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Andrés en el área Ciencias de Datos

Ing. Martin ignacio Pastorino



Directores de tesis:

Dr. Facundo Carrillo

Dr. Pablo Riera

Buenos Aires 2023

2
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Resumen

Con el auge de los medios de comunicación y las aplicaciones de redes sociales y mensajeŕıa,

la producción de contenido audiovisual ha crecido exponencialmente, generando un incremen-

tado en el interés de las organizaciones en el uso de sistemas computarizados para la interacción

con sus clientes. En este contexto, el trabajo de tesis que se presenta explora la viabilidad de

utilizar el habla como fuente de información para identificar a una persona, profundizando aśı

en el análisis del habla y en las propiedades que hacen que esta sea única para cada individuo.

Para llevar a cabo este análisis, se utilizaron diferentes técnicas de procesamiento de señales

con el objetivo de analizar cómo se compone y cómo se comporta una señal de habla a lo largo

del tiempo. Posteriormente, se estudió la disciplina que investiga la detección de hablantes a

través de su voz, en donde se analizo una diversidad de art́ıculos escritos por investigadores con

amplia trayectoria. Una vez comprendidas las diferentes áreas de investigación que la compo-

nen, se decidió enfocar el problema hacia la identificación de hablantes sin la presencia de un

texto predefinido y, asumiendo que los hablantes -a detectar- se encuentran en el conjunto de

entrenamiento. Luego de definir el problema, se procedió a investigar sobre las técnicas utiliza-

das en la detección de hablantes como son los modelos probabiĺısticos no supervisados, vectores

de caracteŕısticas y redes neuronales. Estas, requieren de una etapa previa de extracción de

caracteŕısticas de las señales de voz, por lo que se indagó en técnicas como los bancos de filtros

y, un enfoque distinto, el cual utiliza redes neuronales llamadas SincNets.

Para la construcción de sistemas basados en machine learning, es imprescindible la creación

de un conjunto de datos que permita llevar a cabo las etapas de entrenamiento y validación

que le corresponde a cada modelo. Además, es de gran importancia que estos datos reflejen

la realidad de las personas en su d́ıa a d́ıa y, de esta forma, construyan un sistema útil que

resuelva los desaf́ıos actuales de los usuarios. Por lo tanto, se focalizó en los dispositivos móviles

y, en espećıfico, en los audios de WhatsApp, ya que son una fuente de datos representativa de



las problemáticas presentes en las señales de habla generadas, recolectadas y enviadas a través

de medios de comunicación.

Una vez corroborada la factibilidad de utilizar machine learning para la detección de ha-

blantes y obtenida la fuente de datos de entrenamiento y validación, se decidió avanzar hacia la

construcción de un sistema que valide dicha hipótesis. La estructura se describe en el caṕıtulo

Metodoloǵıa, donde se destaca la utilización de SincNets como técnica de extracción de carac-

teŕısticas y el análisis de tres modelos de machine learning en búsqueda de determinar cuál

presenta un mejor rendimiento. El modelo K-Nearest Neighbor con distancia coseno, fue el

elegido puesto que arrojó un Fβ mayor al 99%. Frente a estas evidencias, es que la investiga-

ción concluye que el habla humana es rica en información y se valida la gran capacidad que

poseen estos sistemas automáticos basados en machine learning para detectar la identidad de

hablantes, ofreciendo aśı un gran potencial en la generación de beneficios para la sociedad.
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Caṕıtulo 1

Introducción

La capacidad de reconocer personas a través de su voz es un rasgo adquirido desde las pri-

meras etapas en la formación de un ser humano. Según estudios realizados en trabajos como

Human voice perception [30], Effects of experience on fetal voice recognition [27] y Understan-

ding Voice Perception [6], se ha demostrado que los seres humanos somos capaces de reconocer

la voz de nuestras madres desde la etapa fetal y, además, podemos distinguir eficientemente

entre sonidos con y sin habla desde una etapa muy temprana de nuestra vidas. Esta cualidad

de reconocer seres humanos por su voz resulta trivial para la mayoŕıa de las personas en su vida

cotidiana, pero acarrea numerosas limitaciones cuando se debe generalizar sobre hablantes no

tan familiares o comienzan a accionar factores externos sobre la comunicación.

Al momento de entablar un diálogo sobre un medio de comunicación, como por ejemplo una

llamada telefónica, la primer acción que realiza una persona es la identificación de su interlo-

cutor y, en caso de no estar seguro, generalmente solicita algún tipo de verificación adicional

para continuar con el dialogo. Esto, hace que la mayoŕıa de las personas realicen diariamente

reconocimientos de hablantes con un alto grado de precisión, especialmente cuando se inter-

actúa con conocidos cercanos o figuras públicas. Tal es el grado de precisión que puede ostentar

una persona ordinaria frente a un hablante conocido que incluso una pequeña declaración como

una risa, un llanto o un grito es suficiente para efectuar una correcta identificación [17]. En

contraparte, cuando se está en presencia de un hablante no conocido (se lo ha escuchado pocas
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veces) o el medio de comunicación afecta en gran medida la calidad de la voz, la detección de

su identidad adquiere una gran dificultad tanto para personas comunes como para especialis-

tas; dando lugar al surgimiento de sistemas computarizados que solventan estas limitaciones y

permiten construir sistemas robustos de reconocimiento automático de hablantes.

Los sistemas de reconocimiento automático de hablantes enfrentan nuevos desaf́ıos en com-

paración con otras formas biometŕıa (huellas dactilares, iris, rasgos faciales) ya que en el habla

la información sobre la identidad del hablante se encuentra contenida en la forma en que se

habla y no su contenido. Esto genera que las muestras de un individuo posean un alto grado

de variabilidad ya que en ocasiones una persona no repite la misma frase de la misma manera,

generando un efecto conocido como style shifting o intraspeaker variability [16]. Además, varios

dispositivos de grabación y métodos de transmisión exacerban el problema, por ejemplo, puede

resultar dif́ıcil reconocer la voz de alguien a través de un teléfono o, quizás, cuando la persona

está enferma, susurrando o gritando. Teniendo esto en cuenta, se pueden agrupar a estos tipos

de variabilidades en dos grandes grupos, los cuales son:

Basado en el hablante: Es la variabilidad intŕınseca al hablante y consiste en cambios en

la forma en que produce el habla, como por ejemplo: el sujeto se encuentra realizando

alguna tarea mientras habla (Ejem: maneja un auto), altera su fonación normal (Ejem:

susurra [18]), altera su habla en presencia de ruido (Ejem: efecto Lombard [21]), posee

alguna enfermedad, altera intencionalmente su voz, entre otros.

Basado en la tecnoloǵıa o externas: Abarca el cómo y el dónde se captura los audios que

contienen las señales de habla, como por ejemplo: problemas en el canal de transmisión

(Ejem: telefońıa celular o fija [42], tipo de micrófono, ruido de fondo [43], reverberación),

la calidad de datos (Ejem: frecuencia de muestreo, compresión de audio), entre otros.

En la actualidad existen diversos métodos que mitigan la variabilidad y degradación de las

señales debido a factores externos, como por ejemplo los filtros adaptados y ecualizadores, los

cuales aminoran el efecto nocivo del ruido aditivo y la variabilidad del canal de transmisión.

Respecto a la variabilidad intŕınseca del habla, esta es más dif́ıcil de solventar ya que resulta
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complejo cuantificarla debido a que la voz de una persona puede cambiar por su estado de

salud o por envejecimiento [25] [26]. Otro aspecto a tener en cuenta son las acciones que son

naturales en un humano pero que para los sistemas de reconocimiento automático les presentan

un desaf́ıo, como por ejemplo la identificación de segmentos del habla dentro de un audio.

Las personas pueden distinguir de forma eficiente y desde una edad muy temprana [6] los

sonidos que pertenecen a un diálogo y los que no y, además, pueden discriminar con relativa

facilidad distintas voces dentro de una conversación. Estas capacidades de reconocimiento de

hablantes conocidos y discriminación de voz de hablantes desconocidos son acciones cognitivas

separadas [52], lo que le permite al ser humano paralelizar estas tareas; premisa que no suele

ser cierta para los sistemas automáticos.

Más allá de las ventajas que presentan las personas en la identificación de hablantes, existen

ciertas limitaciones en donde los sistemas de reconocimiento automático se vuelven robustos. Las

personas son susceptibles a los sesgos contextuales [24] por ejemplo, si un individuo se atribuye

una declaración es posible que se tienda a encontrar coincidencias entre la voz escuchada y la

identidad asumida. Otra limitante es la poca capacidad de una persona para recordar la voz

de un hablante durante extensos lapsos de tiempo [35], ya que la capacidad de retención de la

memoria depende de la edad y de la cantidad de veces que el oyente ha escuchado dicha voz [13].

Es probable que luego de un cierto tiempo sin escuchar una determinada voz, esta pueda resultar

familiar pero sin poder identificar correctamente quién es el hablante. La atención es otro factor

importante ya que los humanos se desempeñan mejor mientras están atentos, sin embargo, el

nivel de atención de una persona cae con el tiempo y los oyentes tienden a fatigarse después de

cierto lapso. Finalmente, la familiaridad con la fonoloǵıa del idioma en que fue dicha una frase

también puede influir en la precisión con la que se reconoce un hablante [38].

Sobre estas limitaciones presentes en los seres humanos y, gracias a los continuos avances

en el desarrollo de algoritmos de machine learning, es que los sistemas automáticos empiezan a

tomar gran relevancia en el ámbito de reconocimiento de hablantes. Aśı como una persona re-

quiere escuchar sucesivamente a un hablante para poder reconocerlo, los algoritmos de machine

learning realizan un proceso similar ya que necesitan ser entrenados con diferentes muestras
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de habla para poder extraer patrones que las distingan. Estos entrenamientos persistirán en

el tiempo y, gracias a la implementación de un sistema de monitoreo continuo, será posible

realizar nuevos entrenamientos cuando se detecten degradaciones en sus inferencias; generadas

por cualquiera de las variabilidades antes mencionadas. Finalmente, es de vital importancia

que los sistemas estén compuestos por diferentes etapas que permitan adecuar la señal con el

objetivo de amainar las impurezas acarreadas desde su recolección (Ejem: ruido o reverbera-

ción) y, también, la eliminación de contenido con poca información (Ejem: silencios). Una vez

transitada esta etapa, la nueva señal podrá ser procesada con mayor facilidad por diferentes

modelos definidos aguas abajo.

1.1. La señal de habla

Cada hablante tiene ciertos rasgos caracteŕısticos en su habla que la hacen única. Estas

caracteŕısticas individuales pueden no ser tan fácilmente distinguibles, pero son únicas princi-

palmente debido a dos elementos: la fisioloǵıa del tracto vocal y los hábitos aprendidos en su

articulación. Según estudios realizados por [33] y [51] se puede observar que incluso los gemelos

idénticos con grandes similitudes en su tracto vocal y propiedades acústicas, poseen diferen-

cias en sus voces. Por lo tanto, ya sea que el reconocimiento sea realizado por humanos (un

oyente experto o no) o por sistemas automáticos, es importante definir aspectos medibles y

predefinidos sobre las señales de habla para aśı poder realizar comparaciones entre ellas.

Si nos adentramos un poco en la construcción de la señal de habla podemos ver que esta

comienza por la apertura y cierre de la glotis generando ondas sonoras periódicas, las cuales son

filtradas por el tracto vocal creando una amplia variedad de sonidos entre los que se destacan

las vocales y las consonantes. En el dominio frecuencial, las primeras se encuentran compuestas

por una frecuencia fundamental y sus armónicos, los cuales extienden su rango espectral hasta

aproximadamente los 8 KHz; mientras que las segundas no tienen fundamental, son sonidos no

periódicos y su rango espectral puede extenderse mas allá de los 8 KHz, un ejemplo son los

casos de la S o F. En lo que respecta a las vocales, tanto la frecuencia fundamental como los
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primeros formantes son de gran importancia. La primera tiene su origen en la glotis y brinda

información sobre la velocidad a la que vibran las cuerdas vocales y la segunda, se corresponde

con los tonos que han recibido un énfasis al pasar por el tracto vocal. Existen una gran cantidad

de formantes pero se considera que sólo los 3 primeros (asociadas a la cavidad oral, bucal y

nasal) proporcionan la suficiente cantidad de información para poder diferenciar los distintos

tipos de sonidos.

Figura 1.1: Espectro de una señal de habla

Se esperaŕıa que una voz única deba tener todas sus caracteŕısticas únicas pero esto no

es siempre cierto. Por ejemplo, dos hablantes diferentes pueden tener la misma velocidad de

habla, la cual es un feature de análisis totalmente válido pero, a su vez, poseer diferencias en

sus tonos promedio. Dentro del universo de features que se pueden obtener de una señal de

habla, se pueden clasificar en dos grandes familias: Bajo nivel y Alto nivel. Las primeras se

corresponden con aspectos básicos de la acústica, generalmente relacionados con la fisioloǵıa

del tracto vocal, como puede ser la frecuencia fundamental y los formantes; mientras que las

segundas se encuentran relacionadas con los hábitos y el estilo aprendidos de un hablante,

como es el uso particular de palabras o el idiolecto (manera particular de un individuo de

hablar una lengua). Este universo de caracteŕısticas hacen al habla una excelente fuente a

partir de la cual se puede extraer la identidad de una persona. No obstante, es importante
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tener en cuenta que aunque un oyente entrenado perciba dos voces similares, estas pueden

provenir de dos hablantes distintos. Ello ocurre debido a que la posibilidad de llevar a cabo una

correcta distinción aumentará ante la mayor cantidad de features que se tengan a disposición al

momento de la detección. Esto, sumado a la variabilidad y degradaciones que sufren las señales

de voz, complejiza aun mas la detección de hablantes por parte de otras personas.

Sobre las dificultades que se le presentan a una persona para detectar diferencias entre dos

voces muy parecidas es que se abre un abanico de oportunidades para los sistemas automáticos

de detección de hablantes. Ellos, gracias a su gran capacidad para detectar, extraer y comparar

caracteŕısticas, junto con las propiedades únicas que posee el habla de cada persona permiten

que estas señales sean un excelente biomarcador para el reconocimiento de un individuo.

1.2. El reconocimiento automático de hablantes

La señal del habla transmite diferentes tipos de información, principalmente un mensaje

hacia otro individuo, pero también acarrea información de la persona que se ha enviando ese

mensaje. Mientras que el área de reconocimiento de voz o speech recognition se ocupa de extraer

el mensaje lingǘıstico subyacente en un enunciado, el área de reconocimiento del hablantes

o speaker recognition se ocupa de extraer la identidad de la persona que pronuncian dicho

enunciado. A medida que la interacción a través del habla con sistemas computarizados se vuelve

cada vez más frecuente, también aumenta la importancia de poder reconocer automáticamente

a un hablante basándose en sus caracteŕısticas vocales.

Adentrándonos en el reconocimiento de hablantes podemos observar que este es un área del

procesamiento del habla que consiste en la construcción de un modelo que permita la identi-

ficación de un hablante a través de su señal de voz. Esta área de investigación es utilizada en

variadas aplicaciones del mundo real como la autenticación en dispositivos inteligentes, valida-

ción por voz para transacciones bancarias o en investigaciones policiales [23]. Las caracteŕısticas

únicas que presentan las señales de habla producidas por distintos individuos le permiten a las

computadoras la capacidad de identificar patrones únicos en la voz, llamado Voice Footprint.
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Dentro de Speaker Recognition es posible evidenciar dos grandes verticales o campos de

aplicación llamados Identificación del hablante o Speaker Identification (SI) y Validación del

hablante o Speaker Validation (SV).

Figura 1.2: Verticales en el reconocimiento de hablantes

En los problemas de Speaker Identification se busca identificar un hablante desconocido

dentro de un conjunto de hablantes conocido, a través de la noción de mı́nima distancia (es más

parecido). Dentro de este campo de aplicación, se tiene dos escenarios de análisis diferentes, los

cuales dependen del origen de la muestra a reconocer. Si el hablante a detectar se encuentra

contenido dentro del conjunto de entrenamiento (hablante conocido), entonces nos encontramos

en un escenario de tipo close-set. En cambio, si el hablante puede estar o no contenido dentro

del conjunto de entrenamiento, se lo llama open-set. La diferencia entre ambos radica en que

para un escenario de tipo close-set siempre se determinará una asignación, mientras que para

un escenario de tipo open-set existirá un umbral de decisión a partir del cual no se le asignara

una etiqueta al audio. Observando la figura 1.2 se evidencia otra ramificación mas en el universo

de problemas de Speaker Identification, las cuales se diferencian entre śı respecto a la presencia

o no de textos para enmarcar los audios o declaraciones. Una de ellas es Text-dependent,

en donde los audios utilizan un mismo texto tanto para las muestras de entrenamiento como

para las muestras a identificar. Este sistema es altamente dependiente del texto utilizado en

el entrenamiento y las frases pueden ser comunes a todos los hablantes o distintas. La otra

vertiente es Text-Independent, la cual se utiliza con mayor frecuencia ya que requieren muy

poca o ninguna cooperación por parte del hablante al momento de recolectar las muestras.
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En esta metodoloǵıa, los textos utilizados durante el entrenamiento y la identificación son

diferentes, haciendo posible el entrenamiento del modelo sin el conocimiento del usuario.

Respecto a los problemas de Speaker Verification, aqúı se busca validar si el hablante es

quien dice ser a través de la comparación de dos muestras de habla. En base a esta comparación,

se decidirá si efectivamente la muestra a validar es suficientemente parecida a muestras propias

del hablante que dice ser. En cierto sentido, la verificación es una coincidencia 1:1, mientras

que la identificación es una coincidencia 1:N, en la que la voz se compara con varios voice-prints

o embeddings diferentes. En este trabajo nos enfocaremos en una aplicación del tipo Speaker

Identification, ya que se quiere identificar a una persona por su voz sin la necesidad de una

proclamación previa de identidad.

Habiendo expuesto todas las ramificaciones presentes en el universo de problemas del recono-

cimiento de hablantes, vale la pena destacar que este trabajo se focalizará en la resolución de un

problema de Speaker Identification en un escenario close-set y con un marco text-Independent

ya que creemos que uno de los problemas con mayor impacto en la actualidad.

1.3. El problema

En las secciones anteriores se describieron las disciplinas que estudian las diferentes for-

mas de lograr el reconocimiento automático de hablantes y se presentó una reseña sobre las

caracteŕısticas únicas que poseen las señales de voz de diferentes personas. Tomando estas

consideraciones como punto de partida surgió la pregunta que este trabajo de tesis buscará

responder, la cual es: ¿Existe un modelo teórico/práctico que permita reconocer la

identidad de una persona utilizando audios sin una estructura discursiva estática o

predefinida?. Su respuesta estará direccionada hacia la creación de un sistema computarizado

que logre reconocer la identidad de hablantes a través del uso y análisis de conversaciones co-

loquiales que este ha mantenido con otra persona. La respuesta a esta pregunta es un rotundo

SI y en las secciones siguientes se detallará los pasos necesarios para construir los procesos que

logren dicho objetivo.
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1.4. Estructura de la tesis

La tesis se encuentra organizada en 9 capıtulos las cuales son: Introducción, Marco Teórico,

De los modelos gaussianos a los i-vectors, Redes Neuronales en la detección de hablantes, La

extracción de caracteŕısticas, Los datos, Metodoloǵıa, Resultados y Discusión. A continuación,

una breve reseña de cada uno.

El capitulo Introducción, plantea la descripción de dos pilares fundamentales de este trabajo

de tesis: La señal de habla y El reconocimiento automático de hablantes. Sumado a esto, se

tendrá una sección con la descripción del problema a resolver llamada El problema.

El capitulo Marco Teórico, plantea todos los conceptos teóricos necesarios para llevar adelan-

te este trabajo de tesis. Dentro de este tendremos: Las señales y los sistemas, La transformada

de Fourier, Aprendizaje supervisado, Feature embeddings y Reducción de dimensionalidad

El capitulo De los modelos gaussianos a los i-vectors, repasa la historia de los primeros

algoritmos de reconocimiento de hablantes, desde modelos probabiĺısticos de aprendizaje no

supervisado hasta modelos que buscan la creación de vectores de caracteŕısticas.

El capitulo Redes Neuronales en la detección de hablantes, analiza como impacto el auge de

las redes neuronales en la detección de hablantes, agregando el concepto de embeddings como

representación de una señal de habla. Dentro de esta, se repasaran diferentes arquitecturas de

redes neuronales y como cada una ofrece una solución superadora al mismo problema.

El capitulo La extracción de caracteŕısticas, plantea los diferentes enfoques utilizados para

la extracción de las caracteŕısticas de las señales de habla, que mejor representen al hablante.

El capitulo Los datos, describe como es la composición y estructura de los datos utilizados

para la ejecución de las pruebas de este trabajo. Dentro de este tendremos: La calidad de los

datos y Construcción y estructura de los datos

El capitulo Metodoloǵıa, plantea todos los pasos necesarios para la contracción del sistema

automático de reconocimiento de hablantes, que es el objetivo principal de esta tesis. Dentro

de este tendremos: Descripción general del modelo, Preprocesamiento, Speaker embedding y

Backend
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El capitulo Resultados, ejecuta todas las validaciones de los tres modelos demachine learning

que fueron entrenados y refinados en la sección Backend 7.4. Aqúı se elegirá el modelo candidato

a integrar la etapa de Backend. Dentro de este tendremos: Matrices de confusión y Indicadores

de bondad de ajuste.

El capitulo Discusión, realiza un resumen de los temas mas importantes analizados en el

transcurso de esta investigación. En este capitulo se tendrán conclusiones y oportunidades que

han surgido durante este trabajo.
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Caṕıtulo 2

Marco Teórico

Para poder llevar adelante este trabajo es necesario comprender diferentes conceptos que

conforman la conjunción entre el mundo de la señales y los algoritmos de aprendizaje maquinal

o machine learning. En este caṕıtulo se abordarán los temas más sobresalientes que permitirán

facilitar la lectura y comprensión de la temática abordada en esta tesis.

2.1. Las señales y los sistemas

Cuando entablamos una conversación entre dos personas estamos llevando a cabo un proceso

de generación e intercambio de señales de habla sobre un medio gaseoso. Aun cuando utilizamos

dispositivos electrónicos como intermediarios en nuestra comunicación, el tracto vocal necesita

del aire para poder generar las palabras. Esto ocurre gracias a que la señal de habla es una

señal de tipo acústica, cuya recepción y comprensión ha sido optimizada por los humanos a

lo largo de miles de años. Estos mismos dos procesos pueden llevarse adelante sobre sistemas

computacionales gracias al desarrollo e implementación del análisis de señales y sistemas. Da-

da la importancia de estos dos conceptos, a continuación se detallará brevemente a qué nos

referimos cuando hablamos de una señal o de un sistema.

Las señales están presentes en una gran variedad de campos de estudio como la comunica-

ción, la astronomı́a, la geoloǵıa, el procesamiento del habla, entre otras. Alan Oppenheim en su

libro Señales y Sistemas [34] comenta que todas las señales, aun cuando difiere su naturaleza
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f́ısica, comparten dos aspectos primordiales: ser funciones de una o más variables independien-

tes y ser portadoras de información acerca del comportamiento o naturaleza de un fenómeno.

Por lo tanto, podemos decir que cuando hablamos de señales estamos hablando impĺıcitamente

de funciones que almacenan información.

Tal como sucede con las funciones en el ámbito matemático, las señales también pueden

clasificarse como continuas o discretas. La diferencia entre ambas radica en cómo se conforman

sus dominios y codominios, ya que una señal continua tendrá tanto sus entrada como salida

contenidas en un espacio continuo, mientras que las señales discretas solamente tendrán su

entrada definida en un conjunto discreto. Dentro de las señales discretas, tenemos un subgrupo

conformado por las llamadas “señales digitales”, las cuales se caracterizan por tener tanto su

dominio como codominio definido en un conjunto discreto. Estas, son las señales utilizadas por

los sistemas computacionales y, por lo tanto, son de gran relevancia para el desarrollo de este

trabajo.

El próximo paso luego de definir que es una señal, es definir qué es un sistema. Alan

Oppenheim establece que un sistema es una interconexión de componentes o dispositivos,

los cuales aplican transformaciones a una señal de entrada con el objetivo de obtener una señal

distinta a su salida. Cuando nos referimos a la transformación que sufre la señal de entrada

(X), en realidad estamos hablando de una operación matemática entre dos funciones, siendo

una de estas la señal de entrada y la segunda denominada Función de transferencia (h). Esta,

es la función que caracteriza al sistema y es de mucha utilidad en el diseño de filtros digitales.

Tomando la definición de Oppenheim, los componentes que conforman un sistema pueden

conectarse de diferentes maneras, ya sea en paralelo o en serie, con el objetivo de obtener una

transformación resultante que permite construir la señal de salida deseada (Y ). En la figura 2.1

se muestra un ejemplo de algunos de los distintos tipos de configuración que puede generarse a

partir de tres sistemas hi distintos; siendo i el sub́ındice que indica que son funciones distintas.
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Figura 2.1: Ejemplo de configuración en serie y paralelo de un sistemas discreto

Es importante destacar que aśı como existen las señales continuas, discretas y digitales,

también existen sistemas continuos, discretos y digitales. Por lo tanto, la posibilidad de contar

con señales y sistemas digitales permite realizar su diseño e implementación sobre computadoras

utilizando diferentes tipos de algoritmos. Algo a destacar es que la mayor diferencia entre una

señal o sistema discreto y uno digital, es que la variable dependiente no se encuentra contenida

en un conjunto continuo ya que solo puede tomar valores discretos y, además, se encuentra

cuantizada.

Finalmente y situándonos en la problemática que busca atacar este informe, dispondremos

de una señal acústica continua (el habla), la cual será tomada por un sistema receptor de audio

(micrófono), se digitalizara y luego se almacenara. Una vez realizada esta recolección, las señales

deberán ser procesadas por diferentes sistemas (filtros) que permitan implementar un correcto

preprocesamiento de los datos, previo a las etapas de entrenamiento e inferencia.

2.2. La transformada de Fourier

El tiempo es una variable muy conocida y su concepto es familiar debido a que es un mar-

co de referencia en todas las actividades que realizamos a lo largo de nuestras vidas. Nos es

muy fácil entender cómo se comportan o vaŕıan distintos elementos o fenómenos en el dominio

temporal. Ahora, cuando nos sumergimos en el mundo del análisis de señales, la utilización

del tiempo únicamente como variable de análisis acarrea ciertas limitaciones y complejidades

interpretativas; las cuales pueden reducirse en gran medida si también analizamos el compor-

tamiento de las señales y los sistemas en el dominio frecuencial. Esta dualidad nos permite
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identificar cómo interactúa un sistema con las distintas frecuencias que componen una señal

(espectro) y facilita la construcción de filtros que permitan modelar una señal de salida a partir

de una señal de entrada.

Joseph Fourier fue un f́ısico y matemático francés, muy conocido en el ámbito del pro-

cesamiento de señales por sus trabajos sobre la descomposición de funciones periódicas en

series convergentes llamadas Series de Fourier. A partir de esta representación nace el concep-

to de Transformada de Fourier. Esta transformada revolucionó el análisis de señales y generó

innumerables aplicaciones [7] demostrando que cualquier señal periódica en el tiempo puede

descomponerse en una combinación lineal de funciones sinusoidales o exponenciales complejas,

conocidas como armónicos. Ahora, si realizamos un ejercicio mental y pensamos a una función

aperiódica como una señal periódica con periodo tendiendo al infinito, tendremos que las series

de Fourier convergen a una función.

X(f) =

∫ ∞

−∞
x(t)e−j2πftdt

Esta función es la denominada transformada de Fourier y nos permite representar a una

señal temporal en el dominio frecuencial. Aśı como existen diferentes tipos de funciones o

señales, también existen distintas versiones de la transformada de Fourier. Estas, dependen

de la naturaleza de la señal a la cual se aplican por ejemplo, si esta es continua se tendrá la

Transformada de Fourier de tiempo Continuo mientras, si es discreta se tendrá la Transformada

de Fourier de tiempo discreto o DTFT. Por lo tanto, independientemente de que la función de

origen sea continua o discreta, ambas transformadas son continuas en el dominio espectral.

De todas las aplicaciones que nos brinda la transformada de Fourier, nos centraremos en dos

casos particulares: La Transformada discreta de Fourier o DFT y el espectrograma. Estas dos

son de gran utilidad para el análisis de señales y, por lo tanto, serán descritas a continuación.
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2.2.1. La transformada discreta de Fourier

En la sección Las señales y los sistemas se mencionó la importancia de las señales digitales

para llevar acabo diferente análisis sobre computadoras, por lo que seŕıa de gran utilidad poder

implementar la transformada de Fourier de forma digital. Para digitalizar una señal es necesario

que ésta sea discreta tanto en su dominio como codominio pero, tal como se comentó en la sec-

ción anterior, la transformada de Fourier de tiempo discreto recibe señales discreta a su entrada

y entrega señales continuas a su salida. Por lo tanto, para cumplir con estos requerimiento es

que se creo un algoritmo que permite calcular de forma digital esta transformada, denominada

Transformada de Fourier discreta o DFT [49].

La DFT puede interpŕetarse como el muestreo de la Transformada de Fourier de tiempo

discreto en “N” puntos separados por intervalos de tiempo T (en términos de frecuencias 1/T),

coincidiendo los valores de ambas transformaciones en esos puntos. Para brindar un poco de

rigurosidad matemática a dicha transformada, es que se muestra a continuación la formulación

que define el cálculo de la DFT sobre una señal discreta de tamaño N.

X(k) =
N−1∑
n=0

x(n)e
−j2πkn

N n ∈ [0, N − 1]

Partiendo de la base que existe una dualidad entre la función y su transformada, es que este

muestreo en el dominio espectral se traduce en otro tipo de operación en el dominio temporal,

llamada convolución. El entendimiento de estas dos operaciones matemáticas son de mucha

utilidad al momento de la construcción de las etapas de preprocesamiento de los datos de

entrada. Una vez definida la operación DFT tanto a nivel conceptual como matemático, es

necesario disponer de una herramienta que facilite su implementación de una manera rápida y

óptima. Para satisfacer estos requerimientos se creo el algoritmo FFT.

La Transformada rápida de Fourier o FFT [10], por sus siglas en inglés, es un algoritmo

que permite implementar la DFT dentro de un sistema computacional de manera óptima. Este

algoritmo ocupa un papel fundamental en el análisis de señales digitales ya que permite, con

solo unas pocas ĺıneas de código, la obtención de su descomposición en frecuencias. Sin ahondar
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mucho en detalle, se puede comentar que la FFT optimiza el cómputo a través de la división del

problema en cálculos de DFT de menor orden mediante una estructura recursiva. La famosa

frase “divide y conquistarás” aplica a la perfección en este caso. A los fines de los trabajos

de laboratorio de este proyecto la FFT será utilizada en la etapa de preprocesamiento de las

señales de habla.

2.2.2. El espectrograma

Otra herramienta muy útil en el análisis de señales es el denominado Espectrograma [3],

el cual es una representación visual de las variaciones de amplitud que presentan las diferente

frecuencias de una señal a lo largo del tiempo. La posibilidad de obtener esta representación es de

gran utilidad ya que las señales de habla no son homogéneas en el tiempo y pueden presentar

distintos comportamientos como por ejemplo, silencios o etapas ruidosas de baja amplitud.

Estos comportamientos, como tantos otros, pueden ser detectados fácilmente a través de un

espectrograma.

Para calcular y obtener el espectrograma debemos hacer uso de la ya conocida FFT, la cual

se aplica a la señal de entrada a lo largo de una ventana de tiempo de tamaño fijo. Esta ventana

no es estática, por lo contrario, se desplazará sobre la señal seleccionando distintos subconjuntos

de muestras a las cuales se les calcula la FFT. La suma de todas las representaciones obtenidas

a través de las FFTs, permitirá construir un mapa que relacione la variación de la enerǵıa en

cada frecuencia o armónico en el tiempo. En la figura que se presenta a continuación se tiene

un ejemplo del espectrograma de una señal de radio con frecuencia modulada.
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Figura 2.2: Espectrograma de una señal modulada

Cabe destacar que el tamaño de la ventana utilizada definirá el nivel de resolución que tendrá

el espectrograma tanto en tiempo como en frecuencia, por lo que si se aplica una ventana larga se

tendrá una mayor resolución en frecuencia (la cantidad de puntos está directamente relacionada

a la cantidad de muestras de la FFT) pero no en tiempo. En cambio, si se utiliza una ventana

de tiempo corta se tendrá una mayor resolución en tiempo y no en frecuencia, por lo que esta

relación de compromiso debe ser tenida en cuenta al momento de utilizar espectrogramas para

el análisis de señales.

2.3. Los Coeficientes Cepstrales Mel

Los Coeficientes Cepstrales Mel o también conocido como MCC [1], por sus siglas en

inglés, son una técnica de procesamiento de señales de habla ampliamente utilizada en el campo

del reconocimiento del habla y la śıntesis de voz. Estos, son una representación matemática de

la información extráıda del espectro de una señal de habla, basados en la percepción auditiva

humana.

Para poder llevar adelante el cálculo y extracción de los MCC se utiliza un sistema com-

puesto por varias etapas. Primero, se divide la señal de voz en pequeñas ventanas de tiempo,

generalmente de 20-40 milisegundos, ya que como las señales de habla vaŕıan constantemente
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en el tiempo, es importante obtener porciones de ella que sean aproximadamente “estad́ıstica-

mente estacionarias”. Es aqúı donde existe una relación de compromiso, ya que si el cuadro es

muy corto no se tendrá suficientes muestras para obtener una estimación espectral confiable.

Una vez realizado el ventaneo, se aplica la DFT a cada una de las ventanas, para luego ser pro-

cesadas por un banco de filtros Mel, el cual utiliza una escala de frecuencias no lineal llamada

“Escala de Mel”, que trata de imitar la manera en que el óıdo humano percibe el espectro de

frecuencias. Finalmente, se aplica el logaritmo de la enerǵıa de cada banda y, mediante una

transformada matemática como la transformada de coseno discreta (DCT) [48], se obtiene el

conjunto de coeficientes cepstrales de cada ventana de tiempo.

En resumen, los MCC son una técnica de procesamiento de señales de voz que es utilizado

para extraer caracteŕısticas de una señal de voz relevantes para la percepción humana y, que

han demostrado ser muy eficaces en aplicaciones de reconocimiento del habla, de hablantes y

śıntesis de voz.

2.4. Aprendizaje supervisado

El sistema que se busca construir en este trabajo está compuesto por diferentes etapas, entre

la que se destaca un módulo que utiliza una algoritmo de machine learning para determinar si

un audio pertenece a un hablante conocido o no. La palabra “conocido” es de vital importancia

ya que nos indica que estamos ante un problema de aprendizaje supervisado. En esta sección

describiremos todos los aspectos que hacen a la resolución de este tipo de problemas.

El aprendizaje supervisado es una subárea del machine learning la cual busca generar sis-

temas que aprendan a tomar decisiones mediante el suministro de un conjuntos de datos eti-

quetados. En términos coloquiales, es un proceso iterativo que escanea los datos disponibles

en busca de información que brinde una solución a problemas conocidos por ejemplo, ¿Esta

persona es lo suficientemente confiable como para entregar un préstamo?, ¿Cuántas personas

se encuentran en una foto?, ¿Cuántos mililitros de lluvia tendrá la ciudad de buenos aires en

lo que resta del año?, entre otras. En términos más rigurosos, el aprendizaje supervisado busca
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ajustar funciones parametrizadas y bien conocidas sobre los datos suministrados con el objetivo

de vincular una variable de entrada con una variable de salida. Este proceso se lleva adelante

de manera iterativa a través de la exposición del algoritmo frente a pares dominio - codominio

o [X,y]. El resultado de este entrenamiento es un modelo bien definido, el cual deberá ajustar

correctamente a los datos de entrenamiento y aceptablemente (se deberá definir un criterio) a

los nuevos datos también conocido como generalización.

2.4.1. Modelos de clasificación

Dentro de la rama del aprendizaje supervisado se tiene dos subcategoŕıas que se definen por

el tipo de variable a inferir. Si la variable objetivo es continua nos encontraremos en un problema

de regresión, mientras que si la variable objetivo es discreta estaremos dentro de un problema

de clasificación. Por su parte, la clasificación también puede dividirse en binaria y multiclase,

cuya diferencia se encuentra en la cantidad de respuestas válidas que pueden obtenerse en la

inferencia. En el marco de este trabajo, nos enfocaremos en modelos de clasificación multiclase,

ya que se buscara detectar la identidad de una persona dentro de un conjunto de hablantes

conocido. A los fines de esta tesis se utilizaron los algoritmos K-Nearest Neighbor, Support

Vector Machine y Random Forest, los cuales se detallan a continuación.

K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbors o KNN es un algoritmo supervisado basado en instancia, lo que

significa que se caracterizan por memorizar el conjunto de muestras de entrenamiento para luego

realizar las inferencias. Es por esto, que son conocidos como modelos de aprendizaje basados

en memoria. El concepto detrás de este algoritmo es sencillo e intuitivo y puede resumirse en el

dicho “dime con quién andas y te diré quien eres” ya que su método de asignación de etiquetas

se basa en elegir la clase mayoritaria dentro de sus “k” vecinos más cercanos. Es decir, calcula

la distancia de las nuevas muestras frente a cada uno de sus vecinos, las ordena de menor a

mayor y selecciona la clase con mayor frecuencia, tal como se muestra en la figura.
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Figura 2.3: Clasificador K - Nearest Neighbor

Este método puede utilizarse tanto para problemas de clasificación como de regresión pero,

en el marco de este proyecto, se utilizará su faceta clasificadora ya que se deberá clasificar

un embedding de audio dentro de “k” hablantes conocido. Aunque parezca ser un algoritmo

sencillo, es utilizado en una gran variedad de campos de aplicación como la detección de ano-

maĺıas, algoritmo de recomendación, asignación de créditos, entre otros. La simplicidad de su

interpretación e implementación son una ventaja considerable que, sumado a la sencillez de su

entrenamiento, hacen a KNN un algoritmo de gran interés. Como contraparte, algunas de las

desventajas que presenta este algoritmo son el elevado consumo de memoria y CPU y, debido

a sus inferencias se basan en el cálculo de distancias (Ejem: Eucĺıdea, Manhattan y Coseno),

su susceptibilidad ante la “maldición de la dimensionalidad” [28].

dManhattan(p, q) =
n∑
i

|pi − qi| dEuclidea(p, q) =

√√√√ n∑
i

(pi − qi)2

Para amainar estas problemáticas existen maneras de atenúan el efecto de la dispersión

de puntos en espacios de alta dimensión (maldición de la dimensionalidad) como las técnicas

de reducción de dimensionalidad, por ejemplo, el Análisis de Componentes principales o PCA.

Estas técnicas buscan proyectar a las muestras sobre espacios de menor dimensión, tratando

de perder la menor información o variabilidad posible.
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Support Vector Machine

Support Vector Machine o SVM en un algoritmo nacido bajo el concepto de clasifica-

ción binaria pero que ha evolucionado con el correr de los años hacia un algoritmo que permite

resolver tanto problemas binarios, como de regresión y clasificación múltiple. Este, es conside-

rado una referencia dentro del ámbito del aprendizaje estad́ıstico y, por lo tanto, será evaluado

en este proyecto en su versión multiclase.

El objetivo de SVM radica en la obtención de un hiperplano p-dimensional que permita

separar, de la mejor manera posible, muestras definidas en un espacio n-dimensional (donde n

= p - 1) en diferentes clases. Cuando se menciona “la mejor manera posible”, se hace referencia

a que existe una gran cantidad de hiperplanos que permiten separar las clases pero solo uno

será el denominado Maximal Margin Hyperplane (MMH). Este, se define como el hiperplano

que logra separar las diferentes clases y, que además, se encuentra lo más alejado posible de

las observaciones fronterizas. Para una mejor visualización, supongamos que deseamos realizar

una clasificación binaria sobre un conjunto de muestras constituidas por dos features cada una.

Dado este contexto, SVM buscará la mejor recta posible de una dimensión que permita separar

ambas clases.

Figura 2.4: Clasificador Support Vector Machine

Tal como se muestra en la figura 2.4 el hiperplano elegido será el que maximice la distancia

entre los márgenes, la cual se obtiene calculando la distancia ortogonal de cada observación
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frente a este. La máxima distancia obtenida se denomina Margen y los puntos que la definen

se llaman Support Vectors. Debido a que el conjunto de hiperplanos candidatos a ser el MMH

tiende a infinito, es necesario la utilización de diferentes métodos de optimización para su

selección. Más allá de que conceptualmente la elección del mejor hiperplano resulta atractiva,

en la práctica esta estrategia puede presentar inconvenientes ya que el hiperplano se vuelve

muy sensible a la inclusión de nuevos datos de entrenamiento, generando una tendencia hacia

el overfitting. Estas problemáticas se atacan aplicando la metodoloǵıa Soft Margin Classifier,

la cual tolera que cierta cantidad de observaciones estén en el lado incorrecto del margen.

En el caso de que la distribución de las clases no admita una separación lineal, SVM puede

subsanar esta limitante gracias a una estrategia basada en la expansión de la dimensión del

espacio de features. Para ello, se parte de un supuesto de que si se lleva a las muestras a

un subespacio de mayor dimensión, las clases puedan ser separables por un hiperplano. Esta

expansión se logra gracias a los kernels, los cuales son funciones que permiten obtener un punto

de dimensión ”n”, a partir de dos puntos de dimensión “n-1”. Existen una gran variedad de

estos, como son el Lineal, el Polinómico y el Gaussiano.

Finalmente es importante destacar algunas ventajas de este algoritmo, como es su robustez

frente a muestras con alta dimensión, su eficiencia en memoria y su versatilidad gracias a los

kernels. Respecto a algunas de sus desventajas, existe la posibilidad de obtener un overfitting

si la cantidad de muestras es menor a la dimensión de su espacio vectorial.

Random Forest

Random Forest o RF es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado tanto para

clasificación como para regresión. Este se construye mediante la creación de múltiples árboles

de decisión más los conceptos de ensamble, bagging y bootstrapping. En los siguientes párrafos

se explicará cada uno de estos elementos y cómo se amalgaman en una solución de clasificación

multiclase robusta y eficiente.

Los árboles de decisión son uno de los métodos más utilizados en la resolución de problemas

de machine learning y generan predicciones en base a la utilización de condicionales. Estos
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algoritmos se caracterizan por poseer una gran interpretabilidad, posicionándose como una

buena elección a la hora de entender el porqué de sus predicciones. Si nos enfocamos en su

fisonomı́a, los árboles de decisión están compuestos por un nodo ráız a partir del cual se generan

diversas ramas de acuerdo al cumplimiento o no de una determinada condición sobre un feature.

Estas ramificaciones terminan en los nodos hojas a una determinada profundidad, a la cual se

le debe prestar atención ya que si es muy grande el árbol tiende a “memorizar” las soluciones

generando overfitting. Por último, es importante comentar que existen diferentes criterios a la

hora de particionar un nodo, entre los que se destacan el Índice Gini y Ganancia de información

o Entroṕıa.

Ginni = 1−
Clases∑
i=1

(pi)
2 Entropy =

Clases∑
i=1

−pi ∗ log2(pi)

Existe una relación de compromiso común a todos los algoritmos de machine learning la

cual es el equilibrio entre sesgo y varianza. El sesgo hace referencia a cuánto se alejan en

promedio las predicciones de un modelo respecto a los valores reales, en cambio, la varianza

hace referencia a cuánto un modelo vaŕıa de acuerdo a pequeñas variaciones en los datos de

entrenamiento. Los árboles de baja profundidad presentan poca varianza pero alto sesgo, en

cambio los árboles de gran profundidad se ajustan muy bien a los datos de entrenamiento, por

lo que tienen muy poco sesgo pero gran varianza. Los métodos de ensamble buscan aplacar

estos problemas combinando múltiples modelos para la toma de decisiones. Bagging es un tipo

de ensamble que se caracteriza por la toma de una decisión final en base a la combinación de

predicciones realizadas por distintos modelos, los cuales han sido entrenados con un subconjunto

de muestras de igual tamaño obtenidas a través de bootstrapping (método aleatorio de muestreo

con reemplazo).
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Figura 2.5: Clasificador Random Forest

Poniendo todas las cartas sobre la mesa, se puede definir a Random Forest como un ensamble

de árboles de decisión simples, entrenados con muestras aleatorias extráıdas a partir de los datos

de entrenamiento originales mediante bootstrapping.

Finalmente es importante destacar algunas ventajas de este algoritmo, como es su robus-

tez frente a outliers y overfitting y su estabilidad frente a la inclusión de nuevas muestras.

Respecto a algunas de sus desventajas, tenemos los altos tiempos de entrenamiento respecto

a otros algoritmos, las limitaciones de rendimiento en conjuntos de datos pequeños y su poca

interpretabilidad.

2.4.2. Metodoloǵıa de validación

El objetivo principal que se persigue al entrenar un modelo de machine learning es que

pueda realizar inferencias de calidad sobre datos no vistos, también conocido como generaliza-

ción. Si consideramos a la totalidad de las muestras como un único conjunto de entrenamiento,

solo podremos calcular el error de entrenamiento, el cual se calcula en base a las inferencias

realizadas sobre las muestras que él modelo vio y, por lo tanto, suele resultar demasiado opti-
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mista. Entonces, con el fin de evitar enmascarar futuros problemas de generalización, se tiene

que recurrir a un conjunto de test o emplear estrategias de validación basadas en resampling.

Los métodos resampling son estrategias que permiten estimar la capacidad predictiva de los

modelos frente a nuevas observaciones, haciendo uso únicamente del conjunto de entrenamiento.

La noción utilizada por estos métodos consiste en la extracción de un subconjunto de muestras

de entrenamiento, para poder ser utilizadas en la evaluación de las inferencias del modelo

entrenado sobre el subconjunto restante. Este proceso se repite múltiples veces, compensando

posibles sesgos debido al reparto aleatorio de las muestras y agregando los resultados en una

única métrica resultante.

De todos los métodos de resampling se destacan K-Fold Cross-Validation (KF-CV) y Leave-

One-Out Cross-Validation (LOO-CV) como los más utilizados. La diferencia entre ambos méto-

dos se sustenta en que el primero separa el conjunto de entrenamiento en “k” subconjuntos (k-1

grupos se utilizan para entrenar y uno validar), mientras que el segundo solamente separa de a

un elemento por cada iteración. KF-CV presenta dos ventajas respecto a LOO-CV, las cuales

son:

Requiere menos iteraciones en su implementación, por lo que escala mejor frente a con-

juntos de datos de gran magnitud o modelos complejos.

Consigue una estimación más precisa del error de test gracias a un mejor balance entre

sesgo y varianza obtenido por su mayor diversidad entre los subconjuntos de evaluación.

LOO-CV emplea prácticamente todo el conjunto de datos en cada iteración, por lo que

estos están altamente correlacionados (riesgo de overfitting).

En vistas de estas caracteŕısticas, se eligió K-Fold Cross-Validation como método de

resampling para los entrenamientos de los modelos.

2.4.3. Medidas de rendimiento

Para poder validar si un modelo generaliza bien, es necesario definir tanto un método de

validación como las métricas de rendimiento, obtenidas a partir de la evaluación del conjunto
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de muestras de prueba. Estas métricas son de vital importancia ya que permiten realizar la

validación final del modelo antes de su despliegue al ambiente productivo. Se tiene una gran

diversidad de métodos para evaluar el rendimiento de un modelo, en donde cada uno ponderara

distintas cualidades, como por ejemplo la tasa de aciertos de la clase positiva (clasificación

binaria) o TPR. Más allá de la gran cantidad de métricas disponibles, para los fines de esta

tesis, se utilizarán la Matriz de confusión, y las métricas de Accuracy, Precision, Recall y F-

score; cada una con un enfoque distinto, el cual se detalla a continuación.

Matriz de confusión

Una matriz de confusión es una representación matricial de los resultados obtenidos de las

inferencias de un clasificador aplicado sobre un conjunto de prueba con etiquetas conocidas. La

matriz de confusión es una matriz cuadrada de tamaño n x n, donde n es el número de clases

presente en el problema. Cada fila de la matriz se corresponde a la verdadera clase de la muestra,

mientras que las columnas son las clases que predijo el modelo. Si tomamos como ejemplo una

clasificación binaria, tendremos como matriz resultante ejemplificada en la siguiente figura.

Figura 2.6: Matriz de confusión binaria

Tal como se observa, los elementos de la diagonal representan el número de puntos para los

cuales la etiqueta predicha es igual a la etiqueta verdadera, mientras que cualquier cosa fuera

de la diagonal fue mal etiquetada por el clasificador. Por lo tanto, cuanto mayor sean los valores

de la diagonal de una matriz, mejor es el rendimiento del modelo. Dado esto, cada predicción

puede encasillarse dentro de uno de cuatro resultados:

Verdadero Positivo (TP): Predicho verdadero y verdadero en realidad.
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Verdadero Negativo (TN): Predicho falso y falso en realidad.

Falso Positivo (FP): Predicción de verdadero y falso en la realidad.

Falso Negativo (FN): Predicción de falso y verdadero en la realidad.

Si nos enfocamos en los errores que nos muestra esta matriz tendremos: un error de tipo I

(equivalente a los FP) y un error de tipo II (equivalente a FN). Cada uno tendrá su respectiva

importancia dependiendo del caso de uso a resolver debido a que rara vez ambos tienen igual

peso en un mismo problema.

La matriz de confusión es una herramienta simple pero clara que nos permite entender qué

tipo de errores sufre nuestro modelo y, por lo tanto, tomar acciones en respuesta. Además, es

conveniente recalcar que aunque se haya utilizado un ejemplo de clasificación binario, estos

conceptos se extienden de igual manera a una clasificación multiclase.

Accuracy

La métrica de accuracy se define como el porcentaje de predicciones realizadas correctamente

por el modelo, respecto a todas las predicciones efectuadas sobre un conjunto de muestras.

Para el caso de clasificaciones binarias, esta puede calcularse fácilmente dividiendo el número

de predicciones correctas por el número de predicciones totales, tal como se muestra en la

siguiente fórmula.

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

El accuracy es una métrica de evaluación común para los problemas de clasificación y, cuando

las clases se encuentran balanceadas dentro de un conjunto de muestras, brinda un reflejo

fidedigno del rendimiento del algoritmo. Ahora, cuando estamos en presencia de conjuntos

desbalanceados, el accuracy puede no ser la mejor elección ya que este enmascara posibles

problemas en la clasificación de clases minoritarias, como por ejemplo, en un problema de

detección de fraude.
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Precision

La métrica de precision se define como el porcentaje de predicciones positivas realizadas

correctamente por el modelo, respecto a todas las predicciones positivas efectuadas para un

conjunto de muestras. Para el caso de clasificaciones binarias, esta puede calcularse fácilmente

dividiendo el número de predicciones correctas por el número de predicciones positivas totales,

tal como se muestra en la siguiente fórmula.

Precision =
TP

TP + FP

La optimización de esta métrica permite disminuir el error de tipo I ya que un valor alto de

esta nos dice que nuestro algoritmo acierta, en su mayoŕıa, al momento de asignar una etiqueta

positiva; siendo más laxo con FN.

Recall

La métrica de recall se define como el porcentaje de predicciones positivas realizadas correc-

tamente por el modelo, respecto a todas las muestras positivas presentes en un determinado

conjunto de pruebas. Para el caso de clasificaciones binarias, esta puede calcularse fácilmente

dividiendo el número de predicciones correctas por el número de predicciones positivas correc-

tas más el número de predicciones negativas incorrectas tal como se muestra en la siguiente

fórmula.

Recall =
TP

TP + FN

La optimización de esta métrica permite disminuir el error de tipo II ya que un valor alto de

esta nos dice que nuestro algoritmo acierta, en su mayoŕıa, al momento de asignar una etiqueta

negativa; siendo más laxo con FP.
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F-score

La F-score o Fβ difiere de las demás métricas dado que esta se encuentra parametrizada

por un coeficiente llamado β, el cual puede tomar valores entre 0 y 1. Cuando beta es 1, el

F-Score o F1 se define como la media armónica de las métricas de precision y recall, donde

alcanza su mayor valor cuando estas son perfectas. Ahora, si no definimos a beta en 1, lo que

obtendremos es una manera de poder compensar la importancia entre precision y recall, siendo

β < 1 un valor que prioriza a la precision, mientras que β > 1 direcciona hacia el recall, tal

como se muestra en la siguiente fórmula.

Fβ = (1 + β2)
Precision ∗Recall

(β2 ∗ Precision) +Recall

La optimización de esta métrica permite encontrar un balance entre el error de tipo I y el

error de tipo II, para aśı generar un métrica que nos permita prestar más atención a los FP o

FN, de acuerdo a lo que el problema demande.

2.5. Feature embeddings

El objetivo que se persigue al entrenar un algoritmo de machine learning es la habilidad de

extraer patrones de los datos para luego poder realizar predicciones lo más acertadas posibles.

Por lo general se espera que dos muestras con features similares generen una predicción similar,

por lo tanto el modo en que son representadas afectará directamente la calidad de las predic-

ciones. El cómo representar los features es importante para los casos en que las muestras no son

estructuradas o, que contengan algún feature no estructurado como el texto, las imágenes y los

audios. Por lo tanto, ante la presencia de este tipo de datos es necesario crear una representación

compacta a través de vectores numéricos, los cuales se denominan embeddings.

Un embedding es, en pocas palabras, la representación o transformación de una muestra

sobre un espacio vectorial numérico cuyo foco se centra en capturar la mayor parte de su

información contextual y semántica. Esto significa que dos muestras con significados similares
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se ubican cercanas, tomando alguna métrica de distancia como referencia (Ejem: eucĺıdea o

coseno) dentro del espacio vectorial de los embeddings. Para brindar una explicación más clara,

tomaremos como ejemplo la representación del texto de un t́ıtulo.

El t́ıtulo está compuesto por pocas palabras, por lo que si se lo quiere representar vectorial-

mente se podŕıa utilizar alguna técnica en donde cada palabra del diccionario sea un feature.

Utilizando esta técnica, se tendrá cada t́ıtulo representado por un vector esparzo (mayoŕıa de

sus componentes estarán en cero) y de alta dimensionalidad, ya que es poco probable que un

t́ıtulo use más de veinte palabras. En cambio, śı se entrena un algoritmo que tome diferentes

corpus de texto, extraiga su información contextual y semántica, y construya una representación

vectorial de cada una de ellas, se tendrá un vector de features de mucha menor dimensionali-

dad que el anterior. Este, ubicará a las palabras con similar significado cercanas en el espacio,

generando un embedding de mayor densidad [56] que representara al texto que componen a los

t́ıtulo.

Figura 2.7: Ejemplo de un modelo de generación de embeddings

De manera similar, esta lógica puede aplicarse a distintos tipos de datos como los audios y,

en particular, las señales de habla. Las redes neuronales son muy utilizadas para la obtención de

vectores de embeddings sobre datos no estructurados. Para los fines de este trabajo, emplearemos

una red neuronal preentrenada la cual nos permitirá pasar de un conjunto de audios a un

conjunto de vectores numéricos. Una vez transformado todo el conjunto de datos, se utilizarán

como entradas que alimenten el entrenamiento de una modelo de clasificación multiclase que

buscará detectar la identidad de un hablante basándose en su nueva representación.
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2.6. Reducción de dimensionalidad

La obtención de muestras con una gran cantidad de features es cada vez más frecuente en

la actualidad. Algunas de las razones de este comportamiento van desde la presencia de una

gran diversidad de fuentes de datos o, también, la utilización de técnicas de feature embeddings

que generan vectores de alta dimensionalidad a partir de textos o audios. Es común pensar

como ideales a los escenarios que presentan gran cantidad de features, sin embargo, en la

práctica puede observarse que los espacios de alta dimensionalidad puede atentar contra la

capacidad de generalización de los modelos e incrementar sus tiempos y costos de entrenamiento.

Estos comportamientos pueden enmarcarse dentro del fenómeno conocido como Maldición de

la dimensionalidad.

La maldición de la dimensionalidad ocurre cuando la tasa de aumentos de la cantidad de

features es mayor a la tasa de aumento de la cantidad de muestras, generando una disminución

de su densidad en el espacio de coordenadas. En pocas palabras, las muestras se empiezan a

dispersar cada vez más. Además, se produce otro comportamiento que es tanto o más perjudicial

que la dispersión y es que la variabilidad de la distancia entre ellas disminuye con el aumento

del número de dimensiones del subespacio que las contiene. Por lo tanto, las muestras están a

casi la misma distancia, perjudicando especialmente a los métodos basados en distancias, como

por ejemplo KNN.

Frente a esta amenaza, una acción razonable será encontrar algún método que nos permita

solventar este problema (disminuir la dimensión del espacio de muestras), perdiendo la menor

cantidad de información posible. Una hipótesis a considerar en una estrategia de reducción

de dimensionalidad, es suponer que no todas las variables que componen un vector de features

contiene información única por lo tanto, pueden representarse los mismo datos en un espacio de

menor dimensión. Tomando como base esta hipótesis, las técnicas que implementan reducción de

la dimensionalidad se dividen en dos verticales: la eliminación de caracteŕısticas y la extracción

de caracteŕısticas. Ambas verticales son muy utilizadas en el ámbito de la ciencia de datos y,

en reiterada ocasiones, se utilizan su combinación de ellas.
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En este trabajo nos enfocaremos en la metodoloǵıa de extracción de caracteŕısticas, la cual

crea nuevas variables a partir de las originales, logrando una gran reducción de la cardinalidad

del subespacio a cambio de la pérdida de su interpretabilidad. Análisis de Componentes Prin-

cipales es un ejemplo de estas técnicas, siendo esta la utilizada en este trabajo de tesis y por lo

tanto se detallará a continuación.

2.6.1. Análisis de componentes principales

El objetivo principal delAnálisis de Componentes Principales o PCA, por sus siglas en

inglés, es reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos que se encuentran compuestos por

features correlacionados entre śı. Estas correlaciones son de diversa magnitud y PCA buscará

proyectar las muestras originales en un nuevo subespacio conservando la mayor cantidad de

variabilidad, a través de la construcción de una transformación lineal que permita representar

a los datos a un espacio de menor dimensión.

D ⊂ Rp PCA−−−→ Rq con q < p

Esta transformación se obtiene mediante la construcción de una base ortogonal compuesta

por los autovectores de la matriz de covarianza de las muestras. Estos autovectores representan

las direcciones en las que se proyectan las muestras y sus autovalores, la magnitud de la varia-

bilidad o información que representan. Por lo tanto, ordenando los autovectores de acuerdo a

la magnitud de sus autovalores (mayor a menor), podremos obtener la matriz de proyección de

los componentes principales. Matemáticamente, si definimos un vector de muestras X ∈ Rp, se

tendrá:

λ1 ≥ ... ≥ λp autovalores de la matriz de covarianza Σ

γ1, ..., γp autovectores de Σ formando Γ = (γ1, ..., γp)

Siendo v = Γ′(X − µ) ; el vector de componente principales de X
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Como resultado, la reducción de dimensionalidad estará dada por la cantidad de compo-

nentes principales que se quiera utilizar, siendo el primer componente el de mayor varianza. A

medida que se agregan nuevos componentes, se irá construyendo la proyección del vector featu-

res original, siendo acumulativa y cada vez menor la variabilidad que aporta cada componente.

Esta lógica de transformación y luego selección de componentes principales invita al desaf́ıo de

encontrar la cantidad justa y necesaria de dimensiones del subespacio de features, mientras que

se retiene la mayor parte de la información posible es decir, su variabilidad. En la siguiente

imagen puede observarse un ejemplo gráfico en un espacio de dos dimensiones de los ejes de

coordenadas de las proyecciones.

Figura 2.8: Ejemplo de una proyección por PCA

PCA es una herramienta muy poderosa para el preprocesamiento de los datos y trae grandes

soluciones para el entrenamiento de algoritmos basados en distancia pero, antes de aplicar esta

técnica, es necesario conocer sus bondades y limitaciones. En lo que respecta a sus limitaciones,

PCA es sensible a la escala de magnitudes relativa que presentan los features, por lo que estos

necesitan ser normalizados previamente antes de aplicarles dicha transformación. Además, ya

que las nuevas coordenadas de los vectores de features no corresponden al subespacio original,

los nuevos datos pierden su interpretabilidad. En cuanto a sus bondades, se destaca la gran

disminución tanto del espacio de almacenamiento como del tiempo de procesamiento. Además
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nos permite llevar las muestras a dimensiones muy bajas (2D y 3D) lo que facilita la crea-

ción de visualizaciones y, como principal valuarte, nos ayuda a combatir la maldición de la

dimensionalidad.

2.7. Redes Neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales o ANN, por sus siglas en ingles, son un conjunto de

algoritmos de aprendizaje automático inspirados en la estructura y funcionamiento del cerebro

humano. Estas redes están compuestas por una serie de unidades de procesamiento interco-

nectadas, llamadas neuronas, que se organizan en capas y procesan información para resolver

problemas complejos de aprendizaje automático. Existen varios tipos de arquitecturas de redes

neuronales, en donde algunas de las mas comunes son: Totalmente conectadas, Recurrentes,

Convolucionales; cada una diseñada para resolver un problema espećıfico como, por ejemplo,

clasificación, procesamiento de imágenes, señales de audio, entre otros.

De las arquitecturas mencionadas, vale la pena destacar a las redes neuronales convo-

lucionales o CNN [2], por sus siglas en ingles, las cuales son un tipo de red neuronal que

se utiliza comúnmente para procesar datos como imágenes y señales de audio. Las CNN se

basan en una operación matemática llamada convolución, la cual se implementa a través de

filtros y permiten extraer caracteŕısticas relevantes de los datos de entrada. Las CNN pueden

estar compuestas totalmente por capas convolucionales o por una combinación de estas con

otras, por ejemplo capas de pooling o totalmente conectadas. Siguiendo con este ejemplo, las

capas de pooling reducirán la dimensión de los mapas de caracteŕısticas generados por las capas

convolucionales, mientras que las capas completamente conectadas serán utilizadas para llevar

adelante el proceso de clasificación. Las CNN han demostrado ser muy efectivas en la clasifica-

ción de imágenes, la detección de objetos y la segmentación de imágenes, como aśı también en

el procesamiento de señales de audio y lenguaje natural.

En lo que respecta a este trabajo, las CNN han demostrado ser de gran utilidad para el

reconocimiento del hablante, al permitir la extracción de caracteŕısticas de las señales de habla,
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como es la frecuencia fundamental. Esto las hace una arquitectura atractiva al momento de uti-

lizar redes neuronales para la construcción de sistemas automáticos de detección de hablantes.

35



Caṕıtulo 3

De los modelos gaussianos a los

i-vectors

En el capitulo Introducción se comentó los diferentes niveles de información que contiene

una señal del habla y cómo se divide conceptualmente las áreas de Speech Recognition y Speaker

Recognition. Además, se avanzó hacia un nivel mayor en la ramificación del Speaker Recognition

obteniendo las subáreas de Speaker Verification y Speaker Identification, enfocadas en resolver

problemas distintos. Ya sea cualquiera de las ramas de análisis mencionadas, algo que es común

a ellas es que su éxito dependerá de cuán eficiente sea la extracción y modelado de las carac-

teŕısticas que distinguen un hablante de otro. En este capitulo, se hará un breve recorrido por

las técnicas más relevantes utilizadas en los comienzos del Speaker Identification.

El primer método automático utilizado en la identificación de hablantes se basaba en Mo-

delos Gaussianos Mixtos o GMM [11]. Estos, son modelos no supervisados que buscan

generar clusters de señales y asignarles una función de densidad de probabilidad a cada uno.

Luego, se evaluaran estas densidades sobre los vectores de features obtenidos de las señales de

habla para aśı obtener una métrica que sirva para la toma de una decisión. Reynolds y Rose

en su art́ıculo Robust Text-Independent Speaker Identification Using Gaussian Mixture Speaker

Models [41] comentan que existen dos motivaciones principales para usar mezcla de gaussianas

como representación de la identidad del hablante. La primera motivación es la noción intuitiva
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de que un densidad multi-modal como GMM pueda modelar el espacio acústico de la voz de un

hablante, la cual puede caracterizarse por la unión de eventos fonéticos ocultos como vocales,

nasales y fricativas. La segunda motivación se basa en la observación emṕırica de que una com-

binación lineal de funciones gaussianas puede representar una gran cantidad de clases debido a

su capacidad para formar aproximaciones suaves a densidades de diferentes formas.

Si nos enfocamos en la formulación matemática que sustenta esta modelización tendremos

que la función de probabilidad de una mezcla gaussiana es una suma ponderada de M densida-

des, tal como se muestra en la siguiente ecuación:

p(x⃗|λ) =
M∑
i=1

pibi(x⃗)

Donde x⃗ es un vector d-dimensional, bi ∈ i = 1, ...,M son las densidades que componen la

mezcla y pi ∈ i = 1, ...,M son los pesos de la mezcla. Cada una de las densidades que componen

la mezcla se corresponden con una gaussiana d-variante con media µi y matriz de covarianza

Ei.

bi(x⃗) =
1

(2π)D/2|Σi|1/2
exp[ −1

2
(x⃗− µ⃗i)

′
Σ−1

i (x⃗− µ⃗i) ] con
M∑
i=1

pi = 1

Entonces, la densidad de la mezcla gaussiana quedará parametrizada mediante los vectores

de medias, las matrices de covarianza y los pesos de la mezcla de todas las densidades de los

componentes. Estos parámetros están representados colectivamente por la notación:

λ = { pi, µ⃗i,Σi } con i = 1, ...M

Por lo tanto, cada hablante está representado por un modelo GMM y su correspondiente

parámetro lambda, quedando el problema circunscrito a encontrar la lambda que mejor ajuste

a la distribución de los vectores de features.

En su modelo GMM extremo a extremo, Reynold propone un enfoque frecuencial para

construir una primera etapa que extraiga de las señales de voz la mayor cantidad de información

que permita representar a un hablante. Para ello, utiliza coeficientes cepstrales obtenidos de un
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banco de filtros Mel o mel-frequency filterbank. En el articulo, el sistema calcula la magnitud

del espectro de un segmento de voz utilizando la FFT, le aplica un filtro de preénfasis y luego

lo procesa a través de un banco del filtros Mel. Finalmente, a la salida del filtro se aplica la

transformada coseno [48] para producir los coeficientes cepstrales. El espectro del habla como

fuente para la extracción de features resulta muy efectivo para la detección de hablantes [4]

ya que, como se comento en secciones anteriores, refleja la estructura del tracto vocal que es

un factor fisiológico predominante en la unicidad de la voz de una persona. Una vez obtenidos

los vectores de caracteŕısticas, se procederá a entrenar el modelo GMM para poder estimar el

parámetro lambda y lograr que la mezcla de gaussianas se asemeje lo mayor posible a la densidad

propia de los vectores de features. Para llevar adelante esta búsqueda el método comúnmente

utilizado es el de máxima verosimilitud y Reynolds propone el algoritmo EM (Expectation-

Maximization) para lograr su maximización. Gracias a este algoritmo se podrán obtener las

GMM que modelan a cada hablante y luego, mediante su evaluación y posterior definición de

un umbral de decisión, llevar a cabo la detección.

Ahora, este enfoque ha sido efectivo en identificación de hablantes pero cuando nos encon-

tramos frente a un problema de verificación de hablantes (uno contra todos) es necesario poder

contrastar dos hipótesis, las cuales plantean si un audio pertenece a una hablante o no. Para

hacer frente a esto nace el modelo de hablante alternativo o también conocido como Universal

Background Model o UBM [40] el cual propone modelar a todos los hablantes, excepto al

objetivo, como una única mezcla de gaussianas parametrizadas. Este modelo universal es esen-

cialmente un GMM entrenado para representar a todas las distribuciones independientes de las

muestras que componen el universo de hablantes conocidos. Una vez entrenados ambos mode-

los, se procederá a realizar una evaluación del mismo modo que GMM. Posteriormente, el UBM

fue utilizado en la identificación de hablantes como modelo inicial para todas las distribuciones

de las muestras dando lugar el método GMM-UBM, el cual obtiene la mezcla de gaussianas

de un hablante a partir de la derivación del UBM mediante adaptación bayesiana [19]. Este

enfoque demostró proporcionar un mejor rendimiento que el clásico de GMM, el cual entrenan

todas las mezclas de forma independiente.
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Aun con las mejoras ofrecidas por GMM-UBM, exist́ıa un problema que merećıa ser te-

nido en cuenta. Este, consiste en que las muestras audio utilizadas para el entrenamiento y

prueba pod́ıan poseer diferentes duraciones, lo cual generaba problemas al momento de rea-

lizar las comparaciones entre ellas y limitaba mucho la diversidad de clasificadores a utilizar.

Para subsanar esto se crearon los GMM Supervectors [11], los cuales consisten en vectores

de longitud fija formados por la concatenación de los parámetros de las GMM (generalmente

sus vectores de medias). Este nuevo vector longitud fija requirió la utilización de un algorit-

mo de aprendizaje automático para poder llevar adelante la identificación de hablantes. Para

este método, el clasificador Support Vector Machines [14] fue una de las técnicas que mejor

rendimiento mostró. En la figura 3.1 se ilustra un esquema GMM que utiliza un UBM sobre

una mezcla de 4 densidades gaussianas, las cuales comienzan un proceso de adaptación frente

a las muestras de entrenamiento (a). Una vez finalizada dicha adaptación o ajuste, se procede

a la creación de los supervectors mediante la concatenación de los vectores de medias de cada

densidad (b).

Figura 3.1: Ajuste de GMM-UBM al conjunto de muestras y creación de supervectors

Gracias a los supervectors se dio solución a la problemática de la variabilidad de la duración

de las muestras pero, como contrapartida, la cardinalidad del espacio vectorial de las muestras

hab́ıa crecido en una gran proporción. Al ser una concatenación de vectores de medias extráıdas

de una mezcla de gaussianas, la dimensión de un supervector es directamente proporcional a la
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cantidad de densidades utilizadas en la mezcla; por lo que podrá variar entre distintos trabajos.

Mas allá de esto, con el fin de dar una noción de magnitud, se observa en el trabajo realizado

por Campbell [11] la utilización de una mezcla de 2048 densidades, obteniendo aśı un vector

de dimensión 2048 * Nµ, siendo esta ultima la cardinalidad del vector de medias. Esta alta

dimensionalidad trae aparejado problemas a la hora de procesar, almacenar y clasificar dicha

información. Debido a esto surgió una nueva inquietud la cual preguntaba si realmente es

necesario contar con tantas dimensiones o si varias de ellas contienen información redundante

que pueda ser representada en un espacio de menor dimensión. Siguiendo la dirección de este

análisis nacieron los i-vectors, los cuales según Dehak [15] son un enfoque data-driven para

la extracción de features que proporciona un marco elegante y general para la clasificación e

identificación de audios. Por lo tanto, gracias a la utilización de herramientas de reducción

de dimensionalidad como el análisis factorial, nacen estos nuevos vectores cuya dimensión es

menor a la de los GMM Supervectors y mantienen gran parte de la información contenida en

ellos. Este último, antes de la era de las redes neuronales, fue considerado el estado de arte por

muchos investigadores para la construcción de vectores de embeddings de señales de habla.
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Caṕıtulo 4

Redes Neuronales en la detección de

hablantes

En el capitulo De los modelos gaussianos a los i-vectors se realizó un recorrido sobre los

oŕıgenes del Speaker Recognition, particularmente sobre las técnicas más sobresalientes utiliza-

das en la detección de hablantes. Primero se comenzó hablando de técnicas probabiĺısticas no

supervisadas basadas en modelos gaussianos mixtos para luego decantar en métodos enfocados

a la creación de vectores de caracteŕısticas, llamados i-vectors [54]; los cuales requieren de un

clasificador que lleve a cabo la detección del hablante. Los i-vectors fueron el estado de arte

de numerosos trabajos, pero con el advenimiento de las redes neuronales y su gran abanico de

ventajas, se comenzaron a proponer numerosas soluciones basadas en estas.

La utilización de deep learning en la detección de hablantes puede dividirse en dos grandes

enfoques: deep learning para la extracción de features y deep learning extremo a extremo [5]. El

primer enfoque consiste en reemplazar los i-vectors por vectores de features obtenidos a partir

del entrenamiento de una red neuronal. La red es entrenada mediante muestras obtenidas a

partir de features acústicos (extráıdos de la señal de voz) y la identidad del hablante como

variable objetivo. Una vez entrenada, se elige alguna de sus capas intermedias como la nueva

salida de la red, a partir de la cual se obtendrán los embeddings de las señales de habla.

Finalmente, estos nuevos vectores serán utilizados como entrada de un clasificador ubicado

41



aguas abajo del sistema. La segunda estrategia consiste en utilizar las redes neuronales tanto

para clasificación como para la toma de decisión. Este trabajo utilizará el primer enfoque, para

el cual, se han desarrollado numerosas técnicas, entre las que se destacan los d-vector, j-vector

y x-vector, descritas a continuación.

La técnica de los d-vectors o deep-vectors fue una de las primeras implementaciones de

redes neuronales para la generación de embeddings de señales de habla. Tal como muestras

[53], los d-vector se obtienen a través del entrenamiento de una DNN (Deep Neural Network)

con múltiples capas ocultas totalmente conectadas. El objetivo del entrenamiento consiste en

llevar adelante la detección de los hablantes a nivel de cuadro o frame ya que el conjunto

de entrenamiento se encuentra compuesto por vectores de features obtenidos a partir de un

ventaneando de la señal de habla. Para llevar adelante el entrenamiento, primero se deben

extraer las caracteŕısticas espectrales de la señal habla a través de un banco de filtros. Luego,

para brindar contexto temporal a los cuadros, se concatena el cuadro a detectar con 30 cuadros

mas a su izquierda y 10 a su derecha. Además, se establecerá la variable objetivo como un

vector one-hot obtenido de la etapa de salida de la red y cuya dimensión es igual al número

de hablantes que componen el universo de muestras. Una vez que la DNN se ha entrenado con

éxito, se eliminará su última capa, usando las activaciones de su penúltima capa para aśı extraer

los embeddings de cada uno de los cuadros. Es decir, para cada cuadro de una señal de habla

se genera un vector de embeddings que luego se promediaran para obtener un embedding que

represente a la muestra en su totalidad. Estos son los d-vector y han demostrado en numerosos

trabajos una mejoŕıa general respecto a los i-vector.
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Figura 4.1: Arquitectura de red neuronal generadora de d-vectors

La técnica de los j-vectors o joint-vectors consiste en una generalización del concepto de

d-vectors [31] la cual se basa en un entrenamiento con múltiples variables objetivo. El concepto

detrás de este enfoque es la intuición de que puede resultar dif́ıcil reconocer directamente a

un hablante sólo por sus vectores de features, ya que en realidad diferentes hablantes tendrán

su propio estilo de pronunciación en cada śılaba o palabra. Por lo tanto, se propone utilizar

como variable objetivo no solo la identidad del hablante sino también los textos pronunciados,

generando aśı un aprendizaje múltiple que permite aumentar el rendimiento de la red neuronal

en la identificación de un hablante. Para llevar adelante el entrenamiento se utilizará una función

de costo compuesta por dos términos, una asociada a la detección del hablante y otra asociada a

la detección del texto enunciado. Tal como en los d-vectors, una vez que la DNN se ha entrenado

con éxito, se eliminará la última capa y se utilizara las activaciones de su penúltima capa para

extraer los embeddings de cada cuadro, los cuales se promedian para obtener el embedding de

la muestra, también llamado j-vector. Aśı como existen numerosos trabajos que muestra una

superioridad de los d-vectors frente a los i-vectors, sucede los mismo con los j-vectors respecto

a ellos dos; tal como se muestra en los experimentos realizados por Larcher [29] sobre la base

de datos RSR2015.

El enfoque de x-vectors son una evolución de los d-vectors, los cuales se caracterizan

por primero realizar un procesamiento a nivel de cuadro y luego, mediante un proceso de
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agregación estad́ıstica, a nivel de muestra. Tal como se especifica en x-vectors: robust dnn

embeddings for speaker recognition [47], la red neuronal que construye los x-vectors recibe a

su entrada los vectores de features de T cuadro obtenidos mediante una ventana deslizante de

aproximadamente uno 25 milisegundos. Luego, cada una de las capas que integran la frame-

layer (figura 4.2) procesa los cuadros dentro de un contexto temporal, es decir que se procesa

un cuadro en conjunto con sus vecinas. Por ejemplo, la primera capa tendrá un contexto de

cinco frames (intervalo de dos cuadros a la izquierda y dos a la derecha) la cual alimentará

una siguiente capa que, a su vez, impondrá un nuevo contexto temporal a su entrada. Este

comportamiento expandirá la amplitud del contexto inicial y se repetirá hasta la última capa

antes de la agregación estad́ıstica. Debido a este procesamiento con contextos temporales, es que

la arquitectura se denomina Time-Delay NN (TDNN). Una vez llegado a la capa de agregación

estad́ıstica (segment-level o feedforward), se extraerá la media y desv́ıo estándar a cada uno de

los T embedding obtenidos por cada cuadro. Luego, estos serán concatenados para aśı obtener un

embedding por cada muestra. Finalmente, la arquitectura quedara compuesta por unas primeras

capas con retardos de tiempo, una capa de agrupación estad́ıstica y una sección feedforward, las

cuales serán entrenadas conjuntamente para la detección de N hablantes; quedando definidos

los x-vector como los vectores extráıdos desdén la segunda hasta la última capa oculta de la

red feedforward, tal como se observa en la imagen.

Figura 4.2: Arquitectura de red neuronal generadora de x-vectors

Es importante destacar que los x-vectors han sido el nuevo estado de arte frente a los i-
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vectors, j-vectors y d-vectors gracias a la obtención de un rendimiento superior a las demás y,

además, son utilizados como base de muchos de los trabajos con nuevos enfoques en la resolución

del problema de identificación de hablantes. Teniendo en cuenta estas realidades es que este

tipo de arquitectura será la utilizada para este trabajo de tesis.
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Caṕıtulo 5

La extracción de caracteŕısticas

Habiendo repasado los diferentes enfoques de las secciones anteriores, se llega a la conclusión

de que las redes neuronales son una solución superadora a los enfoques clásicos mostrados en el

capitulo 3. Pero, un aspecto fundamental que no fue mencionado hasta el momento fue que las

redes de ese capitulo 4 requieren de una etapa previa que les faciliten a su entrada vectores con

las caracteŕısticas de cada una de las señales. Estos, son los denominados bancos de extracción

de caracteŕısticas.

La mayoŕıa de las implementaciones de estos extractores de caracteŕısticas consisten en

bancos de filtros construidos a mano, como por ejemplo los MCC (Mel-cepstral Coefficients) [12]

Estos, se sustentan a partir de pruebas perceptivas y no presentan garant́ıas de que dichas

representaciones sean óptimas para todas las tareas relacionadas con el habla. Segun Ravanelli

y Bengio en su art́ıculo Speaker recognition from raw waveform with sincnet [39] los bancos de

filtros comúnmente utilizados generan efectos nocivos sobre las señales de habla ya que suavizan

su espectro, dificultando la extracción de propiedades cruciales como el pitch y los formantes.

Para mitigar estos efectos, algunos art́ıculos han propuesto alimentar directamente a la redes

neuronales con bins de espectrogramas o incluso con las mismas señales definidas en el dominio

temporal. Respecto a este último enfoque, las redes neuronales convolucionales o CNN son las

arquitecturas más populares para procesar muestras de voz.

Una de las regiones de mayor criticidad de las CNN es la primera capa convolucional, la
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cual alberga los filtros que se encargan de extraer los features de las señales de habla. Estos

filtros entrenados a menudo toman formas ruidosas e incongruentes (especialmente frente a

pocas muestras de entrenamiento), teniendo algún sentido para la red neuronal pero poca

interpretabilidad para las personas. Para subsanar estas limitaciones es que Ravanelli y Bengio

proponen en su articulo [39] una nueva arquitectura convolucional llamada SincNet, la cual

consiste en la implementación de un arreglo de funciones Sinc parametrizadas. En la siguiente

fórmula se puede observar la expresión matemática que caracteriza a una convolución entre una

porción de una señal (x[n]) y un filtro (h[n]) de tamaño L, ambos discretos.

y[n] = x[n] ∗ h[n] =
L−1∑
i=0

x(l).h(n− l)

Las CNN tradicionales deben aprender todos los componentes de cada uno de los filtros que

utilizan, en cambio en el enfoque SincNet solo se deben aprender las frecuencias de corte (bajas

y altas). Dado esto es que la fórmula anterior puede escribirse de la siguiente manera:

y[n] = x[n] ∗ g[n, θ]

Aqúı surge la función g[n, θ] que describe al filtro y depende solamente de los parámetros

contenidos en θ, los cuales serán aprendidos por la red en su etapa de entrenamiento. Al

realizar convoluciones en el dominio temporal sobre sincs, se estará implementando un filtrado

pasa-banda en el dominio frecuencial (la transformada de fourier de una sinc es una función

rectangular). Este tipo de filtrado es común en el área del procesamiento de señales, por lo que

Ravanelli y Bengio proponen seguir esta lógica y aśı poder formular matemáticamente el filtro

propuesto como la diferencia entre dos filtros de pasa-bajo:

G[f, F1, F2] = rect(
f

2F2

)− rect(
f

2F1

)

Donde F1 y F2 son las frecuencias de corte bajas y altas aprendidas en el entrenamiento, y

rect(.) es una función rectangular en el dominio de la frecuencia. Una vez definida la estructura

del filtro, se aplicara la inversa de la transformada de Fourier para obtener su función de
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transferencias en el dominio temporal.

g[n, F1, F2] = 2F2sinc(2πF2n)− 2F1sinc(2πF1n)

Donde la función sinc(x) = sin(x)/x. Las frecuencias de corte se puede inicializar dentro

del rango comprendido entre el cero y la mitad de la frecuencia de muestreo (frecuencia de

Nyquist)

Ahora, todas las definiciones se sustentan sobre formalidades teóricas e ideales y, al imple-

mentar filtros digitales, se esta lejos de la idealidad, por lo que estos presentaran ondulaciones

en la banda de paso (donde el filtro idea seria plano) y atenuación limitada en la banda supri-

mida (donde el filtro ideal seria cero). Una solución popular para mitigar este problema es la

creación de ventanas para luego multiplicarlas por la función de transferencia g con objetivo

aminorar estos efectos.

gw[n, F1, F2] = (2F2sinc(2πF2n)− 2F1sinc(2πF1n)).w[n]

Aqúı se ha llegado a la formula definitiva que gobierna las redes SincNet, logrando una forma

compacta y eficiente de la cual se podrá derivar un banco de filtros personalizado ajustado

espećıficamente para la aplicación deseada. Los experimentos realizados por Ravanelli y Bengio

muestran que para tareas de identificación y verificación de hablantes, la arquitectura propuesta

converge más rápido y funciona mejor que los enfoques tradicionales.

En vistas a la realización de este trabajo y tomando el razonamiento generado en este

capitulo, se decidió ir hacia un enfoque de extracción de caracteŕısticas a través de una red

neuronal convolucional de tipo SincNet.
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Caṕıtulo 6

Los datos

Uno de los mayores desaf́ıos en el campo del reconocimiento del habla es la poca dispo-

nibilidad de datos abiertos a la comunidad. La mayoŕıa de los datos de voz son propietarios

(se deben abonar), de dif́ıcil acceso y en variadas ocasiones presentan un etiquetado de baja

calidad y son ruidosos. Además, el entrenamiento de modelos de detección de hablantes a través

de datos limpios, estandarizados y tomados de micrófonos de gran calidad carece de sentido

para aplicaciones modernas debido a que los usuarios hoy en d́ıa interactúan con ella a partir

de una gran diversidad de dispositivos electrónicos como tabletas, teléfonos celulares, altavoces

inteligentes, entre otros. Estos dispositivos, buscan tener un alcance masivo y lograr penetrar

lo mayor posible en todos los estratos de la sociedad, por lo que la calidad de sus componentes

estará definida por la estrategia de mercado de su fabricante y esta, no siempre sera la mejor.

Los teléfonos celulares o smartphones son uno de los principales dispositivos utilizados por

las personas en sus actividades diarias y son una tecnoloǵıa transversal a la mayor parte de la

sociedad (género, edad, nivel socioeconómico, entre otros). Estos, son utilizados continuamente

para la generación y env́ıo de contenido audiovisual, por lo que resultan una fuente muy atrac-

tiva para la construcción de datasets de entrenamiento. En lo que respecta a las aplicaciones

utilizadas mayormente para la generación de contenido, se tiene dos grandes familias: las redes

sociales y las aplicaciones de mensajeŕıa, las cuales en la actualidad poseen un ĺımite cada vez

más difuso. Dentro de las aplicaciones de mensajeŕıa, WhatsApp se encuentra en el podio de
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las aplicaciones que presentan un predominio en los mercados de estas latitudes.

El objetivo de todo sistema de machine learning con impacto directo en la población es el

de brindar un servicio que solvente necesidades de una manera efectiva y justa, por lo que es

necesaria la construcción de datasets que reflejen la gran diversidad de dispositivos electrónicos

utilizados por la sociedad para la toma y generación de contenido audiovisual. Estos datasets

nos permitirán entrenar modelos con un menor sesgo y a su vez, construir sistemas basados en

machine learning mas robustos. Teniendo en cuenta todas las premisas presentadas es que se

ha decidido utilizar en este trabajo de tesis los mensajes de audio de WhatsApp como fuente

del dataset de entrenamiento, lo cual tendrá acarreado conceptos de calidad y consistencia de

los datos, abordados a continuación.

6.1. La calidad de los datos

Un algoritmo de machine learning busca definir reglas de decisión en base a patrones que

extrae de los datos con los que fue entrenado. Esto implica que se debe prestar especial atención

a la calidad de los datos con que se va a entrenar dicho algoritmo, ya que esto impactara

directamente en su capacidad de generalización. El término Garbage In, Garbage Out, es bien

conocido en el ámbito de las ciencias de datos y busca esquematizar que aunque tengamos un

algoritmo muy sofisticado, no tendremos buenos resultados si los datos de entrenamiento son

de baja calidad. En resumen, un algoritmo será tan bueno como sus datos de entrada y, por lo

tanto, es un punto cŕıtico a tener en cuenta.

Proponer que los datos utilizados para entrenar algoritmos sean de calidad parece trivial,

pero según el articulo Everyone wants to do the model work, not the data work publicado por

Google Research [46] se tiene evidencia emṕırica de que muchas fallas en los sistemas de pre-

dicción se deben a la propagación de problemas en los datos. Esta problemática es denominada

Data Cascades y está directamente relacionada a prácticas convencionales de IA/ML que sub-

estiman la calidad de los datos. Según el documento, esta subestimación se debe a que este

trabajo es visto como operacional comparado con la construcción de nuevos modelos y, por lo
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tanto, la mayoŕıa de las organizaciones no logran crear o cumplir un estándar de calidad de

datos.

Para afianzar la calidad de los datos es primordial realizar una buena recolección de datos

detectando sus bondades y deficiencias, para aśı poder evitar sesgos. Existen diferentes técnicas

de sintetización de datos que permiten solventar algunas de estas limitaciones como por ejemplo,

técnicas para balancear clases pero en el ámbito productivo generalmente la mejor respuesta

es el inicio de una nueva etapa de recolección. Otro aspecto importante es el concepto de Data

Provenance y Data Lineage, el cual hace hincapié en conocer el origen de los datos y registrar

las transformaciones utilizadas en la construcción de los conjuntos de datos de entrenamiento.

Siguiendo esta ĺınea, el articulo Datasheets for Datasets [20] destaca la importancia de realizar

una correcta documentación de ellos y, que en al actualidad no existen procesos estandarizados

para su documentación.

Siguiendo en el camino hacia una mejor calidad de los datos, tenemos a la etapa de prepro-

cesamiento como un elemento de gran criticidad, el cual busca corregir deficiencias en los datos

que puedan dañar el aprendizaje como son el ruido o valores extremos. En este trabajo se utili-

zará una etapa de preprocesamiento para adecuar las señales de habla, las cuales se utilizarán

posteriormente para alimentar una red neuronal cuyo propósito es el de generar vectores de

embeddings de los audios. Según el informe Un Estudio sobre el Preprocesamiento para Redes

Neuronales Profundas [37] se puede observar que más allá de que las redes neuronales presentan

una gran flexibilidad para el aprendizaje de patrones complejos, reduciendo la necesidad de una

preparación manual de los datos, sigue siendo importante un preprocesamiento adecuado para

obtener resultados de calidad. En este texto se hace referencia a un ejemplo de detección de

d́ıgitos manuscritos, pero se extiende a todo tipo de problema.

Como conclusión, podemos enfatizar que los datos de la vida real contendrán numerosas

limitaciones, por lo que el camino hacia la construcción de datasets de calidad se encuentra

acompañado de numerosos desaf́ıos. Estos, deberán detectarse y solucionarse al momento de

querer implementar sistemas basados en machine learning en ambientes productivos
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6.2. Construcción y estructura de los datos

En el marco de la construcción de un dataset que sea representativo de la sociedad, WhatsApp

nos brinda una oportunidad única ya que sus mensajes de voz nos permiten obtener datos de

gran diversidad y diferente calidad. Estas señales de habla contendrán modismos, silencios,

ruidos, reverberaciones, diferentes tamaños y contendrán sentimientos y emociones; t́ıpicos de

conversaciones de la vida cotidiana. Toda esta rica información puede ser accedida fácilmente

(especialmente en Android) ya que se encuentra almacenada dentro los dispositivos celulares.

Es por esto, que el dataset que se utilizara en este proyecto estará compuesto por los mensajes

de voz que fueron enviados y recibidos por el autor de este documento. Además de los audios,

Whatsapp permite exportar la metadatos de cada conversación, los cuales será utilizados para

obtener las etiquetas de los hablantes de cada archivo. Cabe aclarar que el contenido de los

audios utilizados no serán divulgados y solo serán utilizados con fines académicos y, además,

quedará enmascarado detrás de los embeddings que los representan.

Los audios se encuentran almacenados en un formato de archivos llamado “opus”. Este es

un formato de audio con pérdida, el cual fue creado por la Internet Engineering Task Force

(IETF) con el objetivo de ser eficiente en la transmisión a través de internet. Esta codificación

se caracteriza por ser de mejor calidad que otros formatos de audios más conocidos y permite

codificar el sonido en tiempo real. Estos archivos, se encuentran almacenados en estructuras

de carpetas que los segmentan a través del tiempo y no guardan ningún identificador que los

relacione a un determinado mensaje de voz. Debido a las limitaciones de codecs soportados por

las libreŕıas utilizadas, se realizó un conversión de formato “opus” a “ogg”, ambos, de código

abierto.

Para la detección de la identidad del hablante, se utilizarán diversas técnicas de aprendizaje

supervisado, por lo que es necesario contar con las etiquetas que identifiquen a los hablantes de

cada audio. Por la naturaleza de los datos, no tendremos un problema de Speaker Diarization ya

que no se cuenta con múltiples hablantes en un mismo audio. Luego de exportar los metadatos

de cada conversación, se realizó un análisis gramatical ad-hoc mediante expresiones regulares
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para obtener las identidades de los hablantes de cada audio. Finalmente, se realizó un filtrado

de los archivos que poseen etiquetas obteniendo el conjunto de datos definitivo, el cual está

compuesto por 761 audios generados por 12 hablantes el cual fue dividido en un conjunto

de entrenamiento (80%) y validación (20%). La distribución de audios por hablante no es

uniforme, por lo que se tiene una mayor proporción de muestras provenientes del dueño del

dispositivo celular.

Figura 6.1: Distribución de clases (hablantes) en el conjunto de datos

En lo que respecta a la duración de los audios se evidencia una diversidad en su longitud, pero

la mayoŕıa se encuentra por debajo del minuto salvo algunas excepciones. Este comportamiento

es habitual ya que los audios generalmente buscan transmitir mensajes concisos y dependen en

gran medida del estilo de los hablantes y, gracias a la utilización de las redes SincNet, no existe

una problemática en estas diferencias. Si nos enfocamos en la diversidad de hablantes tendremos

un universo compuesto por aproximadamente 3 mujeres y 9 hombres, lo cual es importante ya

que con esto se pueden estudiar caracteŕısticas particulares de la señales de habla de hombres

y mujeres como por ejemplo, los rangos de frecuencias y amplitudes de sus armónicos. Algunas

de las diferencias presentes es que las mujeres tienden a tener frecuencias más altas (agudas) y

los hombre más bajas (graves).

Con el objetivo de poder visualizar estos comportamientos es que, partiendo de un audio

perteneciente a un hablante masculino y uno femenino, se realizara un análisis descriptivo de
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cada una se la señales. Este análisis sera llevado a cabo con las herramientas mas utilizadas

en el procesamiento de señales, las cuales fueron descriptas en la sección La transformada de

Fourier y se verán implementadas a continuación.

Figura 6.2: Forma de onda de señales de habla masculina y femenina

En la figura 6.2, se evidencia a la izquierda una señal de habla de un hombre (azul) mientras

que la de la derecha (naranja) se tiene una hablante mujer. A simple vista, en el dominio del

tiempo solo puede detectarse diferencias en sus amplitudes, pero es en el dominio frecuencial

donde se enriquece el análisis. Para ello se llevara a cabo un espectrograma, el cual mediante

la utilización de la FFT sobre una ventana de tiempo deslizante, permitirá detectar cualidades

representativas de cada audio.
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Figura 6.3: Espectrograma de señales de habla masculina y femenina

En la figura 6.3 se puede observar la ubicación, en el espectro de frecuencias, de los formantes

que componen ambas señales como aśı también el rango de frecuencias en que se ubican los

armónicos de cada señal a lo largo del tiempo. Otro aspecto a destacar es que los tonos con mayor

amplitud se encuentran en la banda de frecuencia por debajo de los 4 khz, algo esperado y bien

utilizado en los canales de comunicación telefónicos. Finalmente, se evidencia un corrimiento

ascendente de los tonos, o armónicos, presentes el espectro de habla femenino (lineas con mayor

brillo) comparado a el masculinos, mostrando aśı que estos poseen un sonido mas agudo.
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Caṕıtulo 7

Metodoloǵıa

Habiendo recorrido los diferentes conceptos teóricos que poseen preponderancia dentro del

universo de problemas en la detección de hablantes, se decidió construir un sistema que aborde

todas estas problemáticas. Esto, implicara el diseño y construcción de un conjunto de etapas

que integraran un sistema automático de identificación de hablantes. Tal como se comento

en el documento, se implementara una etapa de preprocesamiento, seguido por una etapa de

generación de embeddings y, finalmente, una etapa de clasificación de tipo multiclase. Esta

ultima etapa sera llevada a cabo por un grupo de algoritmos bien conocidos y mencionados

recurrentemente en gran parte de los art́ıculos de investigación referenciados en este trabajo.

En las siguientes secciones se detallaran las funciones de cada etapa, las herramientas utilizadas

en ellas y cómo impactaran sus transformaciones sobre las señales de habla. Una vez descrita

y ejemplificada esta metodoloǵıa, se transitara hacia el capitulo Resultados, el cual evaluará la

calidad de las clasificaciones realizadas por los distintos algoritmos seleccionados.

7.1. Descripción general del modelo

El sistema de Speaker Identification implementado se encontrará compuesto por tres macro-

bloques que se ensamblarán en serie, cada uno con una tarea espećıfica. Cada uno de estos

macro-bloques estarán a su vez compuesto por un determinado número de micro-bloques, que

se encargaran de llevar adelante tareas más espećıficas y acotadas. A continuación se presentan

56



los tres macro-bloques o etapas que componen el flujo de trabajo (también conocido como

pipeline) necesario para poder entrenar el modelo y clasificar las señales de habla:

Preprocesamiento: Esta etapa se encargará de recolectar un conjunto de muestras com-

puestas por múltiples señales de audio de diferentes hablantes, para luego limpiarlas y

acondicionarlas. Esto, buscara resaltara los aspectos distintivos de un hablante particu-

lar y eliminar contenido de baja utilidad. Dentro de esta etapa se tendrá un proceso de

eliminación de silencios, luego un proceso de preénfasis y finalmente un filtrado de ruido

de fondo.

Speaker embedding: Esta etapa se encargará de transformar las señales de habla, definidas

en el tiempo, en vectores de embeddings. Los embedding serán representaciones vectoriales

de los audios, los cuales buscarán captar los atributos que mejor distinguen un hablante

de otro. Dentro de esta etapa se tendrá primero un proceso de extracción de features,

luego un proceso de generación de embedding y finalmente un proceso de reducción de

dimensionalidad.

Backend: Esta etapa estará compuesta por un algoritmo de clasificación, el cual deberá

ser entrenado con los embedding obtenidos de las muestras, para aśı ajustar sus inferencias

los mejor posible a los hablantes que componen el conjunto de datos. Una vez entrenado,

será el encargado de dictaminar que hablante ha generado cada audio. Esta clasificación

se basará en las similaridades que presenten los diferentes vectores en el subespacio que

los alberga.

Cada una de estas etapas impactarán directamente sobre el rendimiento de su sucesora, por

lo que es de vital importancia respetar su orden de ejecución y su forma de interacción. En la

siguiente figura se ejemplifican dichos bloques.
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Figura 7.1: Diagrama en bloques del sistema identificador de hablantes

Tal como se puede observar el sistema contará con una primera etapa adaptación y limpieza

de señales de audio, para luego ingresar al bloque de generación de embeddings de voz. Este

bloque subdividirá a la señal en diferentes cuadros y generará un embedding por cada una de

ellas para luego construir mediante un promedio el vector de embeddings que represente al audio

en su totalidad. Luego, estos vectores transitaran una etapa de reducción de dimensionalidad,

la cual bajara notablemente su cardinalidad. Finalmente, los vectores conformarán un nuevo

conjunto de datos que será utilizado para entrenar y validar diferentes tipos de algoritmos de

clasificación supervisada. En esta última etapa se realizaron diversas pruebas con el objetivo

de encontrar la mejor combinación de un algoritmo con sus correspondientes hiperparámetros.

Es importante comentar que una vez elegido el clasificador, todas las etapas mencionadas

deberán implementarse tanto para un nuevo reentrenamiento del modelo como para el sistema

de inferencias.

En las siguiente secciones se detallarán cada uno de los diferentes bloques funcionales que

componen el sistema y, también, los módulos que los integran. Además, se presentan las he-

rramientas computacionales utilizadas en cada una de las etapas junto con ilustraciones que

muestran como impactan cada una de estas transformaciones en una señal de habla.

7.2. Preprocesamiento

Tomando como referencia lo expuesto en la sección Los datos, se evidencia que en los

comienzos de todo pipeline de reconocimiento de hablantes es muy importante incorporar una

etapa de preprocesamiento que permita limpiar y acondicionar las señales de audio. Sobre ellas

se deberán aplicar una serie de transformaciones que permitan eliminar todo fenómeno no
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deseado que se incorpora a la señal de habla desde que es generada hasta que es capturada

por un micrófono. De esta forma se podrá enviar a etapas subsiguientes una señal con mayor

porcentaje de información en el tiempo que permita realizar una extracción de features eficiente

y focalizada solo en la porción de habla, la cual contiene atributos espećıficos y distintivos que

identifican al hablante.

En la actualidad los micrófonos de los dispositivos móviles han mejorado su calidad, logran-

do captar con mayor nitidez la señal objetivo (Habla) que, junto con la utilización de redes

neuronales, permiten la construcción de sistemas de extracción de features cada vez más robus-

tos. Más allá de estas consideraciones, el campo de preprocesamiento de señales sigue estando

en constante evolución permitiendo el mejoramiento de las señales de audio independientemen-

te de la calidad con que fueron captadas. Para poder llevar a cabo este acondicionamiento, se

utilizaron diferentes tipos de filtros digitales, cada uno centrado en una tarea espećıfica. En la

literatura cient́ıfica [23] se encuentra una gran variedad técnicas de preprocesamiento, de las

cuales se utilizaron las siguientes:

Filtro de Silencios o VAD.

Filtro de Preénfasis.

Filtro de ruido de fondo.

Todos ellos serán de gran importancia en el tratamiento de las muestras y deberán llevarse

a cabo en un orden en que fueron nombrados. A continuación se detallarán cada uno de esto y

de ejemplificaba cómo impacta su aplicación sobre una señal testigo elegida aleatoriamente del

conjunto de entrenamiento.

7.2.1. Filtro de silencios

El habla es discontinua ya que a menudo tenemos pausas entre las oraciones e incluso

dentro de las mismas, por lo que un audio puede contener silencio en varias posiciones como

en el comienzo, entre las palabras de una oración o al final del audio. Si se eliminan estos
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silencios se conseguirá reducir el tiempo y la complejidad de los cálculos algoŕıtmicos en el

proceso de extracción de caracteŕısticas. Por lo tanto, existe un potencial ahorro de recursos

de cómputo si se logran eliminar las mayor cantidad de porciones de audio que no contengan

habla. T́ıpicamente, el consumo de recursos computacionales de un proceso de eliminación de

silencios se encuentra entre uno y tres órdenes de magnitud [55] respecto al consumo de los

modelos de machine learning, por lo que pueden convivir dentro del mismo sistema sin degradar

su rendimiento. Es por esto, que estas etapas se encuentran presentes en la gran mayoŕıa de

los sistemas y es fundamental en cualquier proceso de preparación de datos relacionados con el

análisis de señales de habla; pasando desapercibida su presencia en la mayoŕıa de los casos por

los usuarios finales.

El Filtrado de silencios o también conocido como VAD consiste en la determinación de

intervalos de tiempo en donde una señal de audio presenta o no habla, siendo una decisión

binaria. Para ello, primero debe definirse la probabilidad de que una señal de entrada contenga

voz o no, denominada probabilidad de presencia de voz, para luego implementar un esquema

de clasificación sobre un umbral de decisión. Este problema parece ser sencillo de resolver pero

la dificultad se encuentra en lograr sistemas que tenga una buena generalización, debiendo

funcionar razonablemente bien en ambientes con diversidad de fuentes de audio, ruido y niveles

de relación señal a ruido [55]. Un VAD de buena calidad debeŕıa ser portable, logrando un

equilibrio entre un bajo consumo computacional y latencia. A continuación se muestra un

ejemplo de una señal de habla perteneciente al conjunto de datos de entrenamiento, la cual fue

sometida a este tipo de filtrado.
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Figura 7.2: Efecto del filtrado de silencios sobre una señal de habla

En la figura 7.2 se puede observar el cambio sufrido por una señal de habla cruda (azul)

luego de aplicarle un filtrado VAD (naranja). Este filtro genera una reducción del tamaño de la

señal de habla a través de la eliminación de las secciones con silencios, conservando las porciones

de la señal con mayor información. En este trabajo se utilizó un modelo preentrenado de uso

libre llamado Silero VAD [50] el cual se construyó sobre una red neuronal basada en MHA

(Multi-Head Attention) [22], la cual utiliza features obtenidos a través de la transformada de

fourier de corto tiempo. Según la bibliograf́ıa, se eligió esta arquitectura debido al hecho de que

las redes basadas en MHA han mostrado resultados prometedores en muchas aplicaciones como

el procesamiento del lenguaje natural y procesamiento del habla. Esta se encuentra disponible

en el repositorio de modelos Pytorch-Hub y consiste en un paquete de detección de voz de alto

rendimiento que soporta diferentes lenguajes, entre los que se destacan Ruso, Inglés, Alemán y

Español.

7.2.2. Filtro de preénfasis

El filtrado de preénfasis busca aumentar los niveles de enerǵıa que presentan las frecuencias

altas del espectro de la señal de voz, debido a que a menudo los niveles de enerǵıa de las bandas

altas son menores que en las bajas. Al aplicar este tipo de transformación se logra un mayor
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equilibrio sobre todo el espectro de la señal mejorando la relación señal-ruido en las frecuencias

altas y, además, se reduce el rango dinámico de la magnitud del espectro ayudando a disminuir

potenciales problemas numéricos al momento de cuantizar estos valores.

El filtro de preénfasis se lleva adelante gracias a la implementación un filtro diferencial

pasa-alto de primer orden, parametrizado con un coeficiente definido entre cero y uno; donde

cero significa que la señal no sufrirá cambios y uno implicara la implementación del filtro en su

totalidad. A continuación se muestra la fórmula, en el dominio del tiempo, que gobierna este

tipo de filtrado.

y(t) = x(t)− αx(t− 1)

Es importante tener en cuenta que la utilización de un preénfasis excesivo puede generar

problemas sobre las señales fricativas, ya que estas poseen altos niveles de enerǵıa en las fre-

cuencias altas. Por lo tanto, el grado de preénfasis aplicar dependerá en gran medida del caso

de uso que se requiera atacar. Para poder observar el efecto del preénfasis se tomó la señal de

la sección anterior, se le aplicó el dicho filtrado y se calculó su transformada discreta de Fourier

(algoritmo FFT) antes y después ello.

Figura 7.3: Efecto del filtrado de preénfasis sobre una señal de habla
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En la figura 7.3 se puede observar el cambio sufrido por una señal de habla de la sección

anterior (azul) luego de aplicarle un filtrado de preénfasis (naranja). Este filtro genera un

balance más equitativo entre las magnitudes de las frecuencias altas y bajas del espectro.

En este trabajo se utilizó una función llamada effects.preemphasis [32] perteneciente a la

libreŕıa LibROSA y consiste en un paquete desarrollado en python para análisis de audios y

videos. Esta función implementara el tipo de filtrado antes mencionado utilizando al coeficiente

alpha en su valor por defecto de 0.97, el cual se toma como referencia de la herramienta HTK

(Hidden Markov Model Toolkit) [57]. Esta herramienta es utilizada en el ámbito académico en

la investigación de reconocimiento de voz, śıntesis de voz, reconocimiento de caracteres, entre

otros.

7.2.3. Filtro de Ruido de fondo

El ruido aditivo es una composición de señales espurias de alta frecuencia que se adhieren

a las señales que transmiten información. Este, se encuentra presente en todos los entornos

por donde transitamos ya sea por interferencia con otras señales o alteraciones generadas por

el propio entorno y, por lo tanto, estará presente en las señales de habla contenidas en los

archivos de audio. Es por esto que el ruido es una de las principales perturbaciones presentes

en el trasfondo acústico de una comunicación hablada. Estas señales espurias son captadas por

los micrófonos y, dependiendo de la calidad de los mismos podrán estar atenuadas en mayor o

menor medida. En lo que respecta al dataset que se conformó para este trabajo, es importante

destacar que no se contó con una flota de celulares de alta categoŕıa, por lo que todos los audios

presentaban algún nivel de ruido.

El óıdo humano puede identificar fácilmente la señal de voz en entornos ruidosos, es más,

se encuentra desarrollado para llevar adelante esta tarea de forma muy eficiente pero, cuando

utilizamos sistemas computacionales, esta perturbación puede generar gran impacto sobre el

rendimiento del sistema. Por lo tanto, es de vital importancia la inclusión de una etapa de

preprocesamiento que permita apaciguar los efectos de este fenómeno. Para llevar adelante esta

tarea, se utilizó una herramienta de uso libre, la cual permitió eliminar señales reunidas de cada
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muestra, en la siguiente figura se muestra el espectrograma de la señal de habla de la sección

anterior, la cual fue sometida a un filtro de ruido de fondo.

Figura 7.4: Efecto del filtrado de ruido de fondo sobre una señal de habla

En la figura 7.4 se puede observar el cambio sufrido por una señal de habla de la sección

anterior (izquierda) luego de aplicarle un filtrado de ruido de fondo (derecha). Este filtro pre-

senta una atenuación sobre las frecuencias que poseen una magnitud mucho mas baja respecto

a la señal predominante, permitiendo limpiar el ruido presente en cada audio. En este trabajo

se utilizó la función nr.reduce noise perteneciente a la libreŕıa Noisereduce [45] [44], la cual

consiste en un paquete desarrollado en python que utiliza un método llamado Spectral Gating,

el cual calcula el espectrograma de la señal y estima un umbral de ruido para cada banda

de frecuencia, para luego utilizarlo en la definición de qué sección del audio se debe filtrar.

Finalmente, es importante aclarar que el dataset de entrenamiento no contaba con muestras

demasiado ruidosas por lo que la herramienta utilizada fue de gran utilidad para poder eliminar

las porciones de este efecto no deseado.

7.3. Speaker embedding

Una vez que las muestras transitan la etapa de preprocesamiento se inicia el proceso de

construcción de los embeddings de la señal de habla, el cual es el corazón del sistema de reco-
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nocimiento de hablantes. En esta etapa transformaremos las señales de audio en vectores de

embedding con el objetivo de captar la mayor cantidad de rasgos distintivos de cada una, por

lo cual se utilizará un red neuronal preentrenada y de alto rendimiento.

7.3.1. Construcción de embeddings

El procesamiento de señales basa gran parte de su análisis en el espectro de frecuencias,

también conocido como espectro de Fourier. En este nuevo dominio, es posible detectar aspectos

fundamentales que hacen al comportamiento de las señales, por lo que para lograr captar las

distintas caracteŕısticas innatas de cada señal se utiliza una herramienta conocida como Banco

de Filtros. El banco de filtros, formado por un arreglo de varios filtros pasa-banda, separará la

señal de entrada en varias componentes, cada una de las cuales transportara una sub-banda de

frecuencias de la señal original. Al aislar diferentes componentes frecuenciales, algunas tendrán

mayor importancia y podrán ser codificadas con una mayor resolución, por lo que el esquema de

codificación deberá ser sensible a las pequeñas diferencias existentes entre unas y otras. Existen

diversas propuestas para construir bancos de filtros, algunas completamente basadas en redes

neuronales y otras más artesanales. En este trabajo, utilizaremos un enfoque llamado SincNets,

el cual convoluciona la señal de entrada con un conjunto de funciones parametrizadas de tipo

sinc, en donde las frecuencias de corte de estos filtros pasa-banda son los únicos parámetros a

aprender. Por lo tanto, al utilizar SincNets se podrá obtener vectores de features a partir de

señales definidas en el tiempo.

Luego de seccionar los audios en ventanas de tiempo y extraer sus features a través de la

SincNet, se tendrá a su salida un conjunto de vectores de features los cuales son tomados por una

etapa posterior encargada de la construcción de los embeddings. Está etapa estará constituida

por una red neuronal compuesta por capas totalmente conectadas pero con la particularidad

de que cada una abarca contextos temporales distintos. A estas redes se las conoce como

TDNN o Time Delay Neural Networks y fueron descritas en sección Redes Neuronales en

la detección de hablantes. Por lo tanto la arquitectura que compone la etapa de construcción

de embeddings estará compuesta por dos redes neuronales, las cuales integraran una estructura
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de tipo X-Vector TDNN alimentada por features obtenidos a través de un banco de filtros tipo

SincNet.

Figura 7.5: Diagrama en bloques del proceso de generación de embeddings

Para implementar esta arquitectura se utilizó la herramienta de código libre pyanno-

te.audio [9] [8] construida sobre un framework basado en python que proporciona un conjunto

de módulos compuestos por redes neuronales, las cuales pueden combinarse para construir sis-

temas de detección y reconocimiento de voz. Este conjunto de libreŕıas permitirá implementar

el diseño elegido para este trabajo y el cual se ejemplifica en la figura 7.5. Pyannote.audio

incorpora una diversidad de modelos preentrenados que cubren una amplia gama de dominios

en la detección y análisis de señales de voz y, en particular, en este trabajo hará uso del módulo

Speaker Embedding, el cual se encuentra preentrenado con un conjunto de datos de uso

abierto llamado VoxCeleb.
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Figura 7.6: Construcción de embedding a partir de una señal de habla

Finalmente, al procesarse cada audio con el modelo provisto por pyannote.audio se obtendrá

un vector de embeddings de dimensión 512 por cada sección o cuadro que compone un audio.

Luego, se tomará el promedio de ellos para generar un embedding general que represente al audio

en su totalidad. En la figura 7.6 se muestra un ejemplo de un vector de embeddings que resulto

del procesamiento de una señal de audio obtenida a la salida de la etapa de preprocesamiento.

7.3.2. Reducción de dimensionalidad

Existen ocasiones en que poseer un gran número de caracteŕısticas o features puede ser con-

traproducente para la generalización de los modelos en las tareas posteriores al entrenamiento.

Aśı como es real que todas las dimensiones aportaran algo de información a la muestra, tam-

bién es real que en reiteradas ocasiones esta información puede representarse en gran medida a

través de su proyección sobre un subespacio de menor dimensión. Para lograr esto existe una

variedad de herramientas que permiten disminuir la dimensión a costa de pérdida de interpreta-

bilidad, algo que no nos es de gran interés aqúı porque esta ya se ha perdido en su conversión a

embeddings. Esta reducción, además de afectar la interpretabilida también genera la pérdida de

un cierto porcentaje de información, definiendo una relación de compromiso entre la dimensión
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del vector y el porcentaje de información capturada.

Volviendo al sistema a construir, se hab́ıa comentado que se encontraba disponible a la

salida de la etapa de extracción de caracteŕısticas un vector de embeddings de tamaño 512, por

lo que el nuevo conjunto de muestras contendrá una dimensión de esa misma magnitud. Por

lo tanto las muestras estarán alojadas en un espacio vectorial de alta dimensionalidad, el cual

podŕıa generar problemas en los algoritmos de clasificación utilizados en las etapas posteriores,

sobre todo en los basados en distancias. Dado esto, nos hacemos la siguiente pregunta ¿Es

posible proyectar los embeddings hacia subespacios de menor dimensión, reteniendo la mayor

información posible?

Para responder esta pregunta será necesario sumergirse en el universo de algoritmos de

reducción de dimensionalidad, para luego realizar diferentes pruebas sobre el conjunto de mues-

tras y aśı validar si es redituable aplicar alguna de estas técnicas. De todas las técnicas, se

decidió ir por una de fácil implementación, bien conocida por el autor de este trabajo, simple

de entender y, además, presente en la mayoŕıa de la bibliograf́ıa utilizada como referencia [23].

Bajo estas consideraciones es que se decidió utilizar el algoritmo no supervisado Análisis de

componentes principales, a través de la clase sklearn.decomposition.PCA provista por la

libreŕıa de código python llamada Scikit-Learn [36]. Gracias a esta libreŕıa es posible imple-

mentar proyecciones que permitan obtener visualmente un panorama de cómo se encuentran

distribuidas las clases y aśı intuir de antemano cuán fácil o dif́ıcil será su clasificación. En la

siguiente ilustración se puede observar la proyección del conjunto de entrenamiento en sus dos

primeros componentes principales.

68



Figura 7.7: Primeros dos componentes principales de un embedding

Tal como se puede observar en la figura 7.7, ya con los primeros dos componentes se tiene una

separación notable entre los audios de personas de género masculino (punto en forma de estrella)

y femenino (punto en forma de circulo). Además, tomando como ejemplo los audios femeninos,

se puede notar que existe poca superposición entre las clases que componen ese grupo. Esto,

brinda perspectivas alentadoras en vistas a lograr una fuerte reducción de dimensionalidad,

manteniendo la mayor parte de la información posible y permitiendo una optimización de los

recursos de compuesto del sistema a través de la mejora de los tiempos de entrenamiento del

modelo.

Una vez concluido el estudio preliminar sobre el impacto de la reducción de dimensionalidad

sobre los vectores de embedding, se decidió incluir la etapa de reducción de dimensionalidad

como parte del pipeline del sistema y la configuración elegida para ella sera el algoritmo PCA

junto con una retención de variabilidad del 95%. Esto decanto en una reducción del tamaño del

vector que representa a las muestras a sus primeros 40 componentes principales, por lo tanto

gracias a esta etapa se logrará una reducción de más del 92% de su tamaño. A continuación se

muestra el nuevo embedding de la señal de habla de la sección anterior obtenido a partir de la

etapa de reducción de dimensionalidad.
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Figura 7.8: Reducción de dimensionalidad aplicada a un embedding

Este proceso se aplicará a todos los embedding que componen el conjunto de muestras,

obteniendo aśı un nuevo dataset compuesto por muestras de dimensión 40, el cual será utilizado

como para realizar el entrenamiento del clasificador que integra la etapa de Backend.

7.4. Backend

Hasta el momento, el flujo de trabajo construido comenzó con la recolección de un archivo

de audio con la voz de una persona. Posteriormente, este audio tránsito hacia una etapa de

preprocesamiento donde fue acondicionado, para luego ingestar una etapa de extracción de

features y posteriormente crear un embedding. Una vez finalizadas estas modificaciones sobre

la muestra original, se tendrá una última etapa encargada de llevar adelante la identificación

de la identidad del hablante, también conocida como el Backend del sistema. Dentro de esta

etapa se deberá primero entrenar y evaluar distintos algoritmos de clasificación, para luego

elegir uno de ellos en base a métricas objetivo. Una vez elegido dicho algoritmo, se entrenará

con un modelo con las muestras de entrenamiento y se dispondrá como parte del sistema de

inferencias.
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7.4.1. Clasificación

Al encontrarnos en un problema de identificación de hablantes con un escenario de tipo

close-set y un marco text-Independent, la etapa de clasificación se enmarcará en un esquema

de aprendizaje supervisado. Además, basándonos en la bibliograf́ıa expuesta para este trabajo,

no se creyó necesario la utilización de redes neuronales para esta etapa, ya que existen algorit-

mos con mayor explicabilidad y simplicidad que cumplirán con creces los requerimientos en sus

métricas de objetivo. Tal como se comentó, en los diferentes trabajos académicos referenciados

se observa la utilización de variados algoritmos, como por ejemplo Modelos Mixtos Gaussianos,

Support Vector Machine, Näıve Bayes, Árboles de Decisión, entre otros. Basándose en la lite-

ratura consultada para el armado de este trabajo de tesis (por ejemplo [23]) se decidió utilizar

los algoritmos K-Nearest Neighbor, Support Vector Machine y Random Forest perte-

necientes a la libreŕıa Scikit-Learn; en donde cada uno de ellos brindaran diferentes fortalezas

y debilidades a la mesa de discusión.

Para llevar adelante la elección del algoritmo que integrará la etapa de Backend se imple-

mentara una búsqueda de hiperparámetros a través de función GridSearchCV provista por

la libreŕıa Scikit-Learn, la cual realizara una búsqueda exhaustiva sobre distintos valores de

parámetros que definen a un estimador. El objetivo de esta búsqueda es el de encontrar un

modelo que se ajuste lo mejor posible a los datos de entrenamiento y, además logre generalizar

correctamente sobre las muestras de validación. Tal como se comentó en la sección Construcción

y estructura de los datos se tienen un conjunto de datos compuesto por clases desbalanceadas,

por lo que al momento de definir la búsqueda de hiperparámetros se realizó un k-Fold Cross

Validation con F0,7 − score como métrica objetivo y metodo de . La utilización de esta métri-

ca permite dar una mayor equidad a la detección de las diferentes clases, ya que el uso de la

métrica de accuracy en estos casos puede ser contraproducente y brindar falsas expectativas.

A continuación se detallará la implementación de cada algoritmo evidenciando sus ventajas y

limitantes, los hiperparámetros elegidos y los resultados de la búsqueda realizada.
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K-Nearest Neighbor

Este modelo se basa en la noción de similaridad a través de distancias, por lo tanto asume

que existe similitud entre puntos próximos o vecinos más cercanos. Este método no aprende

expĺıcitamente un modelo, en cambio memoriza las instancias de entrenamiento que luego son

utilizadas para la fase de predicción. La ventaja de este algoritmo radica en su fácil interpre-

tación e implementación, mientras que sus desventajas están ı́ntimamente relacionadas con la

maldición de la dimensionalidad debido a que cuanto más esparsos se encuentren los puntos,

mayores problemas tendrá al momento de computar las distancias. Para implementar este algo-

ritmo se utilizó la clase sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier, la cual disponibiliza una

variedad de hiperparámetros, de los cuales ajustaremos los siguientes: “n neighbors” (número

de vecinos cercanos), “weights” (ponderación que reciben los vecinos, igual o inversa de su dis-

tancia), “p” (parámetro de potencia de la distancia Minkowski) y “Metric” (tipo de medida de

distancia).

Para poder evaluar qué parámetros se deberá definir una grilla de valores, que luego evaluará

la función GridSearchCV mediante validación cruzada. A través de ella se obtendrá un modelo

entrenado juntos con los hiperparámetros que mejor métrica objetivo brinden. Los rangos de

valores elegidos para ellos son: ’n neighbors’: [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9], ’p’: [1, 2], ’weights’: [’uni-

form’, ’distance’], ’metric’: [’cosine’, ’minkowski’]. De todos estas propuestas, cabe destacar la

utilización de la distancia Coseno ya que es una distancia muy utilizada en la bibliograf́ıa y la

Minkowski la cual, en conjunto con el parámetro de potencia “p” define si será una distancia

de tipo Eucĺıdea o Manhattan.

Una vez definido el tipo de algoritmo, la métrica objetivo y el rango de búsqueda, se procedió

a ejecutar la función para obtener el mejor modelo posible. Finalmente, La combinación de

hiperparámetros que maximiza el F0,7 − score es: ’metric’: ’cosine’, ’n neighbors’: 5, ’p’: 1,

’weights’: ’distance’, siendo 0.979 el valor de la métrica objetivo obtenida. Se puede observar

que tal cual se menciona en la bibliograf́ıa, que las distancia coseno en una de las medidas con

mejor rendimiento en la disciplina del reconocimiento de hablantes.
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Support Vector Machine

Este modelo busca una frontera y un margen en el espacio que contiene a las muestras

que les permita delimitar de manera exitosa las regiones que aglutinan la mayor parte de las

muestras de cada clase. Este algoritmo permite definir la forma que tendrá las fronteras, como

por ejemplo, tomar la forma de un hiperplano o optar por objetos con mayor curvatura (Ejem:

kernel polinómico). Además, permite cierta flexibilidad al momento de definir los márgenes

de decisión, al poseer cierto porcentaje de tolerancia ante muestras mal clasificadas (ubicarse

dentro del margen o en la región de otra clase) y, al no depender de todas las muestras para la

construcción de su frontera, es un algoritmo robusto frente a outliers y alta dimensionalidad.

Para implementar este algoritmo se utilizó la clase sklearn.svm.SVC la cual disponibiliza

una variedad de hiperparámetros, de los cuales ajustaremos los siguientes: “C” (grado de ob-

servaciones mal clasificadas permitido), “kernel” (tipo de frontera utilizada en la calificación),

“gamma” (parámetro del kernel radial que indica cuánta influencia posee una muestra indivi-

dual) y “degree” (grado del kernel polinómico).

Para poder evaluar qué parámetros se deberá definir una grilla de valores, que luego evaluará

la función GridSearchCV mediante validación cruzada. A través de ella se obtendrá un modelo

entrenado juntos con los hiperparámetros que mejor métrica objetivo brinden. Los rangos de

valores elegidos son: ’C’: [1, 10, 100, 1000], ’gamma’: [1, 0.01, 0.001, 0.0001], ’kernel’: [’linear’,

’poly’, ’rbf ’], ’degree’: [2, 3]. De todos estas propuestas cabe destacar la recomendación por

parte de la documentación oficial de Scikit-Learn, en donde se especifica que los valores de los

hiperparámetros “C” y “gamma” son cŕıticos para el rendimiento del algoritmo y se sugiere

espaciar sus valores en la grilla de forma exponencial.

Una vez definido el tipo de algoritmo, la métrica objetivo y el rango de búsqueda, se proce-

dió a ejecutar la función de búsqueda del mejor modelo. Finalmente, la combinación de hiper-

parámetros que maximiza el F0,7 − score es: ’C’: 1, ’degree’: 2, ’gamma’: 1, ’kernel’: ’linear’,

siendo 0.975 el valor de la métrica objetivo obtenida.
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Random Forest

El objetivo de Random Forest radica en poder llevar adelante un proceso de clasificación

a través de la implementación de múltiples árboles de decisión individuales, que operan en

conjunto. Esta metodoloǵıa se corresponde con la familia de ensambles, espećıficamente bag-

ging, la cual busca generar una decisión por cada árbol individual para luego implementar

una votación que convierte a la clase con más votos en la predicción del modelo. Este algo-

ritmo posee numerosas ventajas ya que al corregir el problema de correlación entre árboles,

reduce el riesgo de overfitting, es robusto frente a outliers y no se ve gravemente afectado

por las diferencias de escala en los datos. Estas bondades logradas por el método de ensam-

ble son de gran utilidad pero se logran a costa de la pérdida de interpretabilidad del modelo

y de un mayor tiempo de procesamiento. Para implementar este algoritmo se utilizó la clase

sklearn.ensemble.RandomForestClassifier, la cual disponibiliza una variedad de hiper-

parámetros, de los cuales ajustaremos los siguientes: “n estimators” (número de árboles que

integrarán el clasificador), “max features” (máxima cantidad de features que se tomará para

cada árbol), “max depth” (profundidad máxima de cada árbol), “min samples split” (número

mı́nimo de muestras para dividir un nodo) y “criterion” (criterio para medir la cuán buena fue

la elección de una división).

Una vez definido los hiperparámetros a ajustar, se deberá definir una grilla de valores

que luego sera evaluada por la función GridSearchCV, mediante validación cruzada. A través

de ella se obtendrá un modelo entrenado juntos con los hiperparámetros que mejor métrica

objetivo brinden, siendo estos los siguientes: ’n estimators’: [400, 600, 800], ’criterion’: [’gini’,

’entropy’], ’max features’: [’auto’, ’sqrt’], ’max depth’: [4, 8, 16, 24], ’min samples split’: [4,

8, 12]. De todos estas propuestas cabe destacar que el parámetro “bootstrap” se encuentra

habilitado por defecto, por lo que se realizará un muestreo con reemplazo del conjunto de datos

original, generando nuevos grupos de muestras utilizados para entrenar cada árbol. El tamaño

de estos conjuntos está dictaminado por el parámetro “max samples”, el cual por defecto define

que todos los conjuntos sean del mismo tamaño que el original.

Una vez definido el tipo de algoritmo, la métrica objetivo y el rango de búsqueda, se proce-
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dió a ejecutar la función de búsqueda del mejor modelo. Finalmente, La combinación de hiper-

parámetros que maximiza el F0,7 − score es: ’criterion’: ’gini’, ’max depth’: 8, ’max features’:

’auto’, ’min samples split’: 4, ’n estimators’: 400, siendo 0.936 el valor de la métrica objetivo

obtenida.

Resumiendo, una vez finalizados todos los entrenamiento con búsqueda de hiperparámetros,

se puede destacar que los tres modelos evaluados han mostraron un gran rendimiento sobre el

conjunto de entrenamiento. Esto es esperanzador pero no definitorio, ya que resta analizar cómo

será su desempeño frente a muestras que no fueron utilizadas en la etapa de entrenamiento. En

la siguiente sección se analizarán los resultados obtenidos por los modelos cuando se los evalúa

sobre un conjunto de pruebas, observando aśı su grado de generalización.
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Caṕıtulo 8

Resultados

En esta sección se presentarán los resultados obtenidos de los diferentes modelos sobre las

muestras de validación, por lo que el rendimiento de los clasificadores en esta etapa mostrará

que tan bien generalizan. La metodoloǵıa de evaluación estará compuesta, en primera instancia

por un análisis de las matrices de confusión, para luego transitar hacia el análisis de los indi-

cadores de bondad de ajuste, de los cuales se utilizaran el Accuracy, Recall, Precision y Fβ.

Es importante analizar todo ellos ya que cada uno brinda información única, por ejemplo, eva-

luar las métricas de Precision, Recall y Fβ es muy importante ya que estamos en presencia de

un problema de multiclasificación desbalanceado. Para estos análisis, el paquete Scikit-Learn

proporciona un módulo llamado Metrics, el cual contiene una gran variedad, entre ellas las

antes mencionadas, lo nos permitirá evaluar nuestros modelos. Por lo tanto, para el cálculo

de las matrices de confusión se utilizó la función confusion matrix, mientras que para los

indicadores de bondad de ajuste, se utilizaron las funciones accuracy score, recall score,

fbeta score y precision score.

8.1. Matrices de confusión

La matriz de confusión es una técnica que permite evaluar visualmente el rendimiento de

un algoritmo de clasificación para un conjunto de datos en particular, concediendo un análisis

expĺıcito acerca de los tipos de errores cometidos y el grado de mezcla entre las clases predichas
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y las verdaderas. Al momento de realizar las predicciones con los distintos algoritmos se calculó

el grado de asertividad de sus clasificaciones sobre un total de 153 muestras que integraban

el conjunto de datos de validación, obteniendo: 1 muestras mal clasificada por el algoritmo

K-Nearest Neighbours, 3 para Support Vector Machine y 4 para Random Forest. Luego, para

poder analizar más a detalle la confusión ocurrida entre las distintas clases, se construyeron las

matrices de confusión.

Figura 8.1: Matrices de confusión para clasificadores SVM y RFC

En la figura 8.1 se observar que el algoritmo SVM clasificó erróneamente a la hablante

Romi con Rochi, Iggy con Martin y Joaco con Lean, de lo que se puede destacar que todas las

confusiones fueron intra-género y entre personas similares desde un punto de vista generacional.

Esto, refuerza emṕıricamente el marco teórico descrito en secciones anteriores, en donde se

muestra a la edad y género como factores influyentes en las caracteŕısticas del habla humana.

En Random Forest, se confunde a los hablantes Hernan, Iggy y Lean con Martin, mientras que

Joaco con Tomas.
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Figura 8.2: Matrices de confusión para clasificadores KNN

Finalmente, con muestra la figura 8.2 para el caso de K-Nearest Neighbours se confunde

solamente el hablante Joaco con Tomas. Es importante destacar que en los tres clasificadores

se respeta las premisas mencionadas en el marco teórico provisto y las personas que fueron

repetidamente mal clasificadas por los modelos, se corresponde con los mismos audios.

8.2. Indicadores de bondad de ajuste

Al enfrentarse a un problema multiclase desbalanceado es importante definir los indicadores

de bondad de ajuste de manera que permita tener en cuenta estas condiciones de contorno. Al

momento de construir estos indicadores en python, es importante definir el parámetro average

ya que este determina el tipo de promediado que se realizará sobre los datos y sus clases.

El valor asignado a este parámetro será Macro, la cual no favorece ninguna de las clases

minoritarias y aśı se podrá tener en cuenta si existiese algún efecto generado por el desbalance

de las etiquetas. Este parámetro, permite calcular una métrica por cada una de las clases y

luego realiza un promedio no ponderado sobre ellas. Una vez definido estas configuraciones se

procedió al cálculo de los indicadores, los cuales se pueden observar en la siguiente tabla.
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Indicador K-nearest neighbours Support Vector Machine Random Forest

Accuracy 99.34% 98.03% 97.38%
Precision 99.58% 97.63% 99.19%
Recall 99.16% 93.61% 90.83%
F[0.7] 99.42% 95.47% 95.40%

Cuadro 8.1: Indicadores de bondad de ajuste

Tal como se observa en la tabla, las inferencias obtenidas por los clasificadores resultaron

tener gran acertividad, superando el 90% en todas las métricas medidas sobre el conjunto

de validación o prueba. De los tres modelos evaluados se destaca en algoritmo de vecinos

más cercanos, tal como se puede observar en la siguiente figura que ilustra todas las métricas

evaluadas.

Figura 8.3: Matrices de confusión

Es importante recalcar que la base de datos no presentaba problemáticas como outliers,

datos faltantes o alta dimensionalidad. Más allá de la generalidad de buenos resultados, se

destaca que el clasificador que mejor generaliza sobre las muestras de validación es K-nearest

neighbours con un rendimiento en todas sus métricas superando el 99%. Esto significa que

logró clasificar casi a la perfección todos los hablantes de la muestra de validación. Dado esto

es que finalmente el calificador elegido para completar el sistema de reconocedor de

hablantes es K-nearest neighbourss con una métrica basada en distancia Coseno,

con 4 como el número de vecinos más cercanos y una ponderación uniforme en las

distancias evaluadas.
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Caṕıtulo 9

Discusión

El habla es un rasgo distintivo que caracteriza a los seres humanos respecto a los demás

seres vivos de este planeta. A través de ella podemos comunicarnos, asociarnos y formar so-

ciedades colectivas, lo que nos permitió lograr los avances culturales y cient́ıficos que hoy en

d́ıa disfrutamos. La comunicación es una actividad fundamental para desarrollarnos como in-

dividuos dentro de una sociedad, con la globalización ya sobre nosotros la comunicación se

ha vuelto más fácil e instantánea, sin barreras geográficas o culturales. Gracias al auge de los

medios de comunicación y sobre todo de las aplicaciones de redes sociales y mensajeŕıa, es

que la producción de contenido audiovisual ha crecido exponencialmente. En este contexto es

que el machine learning y sus diferentes ramas de aplicación presentan una gran oportunidad

para poder extraer o inferir cierta información sobre la persona que producen ese contenido.

En la actualidad, es cada vez mas frecuenta la automatización en los canales de comunicación

que una empresa establece con sus clientes a través el uso de chatbots, de autenticación por

biometŕıa y, también, el almacenamiento de los diálogos para luego realizar distintos análisis,

como por ejemplo de sentimientos. Todas estas oportunidades generan un mayor interés el uso

de sistemas computarizados que faciliten la interacción con sus clientes y permitan obtener un

rédito de negocio.

Siguiendo esta dirección, en este trabajo de tesis se profundizó sobre la utilización del habla

como fuente de extracción de información que identifique uńıvocamente a una persona. Para
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ello, primero fue necesario entender a que nos referimos cuando hablamos de el habla, valga la

redundancia, y qué particularidades posee este tipo se señal. Esto decantó en un estudio sobre

las propiedades que hacen a una señal de habla única para cada persona y, también entender

los diferentes sonidos que la componen, como se estructuran y cómo pueden ser afectados por

factores externos. Para llevar adelante este análisis fue necesario utilizar diferentes técnicas que

nos permitan analizar cómo se compone y cómo se comporta una señal a lo largo del tiempo,

llevándonos a adentrarnos un poco en el mundo de las señales y sistemas. Aqúı, es importante

destacar que el autor de este trabajo posee un conocimiento previo en esta área, espećıficamente

sobre las señales de habla, lo que facilitó la curva de aprendizaje y logro una mayor celeridad en

la implementación de las primeras etapas del proyecto. Una vez afianzados es estos conceptos,

fue necesario entender cómo se encuentra conformada la disciplina que estudia la detección de

hablantes a través de la voz, por lo que comenzó una etapa de estudio sobre las metodoloǵıas

mas preponderantes utilizadas en las áreas de investigación. Para ello se analizaron varios

art́ıculos escritos por investigadores con un amplia trayectoria en en análisis del habla, lo que

nos permitió recorrer diversos enfoques históricos utilizados para proponer al habla como una

fuente de biometŕıa.

Una vez investigados todos los componentes y particularidades que enmarcan la detección

de hablantes y, comprobando la factibilidad de utilizar machine learning para este tipo de

detecciones, es que se decidió avanzar hacia la contracción de un sistema automático de recono-

cimiento de hablantes basado en machine learning. La estructura de este sistema se encuentra

descripta en el capitulo Metodoloǵıa, por lo que a continuación presentaremos una discusión de

cada caṕıtulo, en particular donde se abordan áreas claves para llevar adelante la construcción

de este sistema.

En la sección La señal de habla se realizo una investigación enfocada en detectar si efec-

tivamente el habla es factible de ser un identificador uńıvoco de una persona. Tomando como

referencia numerosas investigaciones se puede observar que el habla está gobernada mayorita-

riamente por la fisioloǵıa del tracto vocal y los hábitos aprendidos en su articulación y que,

aún en gemelos idénticos, se siguen percibiendo diferencias entre sus voces. Esto potencio las
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expectativas para la utilización de la voz como un biomarcador. Con esto, surgió la pregunta de

¿qué? y ¿cómo? extraer las caracteŕısticas que permitan diferenciar lo mejor posible una señal

de otra. Según la literatura consultada, las caracteŕısticas mas preponderante son el pitch, la

frecuencia fundamental y los tres primeros formantes. Estas, definidas como features acústicos,

puede ser extráıdas a través de algoritmos computacionales y permiten detectarse diferencias

aun teniendo dos voces similares.

En la sección El reconocimiento automático de hablantes se presentaron todas las verticales

de investigación relacionadas al universo de problemas de reconocimiento de hablantes. Dentro

de estas disciplinas se tienen dos grandes familias, una enfocada en la verificación de hablantes,

la cual implica un contraste entre una muestra con una identidad asumida contra un conjunto

de muestras etiquetadas con esa misma identidad. Por otro lado, la identificación de hablantes

se enfoca en detectar la identidad de una persona solamente por el audio provisto. Está, a

su vez, pueda ramificarse aún más si se tiene en cuenta si existe un texto que acompañe ese

audio o si el hablante a detectar se encuentra contenido en el conjunto de entrenamiento. Todas

estas aristas fueron evaluadas y se definió enfocar el trabajo a un problema de identificación de

hablantes sin la presencia de texto y, a los fines de simplificar las implementación, se asumió

que todas las personas a detectar teńıan presencia en el dataset de entrenamiento

En los caṕıtulos De los modelos gaussianos a los i-vectors y Redes Neuronales en la detección

de hablantes se repasó la historia de las técnicas utilizadas en la detección de hablantes por

numerosos investigadores. Primero se comenzó por modelos probabiĺısticos no supervisados ba-

sados en mezcla de gaussianas, para luego continuar hacia modelos orientados a la construcción

de vectores de features sobre estad́ısticos obtenidos de las señales. Esto logró subsanar numero-

sas problemáticas en cuanto a diferencias en las duración de cada audio, pero trajo aparejado

problemas por la alta dimensionalidad de los vectores resultantes. Mas tarde, mediante técni-

cas de análisis factorial se subsano esta problemática dando lugar a los i-vectors. Este tipo de

enfoques son de gran utilidad ya que permiten desacoplar los sistemas en dos etapas, el primero

encargado de generar representaciones vectoriales y el segundo para clasificarlos. Luego, con el

auge de las redes neuronales se empezó a remplazar ambas etapas por este tipo de arquitectu-
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ras, dando lugar al concepto de embeddings. Estas redes neuronales son alimentadas por bancos

de filtros que se encargan de extraer las caracteŕısticas mas preponderantes de las señales de

voz para luego despenalizarlas en vectores. De todas las técnicas investigadas, los análisis más

modernos muestran a las arquitectura TDNN (x-vectors) con un rendimiento superador a las

demás, por lo que se opto por esta dirección. Ahora, deb́ıamos definir cómo alimentaremos esa

red neuronal, osea, qué método utilizaremos para extraer las caracteŕısticas de las señales.

En los caṕıtulos La extracción de caracteŕısticas se realizo una contraposición entre los

métodos clásicos y los nuevos enfoques. Dentro de los primeros tenemos los bancos de filtros

que permiten recolectar información de los tonos que componen la señal, algo que brinda mucha

información. Los bancos de filtros pueden construirse a partir de diversos enfoques como el

MCC (Mel Cepstral Coefficients) pero investigadores como Ravanelli y Bengio argumentan que

la implementación de estos bancos de filtro son a menudo resultados emṕıricos y no existen

garant́ıas de que dichas representaciones sean óptimas. Además, sostienen que tienen efectos

nocivos sobre las señales de habla, por ejemplo suavizan su espectro dificultando la extracción

de propiedades como el pitch y los formantes. Para mitigar estos efectos plantean un nuevo

enfoque donde se utilizan redes bien definidas y con pocos parámetros llamadas Sincnet, las

cuales han demostrado una convergencia más rápida y un mejor funcionamiento en las tareas de

identificación y verificación de hablantes. Para implementar esta arquitectura, la herramienta

de código libre que fue utilizada es pyannote.audo.

Con el objetivo de construir un sistema útil que resuelva problemáticas actuales relacionadas

con el voice footprint es que en el caṕıtulo Los datos hacemos hincapié en la importancia de tener

datos que reflejen la realidad de las personas en su d́ıa a d́ıa. Esta realidad se encuentra marcada

por el uso de dispositivos móviles como medio para interactuar con sistemas digitales externos,

siendo estos una de las fuentes de recolección de información biométrica. Ya sea el uso de huellas

digitales, el reconocimiento por rostros o la recolección de audios, los dispositivos celulares

deben ser fuertemente considerados como fuentes para la obtención de datasets. Teniendo este

en mente es que se considero a los audios de WhatApps, intercambiados entre el autor de este

trabajo y sus conocidos, como fuente de datos representativa de las problemáticas presentes en
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las señales de habla. Un aspecto a destacar es que, debido al método de recolección, el conjunto

de muestras estará desbalanceado hacia el autor de la tesis, pero esto no represento un problema

ya que la herramienta pyannote.audo disponibiliza modelos preentrenados de alto rendimiento.

Aun siendo las redes neuronales muy robustas frente a la calidad de las muestras, se ha

demostrado en numerosos trabajos que un correcto preprocesamiento es gran utilidad para me-

jorar el rendimiento del sistema. Es por esto que en sintońıa con las problemáticas que acarrean

las señales se decidió implementar una etapa de preprocesamiento, la cual está integrada por

un filtro de silencios, un filtro de preénfasis y un filtro de ruido de fondo. En el capitulo Meto-

doloǵıa se muestra como fueron implementadas las etapas que desde el preprocesamiento, hasta

la generación de embeddings y finalizando en el Backend. En esta ultima es donde se entrenaron

y evaluaron tres tipos distintos de algoritmos de clasificación, para aśı seleccionar el de mayor

rendimiento y completar todas las etapas que integran el sistema automático de identificación

de hablantes.

En el caṕıtulo Resultados se analizaron tres modelos de machine learning con el objetivo

de decir cual de ellos integrara la etapa de Backend. Como nos encontramos ante un problema

de clasificación múltiple con clases desbalanceadas, se debió elegir una métrica de evaluación

que tenga en cuanta este contexto. Para ello se eligió el F0,7 con el parámetro average definido

en macro, el cual realiza un promedio entre las métricas de cada clase permitiendo tratar a

todas de igual manera. El rendimiento general de todos los modelos fue alto (superior al 90%)

pero se destaca el modelo de K-Nearest Neighbor, el cual arrojo un F0,7 de 99.42% (solo erro

una vez). Además, la búsqueda de hiperparámetros arrojo que este modelo K-nn utiliza la

distancia coseno, distancia muy destacada en la bibliograf́ıa que se especializa en la detección

de hablantes.

Cerrando este capitulo de discusión podemos concluir que, sobre las dificultades que pre-

senta la detección de diferencias entre dos voces muy parecidas es que se abre un abanico de

oportunidades para los sistemas de detección de hablantes automáticos basados en machine

learning. Ellos, gracias a su gran capacidad para detectar, extraer y comparar caracteŕısticas,

junto con las propiedades únicas que posee el habla de cada persona, permiten que estas señales
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sean un excelente bio-feature para el reconocimiento de un individuo. La investigación realiza-

da y luego validada con trabajos de laboratorio ha demostrado con gran firmeza que el habla

humanas es altamente rica en información y que, con el avance de las ciencias de datos, es un

terreno fértil para continuar desarrollando innovaciones que generen nuevas oportunidades y

servicios para la sociedad en todo su conjunto.
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