
0.5 10.15 4.536

Tabla 7. Valores obtenidos para el minDCF y EER mediante GMM-UBM en modo
MeanSAD, con M=512, D=50y con T-norm.

De la tabla 7 se concluye que el valor 6ptimo de agap Se da para -0.4 utilizando
como criterio la EER y -0.3 para el minDCF. Asi que se optard por trabajar con la
segunda opcién debido a que en este proyecto el minDCF tiene mas prioridad que la
EER. En las figuras 44 y 45 se han mostrado una representacion grafica de estos
resultados, para intentar analizar de manera mas clara la influencia de este pardmetro
desde un punto de vista tedrico. En una primera etapa muy breve, observamos como las
curvas correspondientes al minDCF o a la EER comienzan a descender, puesto que se
estan estableciendo valores del umbral excesivamente altos (el sistema de deteccién de
energia estd actuando de manera muy ‘rigurosa’ a la hora de descartar tramas). Sin
embargo, rapidamente empiezan a aumentar, puesto que conforme se incrementa el
parametro, de acuerdo con la ecuacién 3.13 disminuye el umbral de energia, lo cual
permite que los tramos silenciosos se tengan en cuenta como informacion util.
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Figura 44. Resultados para la EER mediante GMM-UBM en modo MeanSAD,
con M=512, D=50y con T-norm.
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Figura 45. Resultados para el minDCF mediante GMM-UBM en modo
MeanSAD, con M=512, D=50y con T-norm.
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Una vez llegado hasta este punto, tenemos todos los parametros necesarios
definidos para poder adentrarnos en otras tecnicas y comparar en igualdad de
condiciones. Los pardmetros que han sido seleccionados como aquellos para los cuales
GMM-UBM produce un rendimiento mas eficiente se pueden resumir como:

e Mean SAD con agap = —0.3

e D=50 componentes cepstrales

e T-norm como técnica de normalizacion para las puntuaciones.
e M=512 mezclas para los modelos gaussianas.

Para el analisis experimental de las otras tres restantes técnicas, se utilizaran los
mismos pardmetros, ya que si estamos interesados en comparar unas técnicas con otras
de una manera justa y objetiva, todas deberian de estar sometidas a las mismas
condiciones. Recordar que todos los parametros que se han analizado exhaustivamente
en esta seccion con GMM-UBM son comunes a todas las técnicas, aunque hemos
decidido experimentarlos con GMM-UBM por ser ésta la primera técnica que se ha
abordado en este proyecto y que se considera ademas como base fundamental para las
otras tres. Se podria dar el caso de que los pardmetros 6ptimos para GMM-UBM no lo
sean para otra técnica, pero esa posibilidad no ha sido contemplada en este proyecto
puesto que el objetivo final es comparar las técnicas con los mismos pardmetros
comunes de configuracion. Ademas el hecho de que los experimentos para maximizar
estos parametros se hayan llevado a cabo con GMM-UBM cobra bastante sentido
debido a su influencia en todas las técnicas restantes, puesto que todas ellas hacen uso
del concepto de mezclas gaussianas y del modelo universal. Por ejemplo, en SVM se
crean los supervectores concatenando las medias correspondientes a mezclas
gaussianas. Si estamos interesados en comparar GMM-UBM y SVM de manera
objetiva, no tiene sentido que en una técnica trabajemos con un ndmero de mezclas
determinado y en la otra con otro diferente o que se utilice en un caso normalizacion Ty
en otro Z. Es necesario usar una referencia comun para todas ellas.

Tras haber finalizado la seleccién de todos los pardametros mas Optimos y
descartado el resto de posibilidades, el rendimiento final de GMM-UBM aparece
reflejado en la siguiente figura, donde se ha representado la curva DET junto con los
valores de EER y minDCF. Dicha figura representativa de GMM-UBM se comparara
con el resto de técnicas para analizar los diferentes rendimientos.
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Figura 46. Rendimiento de GMM-UBM en modo MeanSAD, con
asap = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.

7.1.6 Rendimiento de GMM-UBM en funcion de las condiciones de
entrenamiento y evaluacion

En este apartado nos desviaremos un poco de lo que hemos venido haciendo
hasta ahora y antes de adentrarnos en el analisis del rendimiento de las restantes
técnicas, continuaremos con GMM-UBM para comparar la eficiencia del sistema en
funcién de las condiciones de entrenamiento y de test. Tal y como se afirmé en el
apartado 6.1 sobre las evaluaciones del NIST de 2005, existen 20 combinaciones
posibles sobre condiciones de training y de test. Durante todo el proyecto, a excepcion
de este apartado, se ha trabajado con la Unica condicion obligatoria impuesta por el
NIST de lconv4w-1conv4dw (2.5 minutos de grabacion para el entrenamiento y test,
respectivamente). Sin embargo, una de las condiciones posibles analizando la tabla 1 es
trabajar unicamente con 10 segundos. En este apartado vamos a comparar los resultados
entre 2.5 minutos y 10 segundos, donde se obtendra una conclusion muy relevante y
ademas general para cualquier sistema de reconocimiento biomeétrico.
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Atendiendo a lo anteriormente comentado, se disponen de 4 posibilidades o
combinaciones:

e Ilconv4w-1lconv4w: 2.5 minutos para entrenamiento y test (combinacion

estandar de este proyecto y que se ha usado en todas las simulaciones hasta este
momento)

e 10sec4w-10sec4w: 10 segundos de grabaciones para entrenamiento y test

e Jlconv4w-10secdw: 2.5 minutos para entrenamiento y 10 segundos para
evaluacion

e 10sec4w-1conv4w: 10 segundos para training y 2.5 minutos para evaluacion

Trabajando con los parametros seleccionados en los apartados anteriores, con GMM-
UBM se ha obtenido la siguiente figura para las 4 posibilidades existentes:
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Figura 47. Rendimiento de GMM-UBM para diferentes
condiciones de training y test en modo MeanSAD, con
asap = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.
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Naturalmente, la opcion de 2.5 minutos para el entrenamiento y test genera
mejores resultados que 10 segundos para ambas fases, puesto que al disponer de més
tiempo de grabacion se dispone de més informacién del locutor. Sin embargo, resulta
Ilamativo cémo la linea roja correspondiente a la opcién 10sec4w-lconvdw se
encuentra muy proxima a la amarilla correspondiente a 10sec4w-10sec4w, con lo que se
concluye gue siempre que no se haya entrenado adecuadamente un locutor, el aumentar
el tiempo para el test no produce una mejora sustancial en el sistema (observamos como
para el test hemos pasado de 10 segundos a 2.5 minutos y sin embargo la EER se ha
reducido tan solo desde un 32.85% hasta un 29.84%). Ademas, de la figura anterior se
extrae que siempre y cuando tengamos dos ficheros de distinta longitud, es aconsejable
utilizar el fichero largo para el entrenamiento y el corto para el test (véase las
diferencias existentes entre las lineas verde y amarilla).
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7.2 SVM

En este apartado se visualizaran los resultados obtenidos con SVM. Tal y como
se afiadio anteriormente, todos los parametros relativos a tipo de normalizacion, nimero
de mezclas gaussiana, etc. coincidiran con los seleccionados con GMM. Recordar que
aungue SVM se trata de una técnica discriminativa, para obtener los supervectores
previamente es necesario crear los modelos GMM de cada locutor, permitiendo asi
concatenar las medias para poder formar dichos supervectores. Los resultados de SVM,
comparados con los calculados previamente en GMM-UBM se muestran en la siguiente
figura:
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Figura 48. Rendimiento de GMM-UBM y SVM en modo MeanSAD,
con agyp = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.

Vemos como SVM mejora ligeramente sobre GMM-UBM en cuanto al minDCF
y a la EER. Salvo en una pequefia zona en la que las dos técnicas se solapan, la curva
DET correspondiente a SVM siempre se encuentra por debajo de la curva asociada a
GMM-UBM. Aungue la mejora en el rendimiento tampoco es muy significativa.
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7.3 NAP

En esta seccion trataremos de analizar los resultados experimentales obtenidos
con esta técnica y compararlos con las dos anteriores. En el apartado 4.4, donde se
describié de manera precisa todo el funcionamiento de NAP, se hizo especial hincapié
en remarcar el hecho de que el subespacio vectorial donde el canal afectaba de manera
mas notable y que estaba caracterizado por una base vectorial de K autovectores era de
pocas dimensiones, con lo que K < MD. La primera prueba experimental con NAP
consistird en averiguar el valor de K que produce el resultado mas optimo.
Generalmente, se suelen trabajar con valores de K inferiores a 100, con lo cual se ha
probado con la posibilidad de K = 1 hasta K = 100. A continuacién se muestra la tabla
de resultados junto con sus correspondientes figuras:

K EER (%) minDCF (x 100)

1 6.66 2.342
10 552 1.813
20 5.12 1.717
30 4.87 1572
40 4.87 1596
50 471 1.605
60 471 1572
70 4.96 1587
80 4.87 1541
90 4.79 1572
100 4.87 1572

Tabla 8. Valores obtenidos para el minDCF y EER
mediante NAP en modo MeanSAD, con ag,p = —0.3,
M=512, D=50y con T-norm.
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Figura 49. Valores obtenidos para la EER mediante NAP en modo
MeanSAD, con ag,p = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.
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Figura 50. Valores obtenidos para el minDCF mediante NAP en modo
MeanSAD, con ag,p = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.

Analizando los resultados, concluimos que de acuerdo con el criterio de la EER
el nimero 6ptimo de autovectores se da para K=50 o K=60, mientras que en funcién del
minDCF, el valor més eficiente se da para 80 autovectores. Priorizando con el criterio
del minDCF, en NAP se optara por trabajar con esta Gltima opcién. De esta forma, ya
estamos en completa disposicién para comparar NAP con las dos técnicas anteriores.
Dicha comparacion se ha llevado a cabo en la figura 51.

A la luz de los resultados, se aprecia una notable mejora en NAP en relacion
con las dos técnicas anteriores (tanto a nivel de EER como de minDCF). Sin embargo,
esta mejora no se produce en la parte derecha de la curva DET (alta probabilidad de
falsa alarma y pequefia de rechazo). Aunque tal y como se explicd detalladamente en la
introduccion de este proyecto, a esta zona en verificacion no se le presta especial
importancia, ya que es muy dificil encontrar un sistema real en donde se exija o se
espere una probabilidad de falsa alarma mayor que la de rechazo. Ademas, el NIST
opera en el extremo superior izquierdo de la curva DET mientras que la EER se sitta en
la zona central. Aunque desde un punto de vista completamente objetivo, si habria que
sefialar que a pesar de la clara mejora de NAP en la zona superior izquierda y la zona
central de la curva DEC con respecto a las otras dos técnicas, si es cierto que su
rendimiento disminuye notablemente conforme nos vamos desplazando hacia la derecha
en la curva DEC, siendo superado incluso por GMM-UBM y SVM.

Si SVM y NAP son muy similares salvo en el detalle de la previa transformacion
de los supervectores, ¢por qué esa mejora sustancial con esta Ultima técnica? No se debe
olvidar el detalle fundamental de que NAP estd trabajando con datos adicionales
correspondientes a las grabaciones de locutores en diferentes condiciones que se utiliza
para crear la matriz de proyeccion caracteristica. Con lo cual a través de los resultados
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experimentales se puede apreciar la importancia de incluir nuevos datos, los cuales
ademaés nos permiten mitigar el efecto negativo de las condiciones de canal.
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Figura 51. Rendimiento de NAP (K=80), SVM y GMM-UBM en modo
MeanSAD, con ag,p = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.

74 FA

Al igual que en NAP se analizo6 la eficiencia del sistema en funcién del nimero
de autovectores K, o lo que es lo mismo, el numero de columnas de la matriz S, para
Factor Analysis se evaluara la bondad del sistema en funcion del nimero de columnas
de la matriz de canal U que también ha sido identificado en este proyecto mediante la
nomenclatura K. Si bien las matrices § y U no son las mimas, si es cierto que ambas
representan al subespacio vectorial en el que el canal esta afectando en mayor medida.
En el apartado de teoria se explicd que en Factor Analyis se pueden puntuar tanto con
GMM (FA-GMM-UBM) como con SVM (FA-SVM), por lo que se tendran en cuenta
ambas posibilidades en este apartado de simulaciones.
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741 EA-GMM-UBM

Variando el rango de la matriz U o lo que es lo mismo, modificando el
parametro K, los resultados obtenidos con FA puntuando con la opcién de GMM-UMB
aparecen recogidos en la siguiente tabla:

K EER (%) minDCF (x 100)

1 7.07 2.824
10 512 2.139
20 4.31 1.838
30 4.63 1.741
40 4.47 1.70
50 4.06 1.645
60 3.90 1.654
70 4.06 1.660
80 4.06 1.645
90 4.06 1.604
100 3.98 1.652

Tabla 9. Valores obtenidos para el minDCF y EER mediante
FA-GMM-UBM en modo MeanSAD, conagyp = —0.3,
M=512, D=50y con T-norm.

742 EA-SVM

Los resultados obtenidos de las pruebas experimentales de Factor Analysis
puntuando con SVM se muestran a continuacion:

K EER (%) minDCF (x 100)

1 6.42 2.327
10 5.28 1.831
20 471 1.678
30 471 1587
40 4.87 1.562
50 455 1529
60 4.39 1513
70 455 1513
80 455 1521
90 4.47 1545
100 4.66 1531

Tabla 10. Valores obtenidos para el minDCF y EER
mediante FA-SVM en modo MeanSAD, con ag,p = —0.3,
M=512, D=50vy con T-norm.
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Agrupando los resultados obtenidos con las dos variantes permitidas en FA, se
han representado las dos figuras siguientes, en donde se pueden comparar y diferenciar
el rendimiento del sistema entre las dos técnicas de scoring para FA:

s T T T T T T

—&— FA-GMM-UBM
—&— FA-SVM n

| | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Numero de columnas K de la matriz de canal U

35
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Figura 52. Valores obtenidos para la EER mediante FA en modo
MeanSAD, ag,p = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.

3 T T T T

—&— FA-GMM-UBM
—&— FA-SVM

25—

minDCF (x 100)

1
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Niimero de columnas K de la matriz de canal U

Figura 53. Valores obtenidos para el minDCF mediante FA en modo
MeanSAD, ag,p = —0.3, M=512, D=50 y con T-norm.
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Tras visualizar el resultado de las pruebas experimentales y atendiendo con
mayor prioridad al criterio del NIST (minDCF), para FA-GMM-UBM se escogera la
opcion de matriz de canal con 90 columnas. Para FA-SVM en principio podriamos
seleccionar la opcién de 60 o 70 columnas indistintamente, pues ambas generan el
mismo valor de minDCF. Debido a ello, se ha hecho uso de la EER como juez en dicha
eleccion, llevandonos a escoger la opcion de K=60. Observando las graficas 52 y 53
resulta especialmente llamativo como el score con GMM-UBM produce mejores
resultados si atendemos a la EER, mientras que en el caso del minDCF es SVM la
opcion de puntuacion que proporciona mayor eficiencia. Esto ratifica el argumento que
se explico al comienzo de este proyecto cuando se establecia la idea de que el minDCF
y la EER no guardaban ningun tipo de relacion lineal.

Asi que ya podemos mostrar las curvas DEC de todas las técnicas descritas e

implementadas en este proyecto, en donde se podran apreciar las diferencias en cuanto a
EER, minDCF y curvas DEC.
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—— FA-SVM, EER=4.39% y minDCF=1.513
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Figura 54. Comparacién de los rendimientos de GMM-UBM, SVM, NAP
(K=80), FA-GMM-UBM (K=90) y FA-SVM (K=60) en modo
MeanSAD, ag,p = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.
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A la luz de los resultados, se puede concluir afirmando que la técnica ganadora
con respecto al NIST es FA-SVM, con un minDCF(x100) correspondiente a 1.513. De
acuerdo con la EER, es FA-GMM-UBM la que produce un resultado mas eficiente con
una EER igual a 4.06%. Si analizamos en detalle las curvas DEC, podemos ver como
SVM-NAP y FA-SVM, a pesar de la notable mejora con respecto a las dos primeras
técnicas (GMM-UBM y SVM), sufren una degradacion importante conforme nos
desplazamos hacia la derecha en la gréfica. En cambio, FA-GMM-UBM se mantiene
constante con excelentes resultados independientemente de la zona de la curva DEC en
la que se encuentre. Asi que a pesar de que en una hipotética evaluacion del NIST FA-
SVM habria sido considerada la técnica mas dptima, siendo puramente objetivo habria
que argumentar que la técnica que produce resultados mas eficientes para cualquier
punto de trabajo en la base de datos del NIST de 2005 seria FA-GMM-UBM.

7.5 Fusion de sistemas

La fusion de sistemas es un concepto ampliamente empleado y muy eficiente en
verificacion automética de locutor. La fusion entre distintas técnicas consiste en
ponderar sus correspondientes puntuaciones, generando un nuevo fichero de scores al
cual se le puede calcular de nuevo la EER, minDCF y su correspondiente curva DET.
Se ha decidido abordar esta opcion en este proyecto para ver si resulta posible mejorar
los resultados previamente generados. Generalmente la fusion se suele llevar a cabo
entre técnicas o sistemas que presentan un rendimiento similar. Es por ello que
atendiendo a la figura 54, y especialmente en la zona izquierda (minDCF) y central
(EER) de la curva DET, los cinco resultados obtenidos en este proyecto se podrian
clasificar en dos grupos distintos: por una parte tenemos a GMM-UBM junto a SVM
como los dos sistemas con rendimiento mas bajo y resultados muy similares entre ellos,
y por otra parte a NAP y FA (con sus dos variantes) como el otro grupo de técnicas que
presentan mejor rendimiento y con valores asociados a la EER y minDCF no muy
dispersos entre ellas.

Para la fusion, generalmente se utilizan algoritmos que intentar obtener los pesos
de ponderacion adecuados de tal manera que el nuevo sistema fusionado resulte o méas
optimo posible. Sin embargo, para evitar mayores complicaciones, en este trabajo se ha
tratado en todo momento con pesos equitativos. Asi que para el primer sistema de
fusién entre GMM-UBM (50%) y SVM (50%) se muestra a continuacion su
correspondiente curva DET, donde ademas se puede comparar los resultados de las dos
técnicas sin fusionar.

94



T T ,——

— GMM-UBM; EER=7.72% y minDCF=3.044
— SVM: EER=7.55% y minDCF=2.681
— GMM-UBM+SVM; EER=7.55% y minDCF=2.786

20

—_
=1

Miss probability (in %)
(]

5%

0.5

' ' ' ' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' ' ' ' '

1 e S —
- v v v v ' ' v v
' ' ' ' ' ' ' '

' ' ' ' ' ' ' '
01 F----+----- A [ I [ A [ — [ dom s S [ A —
- h v h v v ' v v

01 02 05 1 2 5 10 20 40
False Alarm probability (in %)

Figura 55. Fusion entre GMM-UBM y SVM en modo MeanSAD, con
asap = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.

Lamentablemente, la fusion no produce mejores resultados. La EER resultante
de la fusion es similar a SVM mientras que el minDCF resulta mejor comparandolo con
GMM-UBM pero peor que con SVM. Unicamente se aprecia una notable mejoria en la
parte derecha de la curva, en donde se observa como la curva correspondiente a la

fusion (linea negra) siempre se encuentra por debajo que las otras dos curvas (azul y
roja) en esa zona.

En la figura 56 se ha reflejado la curva DET correspondiente a la fusion entre
NAP y FA (con las dos variantes de puntuacion). De nuevo, se han establecido pesos
equitativos (33% para cada una de las 3 técnicas). A diferencia del caso anterior, aqui si
que hay una mejora en el minDCF (1.482), resultando por lo tanto esta fusion en el
sistema mas eficiente del proyecto teniendo en cuenta la metodologia de evaluacion del
NIST. Con respecto a la EER, la fusion mejora a SVM-NAP y FA-SVM pero se ve
superado por FA-GMM-UBM. Ademas, el sistema fusionado conserva la ventaja
principal de esta Gltima, que como dijimos consistia en la constancia en el alto

rendimiento a lo largo de toda la curva DET, caracteristica de la que carece tanto SVM-
NAP como FA-SVM.
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Figura 56. Fusion entre NAP y FA en modo MeanSAD, con
asap = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.

A lo largo de este proyecto, ademas del minDCF, también se le ha ido dando
especial relevancia a la EER. Asi que una manera practica de ilustrar el rendimiento de
todas las técnicas junto con las dos fusiones teniendo en cuenta estos dos parametros
podria ser mediante una grafica bidimensional con un eje representando el minDCF y el
otro eje la EER. Esta opcion se ha llevado a cabo en la figura 57, en donde se han
representado todos los resultados obtenidos en este proyecto. De una manera
completamente objetiva y otorgando la misma importancia tanto a la EER como al
minDCF, el mejor sistema seria aquel cuyo punto se encuentra mas cercano al origen en
la figura siguiente. Analizando los resultados se concluye que atendiendo a este nuevo
criterio, el mejor sistema es FA-GMM-UBM, seguido a continuacion de la fusion entre
FA 'y NAP.
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Figura 57. Comparacion de todas las técnicas atendiendo por igual al minDCF y EER
en modo MeanSAD, con ag,p = —0.3, M=512, D=50y con T-norm.
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