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Resumen

El presente trabajo tiene como objetivo evaluar y comparar distintas representaciones de la
sefal de voz para la tarea de reconocimiento de hablantes, considerando tanto un enfoque tradicio-
nal unidimensional basado en los coeficientes cepstrales en la escala de Mel (MFCC), como una
representacion bidimensional derivada de los mismos coeficientes en forma de imagenes.

En el estudio se realizaron diversos experimentos orientados a analizar los factores que
influyen en el desempefio del modelo y en la estabilidad de los resultados. Se evaluaron diferen-
tes configuraciones que incluyeron el impacto de las técnicas de normalizacion y estandarizacion,
la variacién del numero de coeficientes MFCC, la incorporacion de coeficientes delta, la reduc-
cion dimensional del espacio de atributos mediante ganancia de informacién y la influencia del
contenido verbal.

En la etapa final se establecié una comparacion entre representaciones unidimensionales y
bidimensionales bajo un marco experimental comiin, considerando la misma tarea de clasificacion,
caracteristicas base y métricas de evaluacion. Se evalu6 el desempefio de clasificadores tradiciona-
les basados en vectores, como maquinas de vectores de soporte, k-vecinos mas cercanos y bosques
aleatorios, contrastdndose frente a una arquitectura profunda VGG16 entrenada sobre las repre-
sentaciones bidimensionales de los mismos coeficientes acusticos transformados en imédgenes. Los
resultados mostraron la estabilidad y consistencia que mantiene el enfoque unidimensional en con-
juntos de datos més reducidos, mientras que la representacion bidimensional permitié explorar la
sensibilidad de la red convolucional a los datos, presentando un incremento considerable en su ca-
pacidad discriminativa conforme se dispone de mayor cantidad de informacién. De esta forma, la
experimentacion evidencia tanto la eficiencia del enfoque vectorial como el potencial del enfoque
visual en escenarios de mayor complejidad multiclase.

En conclusién, la comparacion entre representaciones unidimensionales y bidimensiona-
les indica que los MFCC en formato vectorial de dimension fija contindan siendo una alternativa
s6lida y eficiente para las tareas de reconocimiento de hablantes, especialmente en contextos con

conjuntos de datos moderados. No obstante, las representaciones bidimensionales ofrecen un ca-
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mino prometedor para capturar estructuras espaciales complejas de la sefial de voz, siempre que se
disponga de un volumen de datos suficiente para el aprendizaje de las capas convolucionales y una
adecuada optimizacion de hiperparametros. Esta diferencia indica la importancia de seleccionar
la representacion en funcion del escenario experimental y abre la posibilidad de integrar ambos

enfoques en futuros desarrollos multimodales.

Palabras clave: Reconocimiento de hablantes, coeficientes cepstrales en la escala de Mel, maqui-
nas de vectores de soporte, redes neuronales convolucionales, VGG16, representacion de carac-

teristicas.
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Abstract

The objective of this work is to evaluate and compare different speech signal representa-
tions for the speaker recognition task, considering both a traditional one-dimensional approach
based on Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and a two-dimensional representation de-
rived from the same coefficients in the form of images.

Several experiments were conducted in this study to analyze the factors influencing model
performance and result stability. Different configurations were evaluated, including the impact of
normalization and standardization techniques, variations in the number of MFCCs, the incorpora-
tion of delta coefficients, dimensional reduction of the feature space through information gain, and
the influence of verbal content.

In the final stage, a direct comparison between one-dimensional and two-dimensional re-
presentations was established under the same experimental framework. The performance of tra-
ditional vector-based classifiers, such as support vector machines, k-nearest neighbors, and ran-
dom forests, was evaluated and contrasted against a VGG16 deep architecture trained on the two-
dimensional representations of the same acoustic coefficients transformed into images. The results
showed the stability and consistency maintained by the one-dimensional approach on smaller da-
tasets, whereas the two-dimensional representation allowed exploring the sensitivity of the con-
volutional network to data, demonstrating a considerable increase in its discriminative capacity
as more information becomes available. Thus, the experimentation evidences both the efficiency
of the vector approach and the potential of the visual approach in scenarios of higher multi-class
complexity.

In conclusion, the comparison between one-dimensional and two-dimensional representa-
tions demonstrates that MFCCs in a fixed-dimension vector format remain a solid and efficient
alternative for speaker recognition tasks, particularly in contexts with moderate datasets. Nonethe-
less, two-dimensional representations offer a promising path to capture complex spatial structures
of the speech signal, provided that a sufficient volume of data is available for the learning of con-

volutional layers and an appropriate hyperparameter optimization. This difference indicates the

VIII



importance of selecting the representation based on the experimental scenario and opens the pos-

sibility of integrating both approaches in future multimodal developments.

Keywords: Speaker recognition, Mel-Frequency Cepstral Coefficients, Support Vector Machines,

Convolutional Neural Networks, VGG16, Feature representation.
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Capitulo 1

Introduccion

Con el paso del tiempo, las computadoras y, en general, la tecnologia se utilizan en una gran
variedad de campos. Practicamente todo lo que involucre un proceso, de alguna manera, va acom-
pafiado de un sistema computacional. Bajo esta perspectiva, la comunicacién puede considerarse
también como un proceso susceptible de ser estudiado mediante herramientas computacionales.
La comunicacién es una parte esencial de muchos campos, como lo pueden ser la psicologia, la
sociologia o incluso la antropologia. El habla contiene informacion especifica que va mas alla
del contenido puramente lingiiistico. En ella se manifiestan emociones, actitud y tono, elementos
que hacen que nuestra voz sea Unica y distinguible de todas las demads. Estas cualidades también
son empleadas por los sistemas computacionales, que buscan convertirlas en datos y senales que
puedan comprender. De esta manera, es posible interpretar y distinguir tales matices mediante el
procesamiento de sefiales de audio.

Los avances en inteligencia artificial y el aprendizaje automatico han dotado a los siste-
mas de una capacidad de procesamiento artificial suficiente para realizar tareas complejas, como
interpretar patrones de datos del mundo real, incluyendo el audio, es decir, la voz humana. Especifi-
camente, el procesamiento del lenguaje natural (PLN) es una subrama de la inteligencia artificial
que utiliza técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, y se encarga de estudiar
el lenguaje natural en distintos niveles lingiiisticos, con la finalidad de lograr un procesamiento
similar al de los humanos. Como mencionan Belinkov y Glass (2018), en afios recientes ha tenido
progresos muy importantes con el avance de las redes neuronales. El reconocimiento del habla de-
riva del PLN y se enfoca en el estudio de las sefiales de voz, con el objetivo de identificar métricas
tales como el hablante, palabras, oraciones, estado de 4nimo, velocidad del habla, entre otras.

Dado este contexto general, el presente trabajo se enfoca en analizar el reconocimiento de

hablantes a partir de la representacion de la sefial de voz mediante coeficientes cepstrales en la



escala de Mel (MFCC, por sus siglas en inglés: Mel Frequency Cepstral Coefficients). Se estudia
el comportamiento de dos formas de representacion distintas, lo cual se explicard mas a fondo en

la préxima seccion.

1.1. Planteamiento del problema

En materia de la inteligencia artificial se encuentra el campo del procesamiento de au-
dio, particularmente las tareas de reconocimiento y clasificacion de hablantes. En estas tareas, los
MEFCC son elementos imprescindibles, pues permiten construir una representacion compacta de
las caracteristicas de la voz y capturar informacion relevante de la estructura del habla. El uso
de los MFCC normalmente se limita a su representacion unidimensional (1D), es decir, a series
numéricas, pues esta representacion es histéricamente eficaz cuando se combina con clasificadores
supervisados como las mdquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés: Support
Vector Machines) o los arboles de decision, entre otros modelos de aprendizaje automatico super-
visado clasicos.

Con el surgimiento y la creciente adopcion de las redes neuronales convolucionales (CNN,
por sus siglas en inglés: Convolutional Neural Networks), disefiadas para el tratamiento de image-
nes, ha surgido una nueva linea de investigacion para aprovechar los MFCC. La interrogante en si
misma es acerca de la representacion de estos datos, y en especifico, si convertir las matrices de
MEFCC a imdgenes y subsecuentemente tratarlas como datos visuales genera resultados satisfac-
torios, que puedan compararse o incluso sobrepasar aquellos obtenidos por representacion en 1D.
Esta transformacion permite que las CNN preentrenadas hagan uso directo de estas representacio-
nes visuales.

Aunque diversos trabajos han explorado la transformacion bidimensional (2D) de los MFCC
para tareas de clasificacion de audio, ain resulta pertinente analizar con mayor detalle su desem-
peio en el reconocimiento de hablantes bajo condiciones experimentales controladas y compara-

bles. En particular, no todos los estudios profundizan en la comparacién entre representaciones



unidimensionales y bidimensionales. Por ello, resulta necesario evaluar esta alternativa de manera
estructurada, considerando tanto su potencial como sus limitaciones en escenarios practicos.

Esta situacion plantea una cuestion interesante en cuanto al disefio de sistemas de reconoci-
miento de hablantes: ;Qué tan efectiva resulta esta representacion visual en aplicaciones practicas
reales? Esta pregunta es relevante desde una perspectiva técnica y practica, ya que influye direc-
tamente en la elecciéon de herramientas y métodos utilizados en la construccion de sistemas de
reconocimiento de voz, especialmente en términos de la seleccidon de herramientas y recursos ade-

cuados para procesar representaciones visuales de MFCC.

1.2. Justificacion

El reconocimiento del habla es una parte fundamental del procesamiento de sefiales de au-
dio, y su importancia radica en sus aplicaciones, entre las cuales destacan la autenticacién biométri-
ca y los sistemas interactivos que funcionan mediante la voz, lo que requiere que un sistema sea
capaz de identificar de manera precisa a la persona que emite la sefial de voz.

Como mencionan Mahmood y Kose (2021), una de las técnicas mas utilizadas en el area
del reconocimiento del habla es el uso de los MFCC. Estos coeficientes reducen la complejidad
del proceso al transformar el audio en un conjunto de vectores numéricos, lo que permite al sis-
tema informatico procesar una cantidad significativamente menor de datos en comparacion con el
andlisis de la sefial de audio en su forma original.

Por lo general, la aplicacion de los MFCC para tareas de reconocimiento de hablantes se ha-
ce mediante su forma numérica unidimensional (1D), es decir, una sucesién de nimeros organizada
como vectores que representan los coeficientes extraidos de la sefial de audio. Esta representacion
resulta efectiva, ya que por medio de ella se forma una base solida para desarrollar sistemas de
reconocimiento de voz y clasificaciéon de hablantes. Sin embargo, el auge de las redes neurona-
les profundas y los avances tecnoldgicos relacionados con la vision por computadora generan una

nueva fuente de posibilidades, entre las que se encuentra el interés de convertir estas sucesiones



numéricas en una forma visual, dicho de otro modo, generar imédgenes a partir de los propios datos
de los MFCC, que pudiesen ser interpretados por modelos disefiados originalmente para clasificar
imagenes.

Este nuevo paradigma ha impulsado una creciente adopcion de representaciones visuales
en las tareas de clasificaciéon de audio. En lugar de reducir los MFCC a un vector de ndmeros,
se conserva su estructura completa en dos dimensiones. Al hacer esto, el audio se convierte en
una matriz matematica que equivale a una imagen. Esto abre la puerta a usar redes neuronales
convolucionales, que son herramientas disefiadas originalmente para la visién por computadora y
la clasificacion de imagenes (Jin et al., 2021).

A partir de este escenario, la presente investigacion se justifica en la necesidad de realizar
un estudio estructurado sobre el uso y desempefio de los MFCC en el contexto especifico de la
clasificacion de hablantes. El interés principal es evaluar objetivamente esta metodologia mediante
el uso de datos reales para aportar evidencia clara sobre la efectividad y viabilidad del uso practico
de estas representaciones visuales, aclarando sus fortalezas y posibles limitaciones, y ofreciendo
asi un sustento sélido para su aplicacion en sistemas reales.

Este estudio adquiere importancia debido a la sensibilidad que viene implicita en la clasi-
ficacion de hablantes, donde incluso pequefas mejoras en rendimiento pueden tener un impacto
significativo en aplicaciones précticas. Por tanto, la validacion de estas formas de representacion
contribuye directamente a la mejora en la construccion de sistemas actuales de reconocimiento del

habla.

1.2.1. Objetivo general

Desarrollar modelos computacionales para el reconocimiento de hablantes a partir de re-
presentaciones unidimensionales y bidimensionales de la sefial de voz, con el fin de determinar

cudl ofrece mejor rendimiento bajo un marco experimental comparable.



1.2.2. Objetivos especificos

1. Caracterizar la sefial de voz en formato unidimensional para generar los vectores de entrada

orientados a los algoritmos de clasificacién supervisada.

2. Desarrollar modelos de clasificacion supervisada para el reconocimiento de hablantes me-

diante el uso de representaciones unidimensionales.

3. Modelar la sefial de voz en formato bidimensional, transformando los coeficientes en repre-

sentaciones visuales con la finalidad de desarrollar modelos alimentados por imagenes.

4. Implementar y entrenar redes neuronales convolucionales para clasificar las representaciones
bidimensionales de la voz, utilizando arquitecturas profundas preentrenadas y técnicas de

ajuste de hiperparametros.

5. Analizar el desempefio de los clasificadores que usan las representaciones generadas por
ambos enfoques, para identificar ventajas y limitaciones de cada representacion en la tarea

de reconocimiento de hablantes.

1.3. Solucién propuesta

La presente investigacion plantea como solucidn la exploraciéon y comparacién de distintas
formas de representar la sefial de voz con el propdsito de analizar y evaluar su impacto en la tarea
de reconocimiento de hablantes. En particular, se consideran dos enfoques principales: representa-
ciones unidimensionales, que organizan los coeficientes en vectores numéricos, y representaciones
bidimensionales, que los disponen en formato visual.

Sobre estas representaciones se aplicaran diferentes modelos de clasificacion, selecciona-
dos de acuerdo con la naturaleza de los datos y ajustados mediante estrategias de optimizacion de
parametros. El proceso incluira la busqueda de conjuntos de datos adecuados, el entrenamiento de

los modelos y la evaluacién de su rendimiento bajo un mismo marco experimental.



Finalmente, los resultados obtenidos permitirdn analizar las ventajas y limitaciones de ca-
da enfoque, asi como determinar si ambas representaciones pueden considerarse equivalentes en

desempefio o si alguna ofrece un beneficio particular en determinados contextos de aplicacion.

1.4. Organizacion de la tesis

Con el propésito de facilitar la lectura y el seguimiento de la investigacion, el presente
documento se encuentra distribuido en los siguientes capitulos principales:

En el Capitulo 1 se introduce el tema de estudio, se plantea el problema principal, se justi-
fica la importancia de la investigacion junto con los objetivos establecidos. y se describe de forma
general la solucion propuesta.

En el Capitulo 2 se detalla el marco conceptual que sostiene el proyecto. En este aparta-
do se explican las caracteristicas de la sefial de voz, el procesamiento digital de los sonidos, el
funcionamiento de los coeficientes MFCC y se realiza un recorrido sencillo por los métodos de
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo necesarios para la clasificacion.

En el Capitulo 3 se expone el estado del arte mediante una revision de trabajos previos
basados en formatos de representacion unidimensionales y bidimensionales. De igual manera, se
describen los conjuntos de datos de referencia recopilados para realizar el estudio junto con una
discusion general de los antecedentes.

En el Capitulo 4 se muestra la metodologia exacta disefiada para la investigacion. En esta
seccion se detallan las etapas de extraccion de caracteristicas y clasificacion, abarcando desde la
preparacion de los audios hasta la estructuracion de la estrategia experimental.

En el Capitulo 5 se presentan los experimentos realizados y se analizan los resultados obte-
nidos. Aqui se evaluan de forma individual las pruebas ejecutadas con representaciones unidimen-
sionales y bidimensionales, concluyendo con una comparacién directa entre ambos enfoques y el
andlisis de los hallazgos clave.

Por dltimo, en el Capitulo 6 se exponen las conclusiones generales derivadas de toda la



investigacion. En este cierre se exponen los puntos mas importantes del trabajo y se proponen

posibles enfoques para el trabajo futuro.






Capitulo 2

Marco conceptual

En esta seccion se presentan los conceptos tedricos necesarios para la investigacion. En
particular, se abordan desde los principios basicos de la voz humana hasta las representaciones

utilizadas para lograr este fin.

2.1. La senal de voz

La voz humana es la herramienta principal de comunicacién entre las personas y posee
caracteristicas Unicas que permiten identificar a cada individuo. Al hablar, el aire que se expulsa
genera ciertos sonidos que viajan por el entorno, transmitiendo el mensaje y ciertos detalles adi-
cionales, tales como una gran cantidad de informacion sobre el estado fisico, la identidad y las
emociones del hablante.

The Voice Foundation (2019) indica que la voz es el producto de la combinacién del sonido

sonoro, la resonancia y la articulacion:

= Sonido sonoro: El sonido bésico que se produce por la vibracion de las cuerdas vocales. Esta
frecuencia produce una especie de sonido de zumbido. El sonido sonoro que se produce al

cantar se diferencia mucho del producido en el habla.

= Resonancia: El sonido sonoro se amplifica 0 modifica por los resonadores del tracto vocal
(la garganta, la cavidad bucal y las fosas nasales). Los resonadores son los responsables de

que la voz de una persona sea tan reconocible y distinguible.

= Articulacion: Los articuladores del tracto vocal (la lengua, el paladar suave y los labios)
modifican el sonido de nuestra voz. Gracias a los articuladores podemos decir palabras que

reconocemeos.



Mas alla de los factores fisioldgicos que producen la voz, esta también se comporta como
una sefial de audio. Por lo tanto, para poder analizarla, es necesario estudiar sus propiedades desde

el punto de vista acustico.

2.2. Caracteristicas acusticas de la voz

La voz humana es una sefial acuistica que contiene una serie de propiedades y caracteristicas
tanto fisicas como perceptibles que la hacen Unica para cada persona. Sin embargo, como mencio-
nan Martinez Mascorro y Aguilar Torres (2013), estas caracteristicas son variables tanto de forma
voluntaria como involuntaria. Por lo tanto, comprender estas caracteristicas es un paso esencial
para el desarrollo de un sistema que logre interpretar y analizar las sefales de voz de forma precisa

sin caer en la confusién. Algunas de las propiedades clave de la voz se describen a continuacion.

2.2.1. Tono

El tono representa la velocidad de vibracién de las cuerdas vocales, y es el componente
principal en la entonacién. En muchas lenguas tiene una importancia clave, debido a que la ento-
nacion permite distinguir dos palabras que por lo demaés serian idénticas. El tono es un fendmeno
cuantificable que se emplea para describir las propiedades de la onda sonora (Akerberg et al.,

2015).

2.2.2. Timbre

El timbre es la propiedad que permite distinguir dos voces que presentan el mismo tono e
intensidad. En el ambito musical, es la cualidad propia de un instrumento que logra diferenciarlo de
otros, lo cual se manifiesta de la misma manera en la voz humana. Por ejemplo, gracias al timbre es
posible identificar la diferencia entre dos personas que cantan exactamente la misma nota, ya que

esta caracteristica estd relacionada con los matices unicos de cada sonido (Olguin Meza, 2023).
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2.2.3. Intensidad

La intensidad est4 determinada directamente por la amplitud de la sefial sonora, representa
la fuerza o volumen con la que se percibe el sonido y depende principalmente de la presion acustica

(Akerberg et al., 2015; Olguin Meza, 2023).

2.2.4. Duracion

La duracion se refiere al tiempo en que persiste la sefal acustica sin discontinuidad. Tam-
bién se conoce como longitud, y se mide en milésimas de segundo (ms) (Akerberg et al., 2015;

Olguin Meza, 2023).

2.2.5. Formantes

Los formantes son armoénicos reforzados, picos de energia en el espectro de frecuencia de
la voz, y son causados por la resonancia del tracto vocal. En los espectrogramas pueden apreciarse

como bandas mas oscuras (Akerberg et al., 2015).

2.3. Seial analdgica y digital

Para que una computadora pueda entender lo que nosotros percibimos como la voz huma-
na, es necesario representarla como una sefial. Segin Alvarado Erazo (2016), una sefal es una
portadora de informacién sobre una medicion en particular, y puede ser discreta o continua en el
tiempo.

Bajo este mismo enfoque, una sefial analégica o natural puede presentarse de forma conti-
nua o discreta en el tiempo. Como se representa en la Figura 2.1, una sefial es continua cuando sus
valores varian de manera progresiva y sin interrupciones. Un ejemplo de este comportamiento es el

voltaje de una bateria, el cual cambia poco a poco pero sin saltos abruptos entre valores discretos.

11
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Figura 2.1. Ejemplo de una sefial analdgica que varia de forma continua a lo largo del tiempo.
Obtenido de Chamba y Jiménez (2022).

Por otra parte, una sefial digital es aquella que solo toma valores discretos tanto en el tiempo
como en amplitud, limitdndose a valores finitos. La sefial digital se convirti6 en el estindar de la
industria, ya que suele ser mds exacta que la variante analdgica debido a que es menos susceptible

a interferencias externas (Alvarado Erazo, 2016). Este tipo de sefial se ejemplifica en la Figura 2.2.
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Figura 2.2. Representacion grafica de una seial digital binaria, en la que los valores pasan de 0 a
1 y viceversa. Obtenido de Departamento de Dispositivos Electronicos (2003).

Comunmente, para que una sefal analdgica pueda ser procesada por un sistema compu-
tacional, esta debe convertirse en una sefial digital mediante procesos como el muestreo y la cuan-
tificacion. Como resultado, la informacién continua se representa mediante una secuencia discreta

de valores numéricos. Un ejemplo de este tipo de representacion se muestra en la Figura 2.3.
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Figura 2.3. Representacion de una sefial discreta (x[n]), donde cada valor de la secuencia
corresponde a una muestra definida para un indice entero (n). Adaptado de Chamba y Jiménez
(2022).

El proceso de conversion de una sefial analdgica a una digital implica un posible riesgo
de alterar la informacion original al adaptarla a un limite establecido. No obstante, para evitar
pérdidas de informacién considerables, la sefial anal6gica debe ser digitalizada con una tasa de
muestreo suficientemente alta (Alvarado Moya, 2011).

A pesar de las restricciones del muestreo, es preferible utilizar un sistema digital sobre su
equivalente analdgico, ya que los sistemas digitales cuentan con algunas ventajas: son usualmente
mas baratos, confiables y ofrecen una precision mucho mayor en el procesamiento de sefiales,
evitando que el ruido vaya incrementdndose de forma acumulativa en cada etapa de procesamiento.
Ademas, al tratarse de sistemas programables, proveen una gran flexibilidad en el disefo, ya que

sus caracteristicas se pueden modificar o adaptar directamente a través de cambios en el software.

2.3.1. Importancia en el procesamiento de voz

La representacion digital es necesaria para aplicar técnicas avanzadas de anélisis y clasi-

ficacién de hablantes. Esta transicion de una sefal continua a una secuencia discreta simplifica
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significativamente la extraccion de parametros acusticos criticos, tales como los coeficientes ceps-
trales en la escala de Mel (MFCC, por sus siglas en inglés: Mel Frequency Cepstral Coefficients)
(Martinez Mascorro & Aguilar Torres, 2013), los cuales sirven posteriormente como la entrada

esencial para optimizar los modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo.

2.4. Procesamiento digital de senales de voz

El procesamiento digital de sefiales de audio consiste en un conjunto de técnicas orientadas
a representar, analizar y manipular el sonido en formato numérico (series numéricas).

Oppenheim y Schafer (2011) mencionan que el procesamiento de sefales se enfoca en
representar, manipular y transformar las sefiales junto con toda la informacién que estas contie-
nen. Esta disciplina permite, por ejemplo, realizar la separacion de dos sefiales unidas o extraer
algin parametro relevante de la seial. Ademads, Alvarado Erazo (2016) define el procesamiento de
sefiales como un proceso para obtener informacion deseada de una sefial, como puede ser mejorar
la calidad de una sefial por medio de la eliminacién de ruido o frecuencias no deseadas.

De manera general, para que este procesamiento se pueda llevar a cabo, se suele requerir
de acciones relacionadas con preparar las sefiales de forma adecuada. Esto implica procesos tales
como la modulacién, compresion o acondicionamiento, lo que permite a los algoritmos trabajar
con ellas correctamente (Oppenheim & Schafer, 2011).

Los objetivos del procesamiento de sefiales dependen de la aplicacion, pero generalmente

incluyen:
= [La mejora de una sefial, con la finalidad de facilitar su analisis.
= La transformacidén de la sefial para transmitirla o almacenarla.

= La extraccion de informacion, pues de ello depende el reconocimiento de patrones y la cla-

sificacion de la sefial.

En la antigiiedad, este tipo de procesamiento era altamente limitado debido a las capaci-

15



dades tecnoldgicas de la época. Sin embargo, en tiempos modernos, la era digital nos permite,
gracias a la vasta cantidad de nuevo hardware especializado (procesadores y chips), impulsar desa-
rrollos tedricos como la transformada rdpida de Fourier (FFT, por sus siglas en inglés: Fast Fourier
Transform), entre otros (Oppenheim & Schafer, 2011).

La aplicacion de este tratamiento de sefiales abarca una gran cantidad de areas, desde el
ocio, las comunicaciones, los estudios de astronomia, la medicina y la arqueologia, hasta cam-
pos de indole militar, entre otros (Oppenheim & Schafer, 2011). En particular, cuando se trata de
sefales de audio, surge la necesidad de representarlas de alguna manera para observar la varia-
cion temporal de las ondas, ademds de permitir el andlisis de sus componentes espectrales y las
frecuencias que conforman la sefial.

De acuerdo con Gonzdlez et al. (2019), quienes realizan una modificacién orientada a la
programacion a partir del modelo de verificacion del hablante de Charisma et al. (2017), se sugiere
que una manera de estructurar y clasificar las etapas del procesamiento de seiales de voz para

reconocimiento del hablante es a través del siguiente flujo (véase Figura 2.4):

= Fuente, captura y digitalizacion: la sefial analdgica (la voz) se captura desde un micréfono o
dispositivo de entrada y luego se transforma en una sefal digital por medio del muestreo y

la cuantificacion.

= Preprocesamiento: consiste en eliminar o controlar todo lo que pudiese influir en la calidad
de la sefial, comtinmente conocido como ruido, la eliminacidn de silencios y segmentacion
para ubicar los segmentos donde se habla més activamente. Ademas, se aplica normalizacion

y filtros que mejoren la condicién de la sefal.

= Extraccion de caracteristicas: se extraen parametros que representen la informacion, como
los MFCC, formantes, frecuencia fundamental y demds caracteristicas que logren describir

la sefial de forma compacta y util.

= Modelo de referencia y semejanza (sistema clasificador): bloque encargado de comparar los

parametros extraidos de la voz actual contra los patrones matematicos de las voces que ya

16



estan guardadas en la base de datos, midiendo qué tan parecidos son entre si.

= Resultado de identificacion (identificador de hablante): bloque de salida resultante que pro-

cesa las métricas del clasificador para concluir la identidad del hablante evaluado.

Fuente I:> Captura y digitalizacion [:> Pre-procesamiento
Resultado de identificacion Modelo de referencia Extraccion de
(ID de hablante) y semejanza (Sistema caracteristicas

clasificador)

Figura 2.4. Diagrama de las etapas en un sistema de reconocimiento del hablante. Obtenido de
Gonzalez et al. (2019).

2.4.1. Dificultades y desafios en el procesamiento digital de sefiales de voz

A pesar de los avances en las técnicas digitales, el procesamiento de la voz contintia en-
frentando retos importantes que influyen en la calidad de los sistemas de andlisis y reconocimien-
to. Bishop (1995) explica que, aunque para los seres humanos pudieran parecer problemas que
requieren poco esfuerzo, en muchos casos solucionarlos mediante procesamiento digital se vuelve
extremadamente dificil para las computadoras.

De acuerdo con Moreno y Rudinger (2024), los sistemas que trabajan con sefales de voz
se enfrentan a varios desafios en condiciones reales, los cuales van desde el ruido del entorno hasta
problemas de seguridad. Con base en lo descrito por dicho autor, algunos de los retos principales

se resumen en los siguientes puntos:

= Uso en entornos no controlados y ruido ambiental: Cuando el usuario interactiia con el siste-
ma en escenarios cotidianos, la seial de voz se mezcla con sonidos de fondo, interrupciones
y distorsiones. Esto hace que sea necesario implementar etapas de preprocesamiento para

limpiar el audio y rescatar la sefial de voz.
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» dela voz: La voz de una misma persona cambia constantemente y presenta diferentes formas
fonéticas. El reto consiste en lograr que la etapa de extraccion de caracteristicas obtenga
pardmetros que representen la informacion del hablante de forma util y estable, logrando

sobrepasar estas variaciones.

» Falsificacion de voz y seguridad: En sistemas de reconocimiento del hablante, existe el riesgo
de que se intente falsificar la voz para acceder a informacion confidencial. Para evitarlo,
el sistema debe ser preciso al evaluar las métricas para dar un resultado de identificacion

correcto.

m Privacidad de los datos en la nube: Procesar o almacenar los audios en servicios web externos
genera riesgos de privacidad, debido a las filtraciones de audio que han sufrido empresas de

asistentes inteligentes.

2.4.2. Frecuencia y percepcion auditiva

Segtn la Real Academia Espaiiola (2026), la definicion de frecuencia es “ndmero de veces
que se repite un proceso perioddico por unidad de tiempo”. En el contexto de la sefial de la voz
humana, este pardmetro determina el tono percibido, donde las frecuencias bajas corresponden a
voces graves y las altas se asocian con voces agudas.

A mayor frecuencia, menos espacio existe entre las oscilaciones de la onda, lo que significa
que estas ocurren de forma mads ripida (véase la Figura 2.5). Para el andlisis de sefiales de audio,
en la literatura de Sintec Insonorizacion (2021) se sugiere una descomposicion general del rango
audible en tres bandas frecuenciales especificas: frecuencias bajas o graves para valores menores
a 250 Hz, frecuencias medias entre 250 Hz y 1,000 Hz, y frecuencias altas o agudas para valores

que superan los 1,000 Hz.
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Figura 2.5. Representacion de una frecuencia alta y baja.

Por otro lado, es fundamental saber como interactia la frecuencia de las ondas de sonido
con la percepcidn del oido humano, separando el volumen de un sonido de su tono, es decir, si es
grave o agudo. De acuerdo con Sintec Insonorizacion (2021), el sistema auditivo no percibe todas
las frecuencias con la misma intensidad. Como se ilustra en las curvas de respuesta de la Figura
2.6, nuestro oido es muy sensible a los sonidos que se encuentran en el rango de la voz humana
(zona etiquetada como ‘comunicacion”), pero es de alguna manera mas ‘sordo” a los sonidos muy
graves. Esto significa que los tonos bajos necesitan reproducirse con un volumen mayor para que

el oido pueda notarlos mejor.
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Figura 2.6. Curvas de respuesta en frecuencia, umbrales de audicion y dolor del oido humano
(Sintec Insonorizacién, 2021).

En cambio, esta respuesta en volumen contrasta con la capacidad del aparato auditivo para
identificar el cambio en las notas musicales. En cuanto al tono, el oido humano muestra un compor-
tamiento subjetivo y no lineal. Como explica Gonzalez Gonzélez (2019), si observamos el teclado
de un piano (véase la Figura 2.7), para nuestro cerebro el salto de una tecla a otra se percibe siem-
pre como una distancia idéntica, es decir, un intervalo musical llamado medio tono. Sin embargo,
en el mundo fisico de las frecuencias, la distancia real en hercios (Hz) se va estirando a medida
que subimos hacia los agudos.

Para entender esto de forma mads clara, Gonzalez Gonzdlez (2019) expone el comporta-

miento de tres notas consecutivas en el piano:

= Al partir de la nota La (Ay), la cual vibra a una frecuencia fija de 440 Hz, y avanzar un tono
completo hasta llegar a la nota Si (B,), situada a 493.88 Hz, la diferencia fisica real entre

ambas notas es de 53.88 Hz.
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= Al avanzar exactamente un tono mas desde dicha nota Si (B,) para llegar a la nota Do
sostenido (Cg), la cual se ubica en los 554.37 Hz, la diferencia fisica resultante es de 60.49

Hz.

Cs Ds Es Fs5 Gs|Asg

Figura 2.7. Representacion de la escala musical en el sistema anglosajon donde la distancia entre
cada tecla adyacente es de medio tono (Adaptado con fines ilustrativos a partir del ejemplo
didéctico propuesto por Gonzalez Gonzalez, 2019).

Matematicamente, el segundo salto es un 12.26 % mas grande en frecuencia que el primero.
Sin embargo, al escuchar ambas transiciones en el piano, el cerebro ignora esa diferencia numérica
y percibe exactamente la misma distancia tonal entre los dos pares de notas.

Esto demuestra que el oido humano es sumamente preciso detectando variaciones muy pe-
queiias de frecuencia en los sonidos graves, pero se torna menos detallista mientras avanza en los
sonidos agudos, procesando la informacién de manera logaritmica y no lineal. Este comportamien-
to representa un desafio claro si se desea que una computadora analice la voz de la misma manera
en que lo hace un ser humano.

Precisamente, debido a esta naturaleza no lineal de la percepcion tonal, el analisis compu-
tacional del habla requiere metodologias capaces de extraer las propiedades mas relevantes de la
sefal basandose en el funcionamiento bioldgico de la audicion. Después de un procesamiento ini-
cial, estas propiedades de la muestra de habla, las cuales pueden ser tanto acusticas como fonéticas,
se obtienen mediante diversos métodos de extraccion de caracteristicas, entre los que destacan la
prediccion lineal de la voz (LPC, por sus siglas en inglés: Linear Predictive Coding), el analisis
relativo espectral (RASTA, por sus siglas en inglés: Relative Spectral Transform) o los coeficientes

cepstrales en la escala de Mel (MFCC, por sus siglas en inglés: Mel-Frequency Cepstral Coeffi-
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cients). No obstante, en el presente trabajo se ahondard con mayor profundidad en una técnica

basada en MFCC.

2.4.3. Escala de Mel

Como se abord6 en la seccion anterior, diversos estudios sefialan que los seres humanos
percibimos las frecuencias de una forma subjetiva y no lineal. En este contexto, Stevens et al.
(1937) establecieron una escala que buscaba adecuarse a la audicion real, demostrando desde un
punto de vista psicoacustico que la forma en que interpretamos la altura de los sonidos difiere de
la linealidad matemadtica de la frecuencia fisica.

El experimento consisti6 en solicitar a cinco voluntarios que escucharan una frecuencia de
referencia para luego ajustar una perilla hasta el punto en que el segundo tono fuera percibido como
la mitad de agudo que el primero. Los resultados evidenciaron la irregularidad de la percepcion
humana a medida que aumenta la altura tonal, ya que, en las frecuencias mas altas, el sistema
auditivo requeria una reduccion en hercios notablemente mds dréstica para detectar formalmente

que el tono habia bajado a la mitad (véase la Figura 2.8).
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FrRECUENCIA A MEDIO ToNO

ERROR

PrROMEDIO
(%)
OBSERVADOR OBSERVADOR
FreCUENCIA MEDIA

ESTANDAR B v N o p | GEOMETRICA B v
125 96 84 97 87 96 90 3.4 7.5

200 131 131 123 101 107 121 7.4 6.7
300 183 205 195 118 133 171 13.0 7.8
400 237 251 237 173 253 233 13.5 9.0
700 391 407 474 256 403 384 12.3 9.8
1,000 | 590 640 622 391 485 558 11.0 | 13.9
2,000 | 998 979 | 1006 508 662 851 14.8 | 13.7
5,000 | 1930 | 1800 | 2260 | 1230 | 1590 1767 12.0 | 13.5
8,000 | 2360 | 2170 | 3110 | 1650 | 2110 2239 19.1 | 13.9
12,000 | 2970 | 2400 | 3720 | 2320 | 2980 2788 19.9 | 11.5

Figura 2.8. Resultados de los cinco participantes del experimento, mostrando sus medias
geométricas y los errores promedio de dos observadores. Adaptado (traducido) de Stevens et al.
(1937).

A partir de estos resultados, los autores graficaron y trazaron la curva empirica que definiria

la escala de Mel. Como se aprecia en la Figura 2.9, esta representacion transforma los hercios

fisicos en unidades mel perceptuales, adaptidndose con mayor fidelidad a la capacidad real del

aparato auditivo para procesar el espectro sonoro.
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Figura 2.9. Grafica original de la escala Mel que relaciona la frecuencia fisica (Hz) con la altura
tonal percibida (mels). Adaptado (traducido) de Stevens et al. (1937).
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Esta correspondencia entre la frecuencia fisica y la interpretacion subjetiva del cerebro
constituye el pilar fundamental para el procesamiento digital de sefiales de voz adaptado al ser
humano. En lugar de analizar el habla de manera matemaética y lineal, los sistemas computaciona-
les aprovechan esta compresion logaritmica para ignorar las variaciones irrelevantes en las zonas
agudas y priorizar el detalle fino en los rangos graves. Es bajo este principio donde encuentran su

justificacion los MFCC, que se describirdn a continuacion.

2.5. Coeficientes cepstrales en la escala de Mel (MFCC)

Los MFCC estan basados en la escala de Mel, lo que significa que modelan la forma en
que los seres humanos perciben el sonido, proporcionando una representacion compacta, pero al
mismo tiempo robusta, de la sefial de voz. Al emplear estos coeficientes, se logra capturar las
caracteristicas espectrales méas relevantes de cada audio, lo que permite una mejor clasificacion
debido a que representan tanto la envolvente del espectro como su fluctuacién en el dominio del
tiempo (Vazquez Robledo et al., 2024). Basicamente, los MFCC se utilizan para describir el timbre
del sonido, por lo que son ampliamente empleados tanto para el reconocimiento del hablante como
para la identificacion de instrumentos musicales (Nagawade & Ratnaparkhe, 2017).

En un nivel practico, los MFCC ofrecen un equilibrio 6ptimo entre simplicidad compu-
tacional y capacidad de discriminacion. Al emplear un nimero relativamente pequefio de coefi-
cientes (cominmente entre 15 y 39 por ventana de andlisis (Camargo Abril, 2024)), es posible
representar adecuadamente las caracteristicas mds relevantes de la voz. Debido a esto, este método
se consolida como una de las técnicas de extraccion de pardmetros mds exitosas en el reconoci-
miento automatico del habla, permitiendo condensar la sefial acustica en vectores manejables que
resultan altamente efectivos para discriminar patrones acusticos y conservar los atributos esencia-
les requeridos en las etapas de clasificacion (Hegde et al., 2015).

Ali et al. (2020) resumen las etapas del cdlculo de los MFCC de la siguiente manera:
= Preénfasis: La sefal de voz se hace pasar a través de un filtro de paso alto con el objetivo de
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amplificar las frecuencias altas y compensar la caida espectral natural de la voz. Este filtrado

incrementa la energia de los componentes agudos de la senal.

= Segmentacidon en marcos: La sefial de habla continua se divide en pequefios segmentos tem-
porales, cominmente denominados marcos, con una duracion aproximada de entre 20 y 30
milisegundos cada uno. En esta etapa se deben configurar parametros criticos como la lon-
gitud del marco (V) y el desplazamiento o grado de solapamiento entre marcos adyacentes
(M), tal como se ilustra en la Figura 2.10. La justificacion técnica del solapamiento se com-

plementa en la siguiente etapa correspondiente al ventaneo.

M
N M :

A

=
A
v

Figura 2.10. Ejemplificacion de la segmentacion en marcos de una sefial de voz. Imagen obtenida
de Yan et al. (2024).

= Ventaneo: Es una técnica comun en el procesamiento de sefales que consiste en aplicar una
funcién suavizante a cada marco temporal. La funcién de ventaneo suaviza la sefial a cero
en los extremos. Por esta razdn, es necesario el solapamiento de los marcos, ya que sin €l la
informacién clave en los extremos se perderia. Posterior a la aplicaciéon de esta funcién, la
sefial cambia. Sin embargo, los efectos que tiene sobre las estadisticas globales son minimos.

La funcion de ventaneo més utilizada en conjunto con los MFCC es la ventana de Hamming,
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la cual reduce la amplitud en los bordes, pero no la elimina por completo, lo que permite una

transicion mds suave entre marcos solapados, como se aprecia en la Figura 2.11.

Ventana de Hamming

Amplitud

Muestras

Figura 2.11. Representacion geométrica de la funcion de ventana de Hamming.

» Transformada rapida de Fourier: Es una herramienta fundamental de analisis espectral que se
utiliza para descomponer cada marco de tiempo en sus componentes de frecuencia sin perder
informacion relevante. Mediante este paso, la sefial se convierte del dominio del tiempo al

dominio de la frecuencia (véase la Figura 2.12), facilitando la extraccion posterior de las

caracteristicas acusticas.
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Figura 2.12. Representacion de la sefial en el dominio del tiempo y la frecuencia.

= Bancos de filtros en escala Mel: El oido distingue mejor las bajas frecuencias que las altas.
Para imitar eso, el espectro se pasa por un conjunto de filtros triangulares distribuidos en la

escala Mel. Asi, se obtienen unas cuantas bandas de energia con mas detalle donde importa

mds perceptualmente.

= Compresion logaritmica: Se toma el logaritmo de la energia de cada banda, lo que atenta el

efecto de picos muy elevados, acercandose a como percibimos los cambios de intensidad.

= Transformada discreta del coseno (DCT, por sus siglas en inglés: Discrete Cosine Trans-
form): Debido a que las bandas de frecuencia de la escala Mel se encuentran fuertemente
vinculadas entre si, se aplica la DCT para separar matematicamente sus componentes y eli-
minar la redundancia. Este paso transforma la sefial de regreso a un dominio temporal mo-

dificado, llamado dominio cepstral, permitiendo concentrar la informacion mds importante
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del habla en un vector compuesto unicamente por los primeros 12 o 13 coeficientes.

Aunque los MFCC son altamente efectivos para representar la sefial en marcos tempora-
les cortos, de forma aislada solo capturan la informacidn estatica dentro de cada fragmento y no
reflejan las transiciones dindmicas entre marcos consecutivos. Este aspecto se resuelve mediante
la incorporacion de los denominados coeficientes delta y delta-delta. Estos pardmetros dinimicos

enriquecen la representacion actstica y se describen a continuacion.

2.5.1. Deltay delta-delta

Junto con el cdlculo de los MFCC de forma convencional, también es comun que se ob-
tengan sus derivadas temporales, conocidas como delta y delta-delta. Esto se debe a la naturaleza
estatica de los MFCC, los cuales describen como suena la voz en periodos cortos, pero no captu-
ran la dindmica temporal de los coeficientes. Incluir estas derivadas junto con los MFCC permite
registrar dicha variacién, ampliando asi la representacion con informacion sobre la evolucion del
habla a lo largo del tiempo.

Estos parametros se describen a continuacion:

= Delta: Denominados coeficientes de velocidad o primera derivada, representan la variacién

de los coeficientes MFCC respecto a un lapso de tiempo (Gareta Manzano, 2015).

= Delta-delta: También llamados coeficientes de aceleracion, se obtienen mediante la segunda
derivada temporal de los MFCC. Los cambios temporales en el cepstro tienen un rol impor-
tante en la percepciéon humana, y es a través de estas derivadas que se logran medir dichos
cambios (Nouhaila et al., 2022). Basicamente, estos coeficientes siguen el mismo proceso
de célculo que los delta, pero aplicados sobre estos ultimos, midiendo la velocidad con la
que cambian y justificando asi su nombre de coeficientes de aceleraciéon (Gareta Manzano,

2015).

Los coeficientes delta y delta-delta pueden mejorar el desempefio de los modelos al pro-

veerlos de informacidn adicional que en muchos casos resulta indispensable. Esto se debe a que la
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voz de un individuo no solo estd determinada por la forma de su tracto vocal (timbre), sino también
por la transicién dindmica de sus sonidos. En este sentido, mientras que los delta capturan las va-
riaciones significativas en el tiempo, los delta-delta proporcionan informacién sobre la rapidez con
la que estdn cambiando estas primeras caracteristicas, lo cual resulta un aspecto crucial para tareas
que dependen estrictamente del seguimiento de la dindmica temporal de la sefial de audio (Camar-
go Abril, 2024). No obstante, existen situaciones en las que, mas que aumentar la precision, estos
parametros incrementan el riesgo de sobreajuste. Por ello, su inclusién no se considera obligatoria,

sino que esta directamente relacionada con el contexto y los objetivos especificos del problema.

2.6. Procesamiento del lenguaje natural (PLN) y su relacion
con el reconocimiento de hablantes

El procesamiento del lenguaje natural (PLN) es un drea de la inteligencia artificial cuya
tarea es buscar que las mdquinas puedan comprender e interactuar con el lenguaje humano, tal

como se describe en Stryker y Holdsworth (2024):

“El PLN permite que las computadoras y los dispositivos digitales reconozcan, com-
prendan y generen texto y voz mediante la combinacidn de la lingiiistica computacio-
nal (el modelado basado en reglas del lenguaje humano) y el modelado estadistico, el

aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo.”

Bajo esta premisa, el PLN aporta las herramientas necesarias para interpretar el contenido
lingiiistico de un enunciado. Esto involucra técnicas capaces de convertir texto o voz en infor-
macion estructurada, permitiendo asi una comunicacion eficiente entre el hombre y la maquina
(Celi-Parraga et al., 2021).

La relacion entre el procesamiento de voz y el PLN se da a través de los sistemas de reco-
nocimiento automatico del habla (ASR, por sus siglas en inglés: Automatic Speech Recognition),

los cuales convierten la sefial de audio en texto. A partir de esta conversion, el PLN aplica sus
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técnicas para extraer el significado y el contexto del mensaje. Este flujo de trabajo permite combi-
nar el andlisis de la sefial con el del texto para apoyar tareas como la identificacion de hablantes en

didlogos y el analisis emocional basado en lo que se dice.

2.6.1. Reconocimiento del hablante

El reconocimiento de hablantes es un drea dentro del procesamiento de voz cuya finalidad
es detectar la identidad del individuo que esta hablando, mediante la identificacion de las carac-
teristicas unicas de su voz.

Tirumala et al. (2017) mencionan que el reconocimiento del hablante es el proceso de iden-
tificar a un individuo segtn las caracteristicas vocales de una muestra de habla determinada. Esto
difiere del reconocimiento del habla, debido a que este tltimo se centra en descifrar el contenido
del mensaje y no en el emisor. El proceso se basa en identificar y extraer los rasgos unicos de la voz
de una persona, concepto también conocido como biometria de la voz. De esta manera, un sistema
de reconocimiento de hablantes se emplea para extraer caracteristicas particulares que permiten la
verificacion o autenticacion del usuario.

Por otro lado, desde un punto de vista practico, Microsoft Corporation (2025) se refiere al
reconocimiento del hablante como un conjunto de algoritmos que identifican y verifican la identi-
dad de las personas por medio de perfiles de voz unicos, utilizando los datos biométricos de audio
para crear firmas de voz que puedan ser comparadas y validadas. Este proceso se puede observar
en la Figura 2.13. Este flujo puede ser dependiente del texto o independiente del texto, variando
en las restricciones que se tienen al momento de la inscripcidn. El proceso de identificacion del
hablante ayuda a determinar a un hablante desconocido dentro de un grupo de hablantes inscritos,
y también permite atribuir voz a hablantes individuales para aprovechar el potencial de escenarios

con varios hablantes, como los dispositivos multiusuario.
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Figura 2.13. Diagrama de flujo de la verificacién del hablante. Adaptado (traducido) de
Microsoft Corporation (2025).

Aplicaciones practicas

Mohamed et al. (2022) resumen algunas de las aplicaciones mas importantes del reconoci-

miento de hablantes:

= Autenticacion: consiste en verificar la identidad de una persona en sistemas sensibles pa-
ra reemplazar o complementar las contrasefias tradicionales. Al basarse en la biometria de
voz, permite un acceso rapido, seguro y sin fricciones. Suele aplicarse en la banca en linea,
centros de atencion telefonica (call centers), dispositivos méviles y sistemas de internet de
las cosas (10T, por sus siglas en inglés: Internet of Things). A pesar de sus ventajas, requiere

mecanismos de proteccion contra fraudes mediante grabaciones o réplicas de voz artificiales.

= Reconocimiento forense de hablantes: en el &mbito legal, se busca comparar grabaciones de

voz para determinar si pertenecen a una misma persona, lo que puede servir como eviden-
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cia en investigaciones criminales y juicios legales. Factores como el ruido, la distorsion, la

duracién y la condicién de las muestras son clave para la fiabilidad del anélisis.

Supervision y vigilancia: en el contexto de la seguridad publica, se emplea para rastrear e
identificar individuos especificos dentro de grandes volimenes de grabaciones de audio. Mds
que tomar decisiones definitivas, estos sistemas actiian como herramientas de filtrado para
priorizar muestras de interés que posteriormente serdn analizadas por expertos, por lo que

requieren algoritmos robustos capaces de operar con registros parciales.

Seguimiento de hablantes: permite detectar los cambios de turno en una conversacién con-
tinua para mantener la identidad de los participantes a lo largo del tiempo. Este proceso de
organizacion y segmentacion de datos de audio se conoce formalmente como diarizacion del
hablante (speaker diarization) y se encuentra presente en la transcripcion automatizada de

reuniones virtuales, debates y sistemas de conferencia.

Seguridad general: a diferencia de la autenticacion individual, este enfoque se centra en pro-
teger canales enteros de comunicacién, como redes de llamadas por internet, contra accesos
no autorizados o interceptaciones. Utilizar la identidad de la voz en la infraestructura de red
ofrece una capa de proteccion masiva en escenarios donde los datos viajan cifrados y no se
cuenta con cdmaras para reconocimiento facial. El reto principal aqui consiste en garantizar

la privacidad de los flujos de datos a gran escala.

2.6.2. Diferencia entre reconocimiento de hablante y de voz

Los conceptos de hablante y habla pudieran parecer referirse a lo mismo; sin embargo,

son areas diferentes dentro del procesamiento de voz. Reconocer al hablante tiene por objetivo

determinar la identidad de la persona que estd emitiendo el mensaje, mientras que reconocer el

habla se centra en descifrar el contenido lingiiistico y fonético de lo que se pronuncio.

En el reconocimiento del habla, las variaciones individuales de la voz son tratadas como

ruido que debe minimizarse para lograr una transcripcion precisa del mensaje. Por el contrario, en
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el reconocimiento del hablante esas variaciones son la fuente de informacidon mds valiosa, ya que
permiten distinguir entre individuos. Esta diferencia en los objetivos conduce también a diferencias
en los métodos empleados: los sistemas de reconocimiento del habla suelen priorizar modelos que
abstraen el contenido y normalizan la diversidad de voces, mientras que los de reconocimiento del
hablante buscan descriptores que resalten las particularidades acusticas de cada persona.

Por consiguiente, sus criterios de éxito también son distintos. Para el reconocimiento del
habla, la calidad de un sistema se mide en funcion de la fidelidad de lo que se ha dicho respecto a
lo que se detect6 en la transcripcion del mensaje. En cambio, en el reconocimiento del hablante, 1o
que importa es validar la identidad del emisor. Esto deja ver que, aunque pueden compartir etapas
de procesamiento, los objetivos finales y la revision de resultados son divergentes.

Si bien el objetivo central de este trabajo no es el analisis semdntico del habla, la relacion
entre voz y PLN es relevante para ubicar la investigacion dentro del ecosistema mas amplio del
procesamiento del lenguaje hablado. El reconocimiento de hablantes, aunque se centra en rasgos
acusticos, puede integrarse en aplicaciones donde el PLN también esta presente, como en asistentes
inteligentes capaces de distinguir usuarios o en entornos de seguridad que requieren identificar no

solo lo que se dice, sino también quién lo dice.

2.6.3. Representaciones de coeficientes MFCC usando espacios 1D y 2D

Una vez que los MFCC se calculan con éxito, estos se pueden organizar de diferentes
maneras segun el modelo que se vaya a utilizar. En este trabajo interesa comparar dos enfoques
principales: usarlos como vectores unidimensionales (1D) o acomodarlos en forma de imagen

(2D).

Representacion 1D

En el enfoque unidimensional (1D), toda la informacién de un audio se convierte en un
solo vector de tamafio fijo. Para lograr esto, se toma la matriz original de los MFCC y se “aplana”

(flattening). Esto significa que los datos de cada fragmento de tiempo se colocan uno detrés de otro
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en una sola linea continua. Asi, toda la informacion del audio queda unificada en una sola lista, lo

que facilita la entrega de los datos a los modelos de clasificacion tradicionales.

= Ventajas: es una estructura muy simple, requiere menor almacenamiento y funciona directa-
mente con algoritmos cldsicos como maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas
en inglés: Support Vector Machines), k vecinos mds cercanos (k-NN, por sus siglas en inglés:

k-Nearest Neighbors) o bosques aleatorios sin necesidad de realizar modificaciones.

= Limitaciones: al estirar la matriz y dejar todos los nimeros en una sola fila, se pierde la
estructura bidimensional original, lo que complica que el modelo identifique como se rela-

cionan los fragmentos de tiempo entre si de forma geométrica o visual.

Representacion 2D

En contraste con el enfoque anterior, el enfoque bidimensional (2D) organiza los MFCC
en forma de matrices o imédgenes en lugar de filas de nimeros. Los coeficientes se acomodan en
una cuadricula de tiempo contra coeficientes, de manera muy similar a un espectrograma, como se
ilustra en la Figura 2.14. Esto produce una imagen digital donde un eje representa el transcurso del

tiempo y el otro corresponde a los diferentes coeficientes calculados.

= Ventajas: conserva la evolucion del sonido a lo largo del tiempo y permite utilizar redes
neuronales convolucionales (CNN), las cuales son capaces de detectar patrones visuales di-

rectamente en la imagen de la voz.

= Limitaciones: requiere una mayor capacidad de computo, exige igualar el tamafio de los
audios (mediante recortes o relleno de ceros) y necesita conjuntos de datos mds grandes para

evitar que el modelo se memorice los datos en exceso.
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Figura 2.14. Ejemplo de representacion 2D de MFCC.

De este modo, la representacion 1D resulta més adecuada para conjuntos de datos pequefios
al reducir el riesgo de sobreajuste. Por el contrario, la representaciéon 2D es superior para capturar
patrones de voz muy complejos, pero a costa de una mayor demanda computacional. Esta com-
paracion subraya la importancia de seleccionar la estructura de datos ideal segtn el tamafio del

conjunto de datos y los objetivos del modelo propuesto.

2.7. Aprendizaje automatico y clasificacion

De acuerdo con Palacios Sdez-Guinea (2022), el aprendizaje automatico (o machine lear-
ning en inglés) es una rama de la inteligencia artificial caracterizada por el entrenamiento de una
maquina con el propésito de que sea capaz de aprender sin instrucciones explicitas. Esto significa
que los sistemas no se programan especificamente para cada caso, sino que cuentan con algorit-

mos capaces de generalizar comportamientos a partir de datos o ejemplos. Se trata de un proceso
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de conocimiento que busca obtener resultados en un ambiente cambiante, de manera similar al
pensamiento en los seres racionales. Esta disciplina se utiliza en una amplia variedad de aplica-
ciones comerciales y cientificas, que abarcan desde la conduccién no tripulada de vehiculos y
el reconocimiento facial, hasta herramientas directamente ligadas al procesamiento de sefiales de
audio, tales como asistentes virtuales inteligentes, traduccién automatizada de voz y sistemas de
reconocimiento de voz comerciales (Sandoval Serrano et al., 2018).

El aprendizaje automético puede clasificarse en varias categorias; sin embargo, para los

propositos de este trabajo conviene describir dos:

= Aprendizaje supervisado.

= Aprendizaje no supervisado.

Por un lado, el aprendizaje no supervisado es un método en el que el modelo busca generar
conocimiento adaptdndose a las observaciones de los datos de entrada, sin conocimiento previo. Su
objetivo principal es encontrar patrones comunes que permitan clasificar los datos en grupos con
caracteristicas similares. No obstante, la informacién obtenida bajo este enfoque debe ser interpre-
tada posteriormente por un humano para que resulte atil. En cambio, el aprendizaje supervisado
se utiliza en aquellos datos que cuentan con informacién especifica acerca de los resultados desea-
dos. Es decir, se emplean datos etiquetados para que la méquina conozca los resultados que debe
obtener y de esta manera los compare con los obtenidos realmente, permitiendo corregir errores y
mejorar el proceso de entrenamiento (Palacios Sdez-Guinea, 2022).

El presente trabajo utiliza un enfoque de aprendizaje supervisado, el cual se detallard en la

siguiente seccion.

2.7.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un enfoque del aprendizaje automatico que utiliza datos eti-
quetados para entrenar a un sistema en la prediccion de resultados, imitando el proceso de apren-

dizaje bajo la guia de un instructor (Alnuaimi & Albaldawi, 2024). En este método, el modelo
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analiza dicha informacidn previa para descubrir los patrones que le permitan clasificar los datos en
las categorias correspondientes. Por consiguiente, la eficiencia del algoritmo se calcula midiendo
la diferencia entre las etiquetas que asigna el modelo y las etiquetas originales de los datos. Una
vez concluido el entrenamiento, el sistema adquiere la capacidad de clasificar muestras nunca antes

vistas. El proceso general de este tipo de aprendizaje se muestra en la Figura 2.15.
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Figura 2.15. Diagrama de flujo del proceso del aprendizaje supervisado. Adaptado (traducido) de
Syed y Lokhande (2024).

Shaveta (2023) menciona que el aprendizaje supervisado puede agruparse en dos categorias

principales de algoritmos:

= Clasificacion: se utiliza cuando la variable de salida es categérica, es decir, que pertenece
a grupos discretos como si/no, correcto/incorrecto. Algunos de los métodos mas comunes
incluyen los bosques aleatorios, los drboles de decision y las maquinas de vectores de soporte

(SVM).

= Regresion: se aplica cuando existe una relacidon continua entre las variables de entrada y
salida, permitiendo predecir valores numéricos como el clima o las tendencias del mercado.
Entre sus algoritmos destacan la regresion lineal, los drboles de regresion y la regresion

bayesiana.
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En este contexto, el reconocimiento de hablantes cominmente se plantea como una tarea
de clasificacion supervisada, en la que el modelo debe aprender a asignar cada muestra de audio
a la identidad correspondiente. Para resolverla, existen diferentes algoritmos en la literatura, entre
los que destacan los bosques aleatorios, los k-vecinos mds cercanos (k-NN) y las SVM. En este
trabajo se seleccionaron principalmente las SVM debido a su efectividad al operar con espacios
de caracteristicas de dimension media, como los coeficientes MFCC en su representacion 1D. A

continuacion, se describe con mayor detalle el funcionamiento y relevancia de este clasificador.

2.7.2. Algoritmos de aprendizaje automatico

Magquinas de vectores de soporte (SVM)

Las SVM son algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollados en la década de 1990,
cuyo principio fundamental es la generalizacion del clasificador de margen maximo. Aunque ini-
cialmente este concepto requeria que los datos fuesen linealmente separables, las versiones actuales
permiten ajustar limites de clase no lineales, lo que expande su rango de aplicacion. Estas maqui-
nas estin destinadas principalmente a tareas de clasificacion binaria, es decir, donde existen dos
clases, aunque su uso puede extenderse a problemas multiclase (Ramirez & Ramos, 2015). En la
actualidad, este método se utiliza ampliamente en la clasificacion de objetos, el reconocimiento fa-
cial y la categorizacion de texto, demostrando un rendimiento altamente eficiente en comparacion
con otros enfoques tradicionales (Zheng & Ding, 2018).

De acuerdo con Ramirez y Ramos (2015) y Zheng y Ding (2018), el funcionamiento de las

SVM se fundamenta en los siguientes componentes esenciales:

= Hiperplano: es la frontera de decision geométrica encargada de separar las distintas clases

dentro del espacio de caracteristicas.

= Vectores de soporte: son los puntos de datos pertenecientes a la muestra que se encuentran
mds cercanos al hiperplano, determinando de manera directa su posicidn y orientacion Opti-

ma.
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= Margen: consiste en la distancia maxima de separacion perpendicular entre el hiperplano y

los vectores de soporte mas proximos de cada clase.

= Funciones kernel: son funciones matematicas que permiten transformar datos originalmente
no lineales a espacios de una dimensién mayor (espacio de caracteristicas), lugar donde si se

vuelven linealmente separables.

El hiperplano 6ptimo se determina maximizando la distancia entre los puntos mds cercanos
de cada clase, conocidos como vectores de soporte. Este margen, definido como la distancia mini-
ma entre la frontera y los ejemplos mds proximos de cada grupo, debe ser lo mds amplio posible.
Por lo tanto, el hiperplano ideal es aquel que logra el maximo espacio de separacion, garantizando

una mejor capacidad de generalizacion del modelo. Véase un ejemplo en la Figura 2.16.

® ° ®
Hiperplano
®
®
Vectores de Soporte
®
Margenes

Figura 2.16. Representacion de una maquina de vectores de soporte, mostrando el hiperplano, los
vectores de soporte y los margenes. Imagen adaptada (traducida) de Maia et al. (2020).

El proceso de construccion y entrenamiento de las SVM clésicas se divide metodoldgica-
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mente en etapas secuenciales orientadas a maximizar la separabilidad de los datos. De acuerdo con
la literatura técnica de Burges (1998), este flujo de trabajo consta de las siguientes fases fundamen-

tales:

= Transformacion de los datos (truco del kernel): se preparan los datos de entrada. Si no se
pueden separar con una linea recta en su estado original, el algoritmo usa una funcién llama-
da kernel para proyectarlos a una dimensién mayor donde si sea posible dividirlos de forma

lineal.

= Busqueda de la frontera (optimizacion): se calcula la linea o frontera de decision ideal para
dividir las clases de datos. El objetivo principal en esta etapa es lograr que dicha frontera

tenga el mayor espacio libre o margen posible hacia ambos lados.

= Seleccion de puntos clave (vectores de soporte): el algoritmo identifica los datos mas cerca-
nos a la frontera de decision. Estos puntos especificos son los tnicos que sostienen y definen
la posicioén final de la linea divisoria, mientras que el resto de las muestras se vuelven irrele-

vantes.

= Clasificacion (fase de prueba): es la etapa operativa donde el modelo ya esta entrenado.
Cuando recibe un dato completamente nuevo, el sistema simplemente analiza de qué lado de

la frontera geométrica se ubica y le asigna la etiqueta correspondiente. “*

A partir del desarrollo tedrico y los experimentos presentados por Zheng y Ding (2018), se

pueden fundamentar las siguientes ventajas operativas de esta técnica de aprendizaje supervisado:

= Eficiencia en espacios de alta dimension: el algoritmo demuestra un rendimiento 6ptimo en
tareas complejas como la categorizacion de texto, mostrando robustez al operar con datos de

alta dimensionalidad.

= Maximizacion del margen: al centrarse en encontrar un hiperplano con el mayor margen de
separacion posible, el modelo ofrece una alta capacidad de generalizacién y reduce notable-

mente el riesgo de sobreajuste.
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= Versatilidad mediante kernels: la implementacion de funciones kernel permite al modelo

adaptarse de forma efectiva tanto a problemas de separacion lineales como no lineales.

A pesar de sus grandes ventajas, estos modelos también cuentan con algunas limitaciones.
Por ejemplo, su costo computacional llega a ser elevado cuando existe una gran cantidad de ejem-
plos de entrenamiento. También se requiere una seleccién cuidadosa de hiperpardmetros, como
el pardmetro C' de penalizacion. Una eleccion inadecuada de estos valores puede comprometer la
funcionalidad del algoritmo, afectando negativamente el rendimiento de la clasificacion.

Aunque las SVM representan el nticleo de esta investigacion por su efectividad en el ma-
nejo de vectores MFCC en 1D, no son la unica alternativa dentro del aprendizaje supervisado.
Para contrastar su desempefio y contar con puntos de referencia, también se consideraron otros
algoritmos de clasificacién, como bosques aleatorios y k-vecinos mdas cercanos (k-NN), los cuales,
aunque mas simples en su planteamiento, permiten evaluar la solidez y ventajas especificas de la

SVM frente a diferentes enfoques. Estos se mencionan brevemente a continuacion:

Bosques aleatorios

De acuerdo con Alnuaimi y Albaldawi (2024), el algoritmo de bosques aleatorios (Random
Forest o RF) es un método de aprendizaje por conjunto y un algoritmo supervisado ampliamente
utilizado en la ciencia de datos para resolver problematicas de clasificacion y regresion. Este en-
foque constituye una extension de los arboles de decision tradicionales, en el cual se construyen
multiples drboles con los datos de entrenamiento para formar una estructura similar a un bosque.
Ante la llegada de una nueva muestra, esta se procesa a través de los arboles generados, deter-
minando la etiqueta final mediante un voto por mayoria en tareas de clasificacion o a través del
promedio en el caso de la regresion. Un ejemplo de esto puede apreciarse en la Figura 2.17. Por lo
general, los bosques aleatorios ofrecen un rendimiento superior al de un tnico arbol de decision,
aunque su precision puede verse influenciada por las caracteristicas especificas de los datos de

entrada.
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Bosque Aleatorio Simplificado

Instancia

Bosque AV / \

Clase-A Clase-B Clase-B

Votacion por mayoria |

Figura 2.17. Representacion del algoritmo de bosques aleatorios. La instancia es clasificada
como clase A por un drbol y como clase B por dos arboles; por lo tanto, gracias a la mayoria de
votos, sera clasificada finalmente como clase B. Imagen adaptada (traducida) de Spotfire
Community (s.f.).

Respecto a las caracteristicas de este algoritmo, los autores destacan las siguientes ventajas:

= Capacidad con grandes volumenes de datos: el algoritmo demuestra un desempefio Optimo

al manejar conjuntos de datos extensos y complejos.

= Estabilidad estructural: el modelo exhibe una alta robustez ante la presencia de ruido am-

biental y valores atipicos en las muestras de entrenamiento.

= Mitigacién del sobreajuste: al promediar los resultados de multiples estimadores individua-

les, se reduce notablemente el riesgo de que el sistema se memorice los datos.

Ademas, Alnuaimi y Albaldawi (2024) sefnalan las siguientes limitaciones y desventajas de

este método:

= Prolongado periodo de entrenamiento: el proceso de ajuste y construccion de multiples arbo-

les requiere un tiempo significativamente mayor en comparacion con otros algoritmos.
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= Alta complejidad del modelo: la arquitectura interna exige un elevado consumo de recursos

de memoria y costo computacional.

= Retraso en la fase operativa: debido a la necesidad de evaluar la muestra en todo el conjunto

de arboles, las predicciones en tiempo real tienden a ser lentas.

A pesar de estas limitaciones, los bosques aleatorios cuentan con una amplia variedad de
aplicaciones précticas en escenarios reales, tales como el cdlculo de niveles de riesgo en solicitudes
de crédito bancario y la prediccién de fallas mecdnicas en los componentes de motores automotri-

CES.

k-vecinos mas cercanos (£-NN)

Como también explican Alnuaimi y Albaldawi (2024), el algoritmo k-vecinos mds cercanos
(k-NN) es un método de aprendizaje automatico que compara las métricas de similitud de los
nuevos datos respecto a las muestras existentes para clasificarlas. Su funcionamiento se basa en una
votacion por mayoria simple entre los vecinos mas proximos a cada punto de informacion (véase
Figura 2.18). Uno de los principales desafios en este algoritmo radica en la seleccion adecuada del
ndmero de vecinos con el que se tomard la decision de clasificacion. Debido a esto, el modelo k-NN
es ampliamente utilizado en la estimacidn estadistica y el reconocimiento de patrones, basandose

en las relaciones de proximidad de los objetos.
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Figura 2.18. Representacion del algoritmo (£-NN). Un nuevo elemento aparece y se clasifica en

tes:

la clase B al definir £ = 3. Imagen adaptada (traducida) de IBM (s.f.).

Las ventajas de este algoritmo, descritas por Alnuaimi y Albaldawi (2024), son las siguien-

Simplicidad y eficiencia: el modelo destaca por su facilidad de implementacién y su rendi-

miento Optimo incluso en conjuntos de datos de gran escala.

Bajo costo de construccion: la fase de preparacion o construccion del modelo practicamente

no requiere inversion de recursos computacionales.

Versatilidad adaptativa: el algoritmo demuestra una alta flexibilidad, siendo de gran utilidad

tanto para tareas de regresion como de clasificacion.

Sin embargo, los autores también indican algunas limitaciones que deben considerarse:

Alta demanda computacional: a medida que el conjunto de entrenamiento incrementa su
tamafio, el proceso se vuelve computacionalmente intensivo, disminuyendo su exactitud ante

la presencia de ruido o caracteristicas irrelevantes.

Alto consumo de memoria: el sistema requiere almacenar la totalidad de los datos de entre-

namiento en la memoria para poder operar.

Retraso en la fase operativa: el proceso de prediccion puede volverse lento dependiendo del

volumen y la dimensién del conjunto de datos analizado.
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A pesar de estas limitaciones, el algoritmo £-NN cuenta con diversas aplicaciones précticas,
entre las que destacan la busqueda industrial de tareas similares, la deteccion de escritura a mano,
el reconocimiento de imdgenes y video, el andlisis de inventario, los sistemas de recomendacion y

el diagndstico médico.

2.8. Redes neuronales y aprendizaje profundo

2.8.1. Redes neuronales artificiales

Lopez y Fernandez (2008) explican que las redes neuronales artificiales (RNA) intentan
emular el comportamiento del cerebro humano, el cual se caracteriza por el aprendizaje a través
de la experiencia y la extracciéon de conocimiento genérico a partir de un conjunto de datos. En su
obra se destaca que existen diferencias fundamentales entre el procesamiento de una computadora
convencional y el cerebro biol6gico; mientras que las computadoras presentan habitualmente una
arquitectura basada en un microprocesador muy rapido capaz de ejecutar instrucciones complejas
en serie, el cerebro esta compuesto por millones de procesadores elementales, o neuronas bioldgi-
cas, interconectadas entre si que operan bajo un esquema masivamente paralelo. Estas neuronas
bioldgicas no requieren ser programadas, sino que aprenden a partir de los estimulos que reciben
de su entorno.

Bajo este principio, y como los autores sefialan, las RNA estdn constituidas por neuronas
artificiales, las cuales representan dispositivos simples de calculo o procesamiento que, a partir de
un vector de entrada procedente del mundo exterior o de estimulos recibidos de otras neuronas,
procesan la informacion para proporcionar una respuesta unica o salida. A partir de esta estructura,
Lopez y Fernandez (2008) caracterizan tres tipos fundamentales de unidades o capas dentro de la

arquitectura de la red:

= Unidades de entrada: reciben sefiales directas desde el entorno, provenientes de sensores o

archivos de almacenamiento que contienen los patrones de aprendizaje.
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= Unidades de salida: envian su sefial directamente fuera del sistema una vez que ha finalizado

el tratamiento y procesamiento de la informacion.

= Unidades ocultas: reciben estimulos y emiten respuestas exclusivamente dentro del sistema,
sin mantener contacto con el exterior, siendo las encargadas de llevar a cabo el procesamiento

basico y establecer la representacion interna de los datos.

A partir de esta distribucidn, se conforma una arquitectura capaz de modelar relaciones
complejas, cuya estructura se ejemplifica en la Figura 2.19. En este modelo, el vector de entrada
esta constituido por un conjunto de valores numéricos denotados desde X hasta X,,. Cada uno de
estos valores es transmitido hacia los procesadores elementales o neuronas de la red, representados
individualmente por los nodos Py, P, ..., P,. Dentro de cada neurona, las entradas se combinan
mediante pesos asignados y se someten a una funcioén de activacion para transferir el resultado ha-
cia la capa siguiente, generando finalmente una salida estimada que se identifica con la variable Y.
De este modo, las RNA constituyen la base del aprendizaje profundo y son ampliamente utilizadas
gracias a su capacidad de modelar funciones no lineales complejas y procesar grandes volimenes

de informacion.
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Figura 2.19. Estructura de una red neuronal artificial. Obtenido de Galindo et al. (2020).

2.8.2. Aprendizaje profundo

Los algoritmos de aprendizaje profundo utilizan estructuras de RNA y recursos compu-
tacionales para construir redes mas grandes y complejas. El término “profundo” proviene del uso
de multiples capas ocultas, normalmente mas de tres, orientadas al procesamiento de conjuntos de
datos extensos. Esta disciplina constituye un drea de la inteligencia artificial que busca emular el
procesamiento de informacién del cerebro humano y su capacidad para la toma de decisiones me-
diante técnicas estadisticas y modelado predictivo. En este enfoque, los problemas de clasificacion
se abordan a través del entrenamiento de modelos que identifican las caracteristicas distintivas
de cada clase para aprender a partir de ellas. Posteriormente, el sistema predice la etiqueta para
un nuevo objeto y su exactitud es evaluada con base en la tasa de aciertos sobre dichas etiquetas
(Alnuaimi & Albaldawi, 2024).

Por su parte, Huang (2024) mencionan que el aprendizaje profundo ha avanzado notable-
mente en el campo del reconocimiento y la clasificacion de imagenes mediante el desarrollo de

arquitecturas multicapa sofisticadas. Estas redes son capaces de extraer informacién de alta di-
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mensionalidad, permitiendo que la computadora asimile las relaciones internas de los datos para
generar representaciones abstractas mas ricas y complejas. En este contexto, las redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés: Convolutional Neural Networks) representan una
de las estructuras mds utilizadas para tareas de procesamiento visual, las cuales seran abordadas

detalladamente en la siguiente seccion.

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales representan un avance clave dentro de las técnicas
de aprendizaje profundo para abordar tareas de reconocimiento y clasificacién de imédgenes. Las
arquitecturas de las CNN poseen la capacidad de extraer de manera autonoma caracteristicas de
las imédgenes, abarcando desde rasgos simples hasta patrones complejos, mediante la construccién
de multiples capas especializadas, como la capa convolucional, la capa de agrupacion y la capa
completamente conectada. Gracias a este enfoque estructurado, el modelo evita una gran cantidad
de trabajo manual dedicado a la extraccion de caracteristicas durante la fase de preprocesamiento
de las imagenes (Huang, 2024).

Ahlawat et al. (2020) explican que una red neuronal convolucional (CNN) es, en esencia,
una variante de la red de perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en inglés: Multilayer Percep-
tron). El procesamiento en una CNN se inspira en el sistema visual humano y en como las personas
perciben e identifican objetos; por ejemplo, el entrenamiento visual mediante la observacion repe-
tida de imagenes permite generar predicciones precisas sobre elementos nunca antes vistos. Una
CNN opera bajo este mismo principio y destaca por su capacidad para analizar imagenes visuales,
logrando proveer una exactitud de reconocimiento considerable incluso con conjuntos de datos de
entrenamiento pequefios.

De acuerdo con los autores, el uso de un modelo CNN ofrece ventajas metodoldgicas clave

frente a los esquemas tradicionales de MLP:

= Integracion de etapas: el modelo unifica los pasos de extraccion de caracteristicas y clasifi-

cacion en un solo flujo de trabajo, requiriendo un esfuerzo minimo en el preprocesamiento
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de las imagenes.

» Extraccidon automatica: las CNN extraen de forma automatizada caracteristicas ricas e inter-

relacionadas a partir de las muestras de entrada, prescindiendo del disefio manual de rasgos.

= [nvarianza espacial: el sistema es capaz de reconocer los patrones sin importar si el objeto
en la imagen estd rotado, inclinado o movido de su posicién original, gracias a que la red

aprovecha la estructura geométrica y la relacion entre los pixeles.

Como detallan Ahlawat et al. (2020), una CNN badsica incluye tres componentes esencia-
les: la capa de convolucién, la capa de agrupacion (pooling) y la capa de salida, siendo la capa
de agrupacion opcional en ciertos disefios. Una arquitectura tipica orientada a la clasificacion se
compone de una capa de entrada, multiples capas ocultas, basadas en la repeticion secuencial de
operaciones de convolucién, normalizacién y agrupacion, una capa completamente conectada y
una capa de salida.

La interconexidn parcial entre los nodos de las diferentes etapas permite procesar la infor-
macion a través de pequefas subregiones de la imagen de entrada denominadas campos receptivos
(receptive fields), emulando la respuesta de un estimulo visual hacia la siguiente capa. La estructura

tipica y el flujo de procesamiento de esta arquitectura se ejemplifican en la Figura 2.20.

50



Capa de Entrada Capas Ocultas Capa de Clasificacion

.7

Convolucion
Rel.U
Pooling
Convolucion
ReLU
Pooling
Convolucion
ReLU
Pooling

Capa Completamente Conectada

Figura 2.20. Estructura tipica de una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN). Imagen
adaptada (traducida) de Ahlawat et al. (2020).
De acuerdo con el desglose presentado por Ahlawat et al. (2020), el funcionamiento de

cada una de las capas que componen esta arquitectura se describe a continuacion:

= Capa de entrada: es la encargada de cargar y almacenar los datos iniciales del sistema. En
esta etapa se definen las dimensiones geométricas de la imagen de entrada, especificando su

altura, anchura y el niimero de canales de color.

= Capas ocultas: actian como la columna vertebral de la arquitectura, siendo las responsables
de ejecutar el proceso global de extraccion de caracteristicas mediante la aplicacién sucesiva

de funciones de convolucidn, activacion y agrupacion.

= (Capa convolucional: se posiciona como la primera capa operativa sobre la imagen de entrada
con ¢l objetivo de extraer sus rasgos esenciales. Su computacion matematica se inspira en
la corteza visual de los animales, procesando la informacién visual a partir de pequenas

subregiones del campo de entrada.

= Capa de agrupacion (pooling): se integra estratégicamente entre las capas convolucionales

para reducir el tamafio de las imagenes y hacer el procesamiento mds eficiente. Para ello, el
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modelo divide la informacion en pequefias regiones aisladas, como una cuadricula, y extrae
un Unico valor representativo de cada una, lo que permite conservar las caracteristicas mas

importantes, descartar los datos redundantes y ayudar a controlar el sobreajuste.

= Capa de activacion: al igual que en las redes neuronales convencionales, se incluye con el
proposito fundamental de introducir no linealidad en el sistema, permitiendo el modelado de

relaciones complejas.

= Capa de clasificacion: constituye la tltima etapa de la arquitectura y se compone de una red
completamente conectada (fully connected). Esta capa se encarga de calcular las probabili-
dades de las clases deseadas, combinando la totalidad de las caracteristicas abstractas que la

red aprendi6 en los niveles previos.

En esta investigacion, las caracteristicas actsticas MFCC se emplean como imégenes bidi-
mensionales que representan la evolucion temporal de la voz, donde cada archivo de audio equi-
vale a una muestra visual Unica. Al transformar estas matrices en imagenes, es posible aprovechar
las capacidades de las redes convolucionales para identificar patrones espaciales y temporales en
dichas representaciones. Con este propdsito, se selecciond la arquitectura VGG16, una red convo-
lucional cuya configuracidn estructural se ilustra en la Figura 2.21. Este modelo se utilizara como
base para llevar a cabo el entrenamiento y la clasificacion de las imagenes correspondientes a los

MEFCC de los distintos individuos incluidos en el presente trabajo.
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Figura 2.21. Estructura interna y dimensiones de la arquitectura VGG16, detallando la
distribucion de sus 16 capas con pesos constituidas por bloques de convolucion, activacion de
unidad lineal rectificada (ReLU, por sus siglas en inglés: Rectified Linear Unit) y capas
completamente conectadas. Imagen adaptada (traducida) de Zhu y Han (2022).
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Capitulo 3

Estado del arte

3.1. Enfoques de clasificacion supervisada para reconocer al

hablante

3.1.1. Enfoques basados en representaciones en formato 1D

Tradicionalmente, el andlisis de los coeficientes cepstrales en la escala de Mel (MFCC, por
sus siglas en inglés: Mel Frequency Cepstral Coefficients) se ha abordado mediante un enfoque
clasico estructurado en forma de vectores. Aunque la extraccion de estos descriptores genera origi-
nalmente una matriz bidimensional que relaciona los atributos de la voz con el tiempo, los métodos
convencionales requieren transformar dicha estructura para poder procesarla. Por lo general, esto
se logra promediando los coeficientes a lo largo del tiempo o aplanando la matriz para convertirla
en una unica fila de datos por cada archivo de audio.

Bajo este esquema, cada muestra de audio se representa como un vector plano dentro de
un arreglo de propiedades acusticas. Estos vectores se introducen directamente como entradas en
clasificadores estadisticos tradicionales, tales como las mdquinas de vectores de soporte (SVM,
por sus siglas en inglés: Support Vector Machines), el algoritmo de k-vecinos mds cercanos (k-
NN, por sus siglas en inglés: k-Nearest Neighbors) o redes neuronales de baja profundidad. La
popularidad de dicha estrategia radica principalmente en su bajo costo computacional y en su alta
eficacia cuando se trabaja en entornos controlados o con conjuntos de datos reducidos.

Ortega-Mendoza et al. (2007) proponen un método para incluir cambios de tiempo dentro
de los MFCC, con la idea de observar como evoluciona la sefal de voz. En este estudio se menciona

que los coeficientes comunes no logran capturar por si solos como varia la emision de una persona a
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lo largo del tiempo, por lo que hace falta agregar datos dindmicos que ayuden al sistema a distinguir
mejor a cada hablante.

La metodologia se desarrollé con el conjunto de datos DIMEX100 y consistié en calcu-
lar cuatro medidas estadisticas bdsicas para cada coeficiente y sus derivadas temporales: el valor

minimo, el valor méximo, el promedio y la varianza (véase Tabla 3.1).

Tabla 3.1. Medidas estadisticas aplicadas a los cambios de los coeficientes. Adaptado (traducido)
de Ortega-Mendoza et al. (2007).

Descripcion Calculo Numero de
caracteristicas
. . ~ N
Valor maximo de los cambios Ac; = méx (cik — Ci(k—l)) 16
del coeficiente a
. N
Valor minimo de los cambios del Ac; = 1%1_151 (Cik — ci(k_l)) 16
coeficiente B
- 1 N
Valor promedio de los cambios  Ac¢; = N1 Z (cl-;€ — Cz‘(k—l)) 16
del coeficiente k=2
Varianza de los cambios del co- Ay = 16
eficiente 1 X ~\2
N_1 Z (Cik — Ci(k—1) — ACi)
T k=2

El desempeio de estos atributos se analizé mediante los clasificadores de Bayes ingenuo
(Naive Bayes) y méaquinas de vectores de soporte. Durante las pruebas se modificé el tamano
del contexto temporal tomado en cuenta y se evaluaron combinaciones con menos datos usando
solo las estadisticas calculadas. El sistema alcanzé una exactitud maxima de 97.56 % al utilizar el
modelo SVM con la configuracion de cuatro estadisticas sobre dieciséis coeficientes.

Este trabajo sefiala que el andlisis de las variaciones temporales en los coeficientes ayuda
directamente a reconocer mejor a los hablantes. Metodol6gicamente, este antecedente sirve como
fundamento conceptual para la presente investigacion, debido a que expone como se deben disenar
y extraer manualmente las estadisticas para resumir el tiempo en un vector plano, volviendo viable

el uso de modelos tradicionales como la SVM, que no procesan matrices de forma nativa.
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En cambio, Chowdhury y Ross (2020) presentan una forma de reconocer hablantes enfo-
cada en mejorar la precision cuando los audios tienen ruido de fondo o distorsiones. Para resolver
este problema, se propone unir dos tipos de rasgos de la voz que se complementan: los MFCC, que
representan como escucha el oido humano el sonido, y los coeficientes de prediccion lineal (LPC,
por sus siglas en inglés: Linear Predictive Coding), que describen la forma fisica en que el tracto
vocal produce el habla.

El nicleo de este trabajo estd en su estrategia de procesamiento. Los autores explican que
los datos de audio no se pueden tratar como si fueran imdgenes comunes, ya que el tiempo y las
frecuencias cambian de formas distintas. Por ello, en lugar de mezclar estos datos en un andlisis
de dos dimensiones, el modelo procesa los atributos manteniendo un formato secuencial de una
sola dimensién (1D) marco por marco. Para lograrlo, se utiliza una red neuronal convolucional
disefiada para operar en una sola dimension (/D-CNN), la cual revisa los coeficientes actsticos a
lo largo del tiempo sin cambiar su estructura original. El flujo general del modelo se puede ver en

la Figura 3.1.
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Figura 3.1. Flujo general del modelo de fusién de caracteristicas mediante una red
1D-Triplet-CNN. Imagen adaptada (traducida) de Chowdhury y Ross (2020).

Los experimentos demostraron que este enfoque basado en rasgos de una sola dimension
supera por mucho a los modelos que intentan introducir los datos de audio directamente en redes
de imagenes de dos dimensiones (2D), ya que estas ultimas suelen confundir al sistema y causar
errores en el aprendizaje.

De este modo, el trabajo de Chowdhury y Ross (2020) respalda la utilidad y la vigencia

de los MFCC organizados en secuencias unidimensionales, validando la relevancia de mantener la
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estructura lineal en esta investigacion. Su éxito demuestra que organizar la sefial en vectores marco
por marco es una estrategia solida y eficiente para asegurar la estabilidad del clasificador, incluso
ante factores adversos como el ruido y la distorsién del entorno.

Por otro lado, Liu et al. (2021) proponen una metodologia para mejorar la precision en la
verificacion de hablantes modificando la manera en que se calculan los rasgos de la voz. La idea
central es conservar la estructura y la facilidad de lectura de los MFCC comunes, pero permitiendo
que el modulo encargado de extraer estos componentes tenga la flexibilidad de aprender y ajustarse
automdticamente a los datos en lugar de operar con parametros fijos predefinidos desde el inicio.
En este estudio se demuestra que perfeccionar la etapa donde se captura la informacion acustica es
tan importante para el rendimiento general como el disefio del clasificador final.

Para dicho fin, el sistema toma los pasos normales del cdlculo de los MFCC, tales como
el enventanado, la transformada de Fourier, el banco de filtros Mel y la transformada discreta del
coseno, y los convierte en bloques adaptables dentro de la red neuronal. Al inicio del experimento,
estos componentes usan los valores fijos tradicionales, pero a medida que el sistema entrena, se van
afinando solos mediante el aprendizaje de la propia red. De esta forma, la computadora aprende a
cambiar los filtros matemdticos para que se adapten de mejor manera a las propiedades reales de
la voz de los usuarios.

Los autores reportaron mejoras relativas de entre el 6.7 % y el 9.7 % en la reduccién de
errores al evaluar el modelo con los conjuntos de datos VoxCeleb1 (audios de famosos extraidos de
internet) y SITW (Speakers in the Wild; grabaciones tomadas de medios en condiciones del mundo
real). Esta mejora en el rendimiento, la cual se detalla a lo largo del entrenamiento en la Figura
3.2, se alcanz6 manteniendo estrictamente los datos organizados en un formato secuencial de una
sola dimensién (1D). Esto demuestra que es posible hacer més preciso el sistema optimizando los

rasgos matemadticos a lo largo del tiempo sin necesidad de alterar la dimension original del audio.
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Propagacion de pérdidas de componentes de linea de base y MFCC adaptados
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Figura 3.2. Gréfica del rendimiento de los datos con método tradicional y pardmetros
aprendibles. Imagen adaptada (traducida) de Liu et al. (2021).

Ast, el trabajo de Liu et al. (2021) manifiesta el alcance de las representaciones en formato
1D, sirviendo como una justificacién metodoldgica clave para dar soporte a la contraparte clasica
de esta tesis. Su éxito experimental demuestra que los vectores de MFCC comunes, cuando se
procesan mediante un esquema optimizado en una sola dimension, constituyen una base altamente
competitiva. Asimismo, este antecedente proporciona una referencia de alto rendimiento en el
ambito unidimensional, evidenciando que la permanencia de la estructura secuencial a través del
tiempo resulta en una estrategia eficiente para distinguir la identidad de los sujetos.

Por ultimo, Zhang y Liu (2023) proponen una metodologia para mejorar la precision en el
reconocimiento de hablantes mediante la combinacién de diferentes tipos de caracteristicas de la
voz. Este planteamiento surge debido a que un solo descriptor de forma aislada no siempre logra
cubrir toda la informacién relevante del habla, por lo cual se busca demostrar que la integracion
inteligente de varios rasgos acusticos permite construir un sistema mas robusto y con una mayor
capacidad para adaptarse a nuevas voces.

Para cumplir este objetivo, el modelo toma diferentes representaciones de la voz en un for-
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mato de una sola dimension (1D) a lo largo del tiempo, incluyendo los MFCC tradicionales, bancos
de filtros (FBANK), coeficientes de prediccion lineal (LPCC) y espectrogramas convencionales.
A nivel de marco temporal, estas sefiales se procesan incorporando unidades compartidas denomi-
nadas shared units, las cuales permiten que el sistema aprenda y aproveche la informacion comun
entre las distintas ramas de audio. Posteriormente, la secuencia de cuadros se condensa mediante
un resumen estadistico basado en promedios y variaciones que se apoya en un mecanismo de aten-
cion para resaltar las partes mas importantes del audio. El resultado de este proceso es un x-vector,
el cual consiste en un vector de caracteristicas de tamaiio fijo que representa de manera compacta

la identidad del hablante. El flujo general de este procesamiento se ilustra en la Figura 3.3.
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Figura 3.3. Sistema de reconocimiento del hablante propuesto por Zhang y Liu (2023), adaptado
(traducido) de la obra original.

En los resultados, las pruebas experimentales demostraron que combinar los atributos redu-
ce significativamente los errores en comparacion con los modelos que usan un solo tipo de rasgo.

Al evaluar el sistema con el conjunto de datos VoxCelebl, el modelo alcanz6 una tasa de error de
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0.98 % utilizando los x-vectors generados. Ademads, al aplicar una técnica de fusion de puntajes fi-
nales de salida llamada score fusion, los fallos disminuyeron todavia mas hasta registrar un error de
0.65 %, confirmando que la arquitectura multitarea aporta ventajas frente a enfoques individuales.

El trabajo de Zhang y Liu (2023) respalda la viabilidad de las representaciones en formato
1D, aportando un marco de comparacién de vanguardia para la presente investigacion. Su éxito
demuestra que los vectores de MFCC comunes, al complementarse con otros rasgos dentro de una
sola dimension, constituyen una base solida y de alta precision. Aunque el enfoque del presente
desarrollo no se centra en combinar multiples descriptores, sino en comparar de forma aislada
los MFCC unidimensionales frente a su version bidimensional, esta obra respalda la idea de que
explorar alternativas en la representacion de los datos es un camino totalmente vélido para avanzar

en el reconocimiento de hablantes.

3.1.2. Enfoques basados en representaciones en formato 2D

Ademads del uso comin de los MFCC en formato lineal, existe la posibilidad de tratar-
los como imégenes mediante una representacion en dos dimensiones (2D). La idea consiste en
organizar los coeficientes como matrices numéricas que sirven de entrada para redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés: Convolutional Neural Networks). Este cambio de
perspectiva permite aprovechar la capacidad nativa de las CNN para detectar patrones espacia-
les y texturas complejas, aplicando de manera directa sobre datos acusticos aquellas técnicas de
aprendizaje profundo que originalmente se desarrollaron para el analisis visual.

Wirdiani et al. (2024) presentan un sistema de reconocimiento de hablantes que apunta a
preservar la estructura bidimensional de tiempo y frecuencia de los MFCC en lugar de convertirlos
en vectores planos. La motivacion de los autores radica en que aplanar la estructura implica la
pérdida de patrones espectro-temporales que son importantes para distinguir a cada hablante. De
este modo, lo que buscan demostrar es que usar las matrices de MFCC en dos dimensiones (2D),
combinadas con arquitecturas convolucionales, puede mejorar la exactitud frente a los métodos

tradicionales que usan la representacion vectorial.
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El desarrollo del modelo involucra una red neuronal convolucional residual (Residual Con-
volutional Neural Network, ResCNN) disefiada para procesar las caracteristicas acusticas organi-
zadas en tensores numéricos bidimensionales con un tamafio fijo de 160 x 64 (véase Figura 3.4).
Durante el entrenamiento, el sistema congela las primeras capas de la red y anade componentes
de ajuste fino que se optimizan mediante la técnica de mineria de tripletas en linea (online triplet
mining). Esta estrategia selecciona conjuntos de tres ejemplos compuestos por una muestra de re-
ferencia, una positiva del mismo hablante y una negativa de otro individuo, forzando al modelo
a separar los atributos de personas distintas y agrupar las muestras del mismo sujeto para gene-
rar un vector de incrustacion (embedding) de 128 dimensiones. Finalmente, estas representaciones
numéricas se clasifican en memoria mediante el algoritmo de k-vecinos mds cercanos (k-NN).
En los experimentos, se usaron los datos del conjunto TIMIT y grabaciones en vivo tomadas con

teléfonos inteligentes para validar el sistema.
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Figura 3.4. Sistema de reconocimiento del hablante propuesto por Wirdiani et al. (2024),
adaptado (traducido) de la obra original.

Los resultados reportados demostraron que evaluar el modelo con 25 épocas de entrena-
miento reduce significativamente los fallos. El sistema obtuvo un 94.66 % de exactitud al utilizar
las muestras del conjunto TIMIT, y alcanz6 un 96.00 % de exactitud en las pruebas con grabacio-
nes en vivo, superando en ambos escenarios a los modelos comparativos que emplean los datos
en formato aplanado. Este resultado apoya la premisa de que mantener la organizacion matricial
de los MFCC permite capturar de mejor manera las propiedades acusticas que caracterizan a cada
hablante.

Para el presente desarrollo, este estudio tiene una importancia especial porque evidencia
que la organizacién en 2D de los MFCC ofrece ventajas claras sobre la representacion vectorial

tradicional. Sin embargo, existe una diferencia metodolégica fundamental entre ambos enfoques.
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Mientras que Wirdiani et al. (2024) procesan las muestras estrictamente como arreglos numéri-
cos en la memoria de la computadora, en esta investigacion se da un paso hacia la visiéon por
computadora real al transformar fisicamente las matrices de MFCC en archivos de imagen reales
con mapas de color definidos. Esta diferencia permite justificar la incorporacion de la arquitectura
VGG16, disefiada originalmente para el andlisis visual nativo. De este modo, en este trabajo se
propone un marco experimental controlado para evaluar si transformar los MFCC en imégenes
reales y clasificarlas mediante visién por computadora ofrece un mejor rendimiento frente al uso
de los vectores tradicionales en una sola dimensién (1D).

Por su parte, Youngsik y Bang (2021) abordaron el problema del reconocimiento de emo-
ciones en el habla mediante un enfoque basado en MFCC en formato bidimensional. El interés
de los autores se centré en explorar como estas representaciones permiten capturar matices acusti-
cos asociados a variaciones emocionales en la voz, tales como cambios sutiles en la entonacion y
el timbre. Este objetivo se planteé debido a que las transiciones emocionales se manifiestan con
mayor claridad en las variaciones de energia distribuidas en el espectro frecuencial a lo largo del
tiempo, lo que exige el uso de descriptores capaces de capturar los cambios de la voz en el tiempo
y la frecuencia de forma conjunta.

El sistema se implement6 mediante una red neuronal convolucional bidimensional (2D-
CNN) estandar, la cual fue alimentada directamente con las propiedades acusticas en matrices
de dos dimensiones (2D). En lugar de utilizar arquitecturas hibridas o excesivamente complejas,
la metodologia se centré en dejar que el modelo aprendiera los patrones espectro-temporales de
la voz directamente de la matriz, tratdndolos conceptualmente como si fueran las texturas de una
imagen. Para estandarizar las entradas del clasificador, se aplic6 un preprocesamiento que consistio
en recortar los audios extensos a una duracion fija de tres segundos y rellenar con ceros (zero-
padding) los segmentos mas cortos. El flujo general de este procesamiento se ilustra en la Figura

3.5.
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Figura 3.5. Sistema de reconocimiento del hablante propuesto por Youngsik y Bang (2021),
adaptado (traducido) de la obra original.

Las pruebas realizadas sobre el conjunto de datos RAVDESS (Ryerson Audio-Visual Data-
base of Emotional Speech and Song) arrojaron un promedio de 88.54 % de exactitud al clasificarse
cinco estados afectivos diferenciados por género. Este desempefio demostré que mantener la es-
tructura bidimensional de los rasgos actsticos, sin recurrir a un aplanamiento de los datos, otorga
una alta capacidad para identificar sefiales complejas en la voz. Asimismo, el anélisis determind
que anadir capas secuenciales adicionales o procesos de reduccidn excesivos terminaba por degra-
dar el rendimiento debido a la pérdida de informacién temporal, consolidando el uso directo de
redes convolucionales puras como una alternativa altamente competitiva.

Este estudio aporta al presente desarrollo un antecedente de alto valor metodolégico al de-
mostrar que los patrones de energia de los MFCC pueden explotarse con éxito mediante el andlisis
espacial en dos dimensiones. Al igual que en el trabajo de Youngsik y Bang (2021), la presente
investigacion aprovecha la estructura de los MFCC para estudiar como se distribuyen sus propie-
dades a lo largo del tiempo, compartiendo incluso los mismos criterios de preparacion de datos
al estandarizar los audios a una duracion fija de tres segundos mediante el recorte de segmentos
largos y la aplicacion de técnicas de relleno para los fragmentos cortos. Sin embargo, existe una
diferencia metodoldgica fundamental entre ambos proyectos: mientras que los autores procesan

las caracteristicas estrictamente como arreglos numéricos en la memoria de la computadora, en
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este trabajo se propone una transicion hacia la vision por computadora al transformar fisicamente
esas matrices en archivos de imagen reales con mapas de color definidos. Esta diferencia justifi-
ca la incorporacion de la arquitectura VGG16, disefiada para el andlisis visual, estableciendo un
marco experimental controlado para evaluar si el flujo de clasificacion de imdgenes optimiza la
discriminacién de caracteristicas frente al enfoque unidimensional (1D).

Finalmente, Costantini et al. (2023) exploraron el reconocimiento de hablantes desde una
perspectiva con base en representaciones visuales de la sefial de voz. El objetivo de su investigacion
fue analizar si el uso de distintas formas de representacién bidimensional exportadas como archi-
vos de imagen fisicos, en particular los espectrogramas y los graficos de MFCC (MFCC-graphs),
podia aprovechar las capacidades de las redes neuronales convolucionales. Este enfoque parte de
la hipétesis de que transformar el audio en un artefacto visual real permite aplicar de manera di-
recta técnicas de vision por computadora para identificar los rasgos caracteristicos que distinguen
la identidad de cada sujeto.

El desarrollo metodoldgico consistid en evaluar el rendimiento de ambos tipos de imagenes
utilizando la arquitectura preentrenada AlexNet y una red personalizada de cinco capas convolu-
cionales denominada CNN1 (véase Figura 3.6). Para llevar a cabo los experimentos, se utiliz6 el
conjunto de datos DEMoS, el cual comprende 8869 segmentos de audio pertenecientes a 58 ha-
blantes expresados en diferentes estados emocionales, lo que permitié validar los modelos bajo un

escenario de alta variabilidad en el timbre y la entonacion de la voz.
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Figura 3.6. Flujo de procesamiento de la red convolucional personalizada CNN1. Imagen
adaptada (traducida) de Costantini et al. (2023).
Durante el procesamiento, los autores generaron y guardaron archivos fisicos en formato
PNG (Portable Network Graphics), evaluando de forma sistemadtica tanto variantes en escala de

grises como a color para cada una de las representaciones visuales generadas (véase Figura 3.7).
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Figura 3.7. Ejemplos de las representaciones visuales empleadas en el trabajo de Costantini et al.
(2023): (a) espectrograma en escala de grises y (b) grafico de MFCC del mismo segmento de
audio.

Sus resultados mostraron que el uso de espectrogramas en escala de grises ofreci6 el mejor
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desempefio general. La red personalizada CNN1 alcanzé una exactitud del 90.15 % con espectro-
gramas en escala de grises y un 88.85 % en su version a color, mientras que para los graficos de
MFCC obtuvo un 83.17 % a color y un 82.27 % en escala de grises. De manera similar, la arquitec-
tura AlexNet registré un 89.28 % de exactitud con la representacion de espectrogramas en escala
de grises y un 83.43 % con las imagenes a color de los MFCC. Estas cifras confirman que, aunque
ambas representaciones visuales en sus distintas modalidades crométicas son aptas para la tarea de
reconocimiento, el formato y la distribucién de la informacion gréafica influyen de forma directa en
la capacidad de generalizacion del clasificador.

El trabajo mencionado es especialmente relevante para la presente investigacion debido a
que comparte el mismo principio metodolégico de transformar las matrices de MFCC en archi-
vos de imagen reales para someterlas a un flujo de visién por computadora. Sin embargo, existe
una brecha metodoldgica importante: Costantini et al. (2023) limitan su andlisis a la comparacion
del rendimiento entre formatos de imagen y alternativas cromadticas bidimensionales, pero no es-
tablecen un contraste frente a métodos clasicos de procesamiento de sefiales. Por lo tanto, en este
estudio se propone abordar este tema mediante el desarrollo de un marco experimental controlado,
cuyo propésito es evaluar de forma directa si la transicion hacia un flujo de clasificacion visual
utilizando la arquitectura VGG16 ofrece ventajas reales en la exactitud frente al uso tradicional en

una sola dimensién (1D).

3.1.3. Comparacion de representaciones acisticas multimodales

Martinez Mascorro y Aguilar Torres (2013) propusieron un sistema de reconocimiento de
hablantes disefiado para mitigar el impacto de las variaciones en la emision de la voz mediante el
uso de un esquema multimodal. El objetivo del estudio se centré en explorar como la integracion
de tres algoritmos de parametrizacion distintos permite capturar propiedades actsticas comple-
mentarias para robustecer el proceso de identificacion. Para cumplir este proposito, el desarrollo
metodolégico involucr6 el andlisis de los MFCC en formato unidimensional (1D), los pardmetros

cepstrales basados en sub-bandas (Sub-Band Cepstral Coefficients) y las representaciones visua-
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les obtenidas por medio de espectrogramas convencionales de dos dimensiones (2D). Las sefiales
de audio se procesaron de forma paralela utilizando un enfoque hibrido de clasificacion, donde
los vectores de coeficientes alimentaron a un modelo de mdquinas de vectores de soporte (SVM),
mientras que los espectrogramas se analizaron mediante la aplicacion de filtros de Gabor y un
clasificador basado en la distancia euclidiana, lo que facilit la produccioén de un conjunto inde-
pendiente de candidatos en cada rama antes de que se emitiera un veredicto en conjunto.

Para evaluar el rendimiento de dicha propuesta, los experimentos se llevaron a cabo em-
pleando una base de datos compuesta por grabaciones de 19 personas, donde cada participante
registrd muestras bajo diferentes tonos de voz que simularon cambios voluntarios e involuntarios
en el habla, tales como voz natural, voz modificada intencionalmente y voz ronca causada por
enfermedad. Los resultados demostraron que cada tipo de descriptor aporta ventajas especificas
al sistema, evidenciando que los MFCC vectoriales destacan por su bajo costo computacional y
su estabilidad, mientras que los espectrogramas ofrecen una representacion mas rica en el domi-
nio conjunto del tiempo y la frecuencia, lo que optimiza la discriminacion de las identidades bajo
condiciones de voz alterada. A partir de estas observaciones, se concluyé que la combinacién de
caracteristicas de diferente indole disminuye los errores de clasificacion causados por las variacio-
nes fisicas en el tracto vocal de los usuarios.

Este trabajo posee una relevancia fundamental para la presente investigacién debido a que
integra el andlisis de representaciones unidimensionales y bidimensionales dentro de un mismo
entorno experimental. No obstante, la propuesta de Martinez Mascorro y Aguilar Torres (2013)
se orienta estrictamente hacia un esquema de fusién multimodal, donde se busca combinar la in-
formacion de diferentes descriptores para compensar sus limitaciones individuales y obtener una
decision final basada en el conjunto de las votaciones. En contraste, en este estudio se propone
un enfoque puramente comparativo y controlado que busca aislar las variables mediante el uso
exclusivo de los MFCC, revisando de manera directa el comportamiento de su estructura 1D fren-
te a su transformacion en archivos de imagen reales analizados mediante la arquitectura VGG16,

midiendo de forma objetiva la efectividad de cada alternativa.

69



3.2. Conjuntos de datos

Para el desarrollo de esta investigacion se recurrié a conjuntos de datos de voz de acceso
publico, ampliamente utilizados en el &mbito académico para tareas de reconocimiento automatico
de hablantes. La eleccion de estos conjuntos de datos responde a la necesidad de trabajar con

informacion util y que permitiese comparar resultados en distintos escenarios de prueba.

3.2.1. Conjunto de datos DIMEX100

El primer conjunto de datos seleccionado corresponde a DIMEX100, el cual se compone
de grabaciones de hablantes nativos del espaiol mexicano y fue desarrollado por la Universidad
Nacional Auténoma de México, cuyo acceso y documentacion se encuentran disponibles en su
repositorio oficial'. Este conjunto de datos se caracteriza por contener sefiales de audio captura-
das en condiciones de laboratorio altamente controladas, utilizando micréfonos de alta fidelidad y
manteniendo un nivel de ruido ambiental minimo (Pineda et al., 2004). Estas propiedades lo con-
vierten en un punto de referencia para evaluar el desempefio de los modelos en un entorno limpio

y uniforme.

3.2.2. Conjunto de datos VoxCelebl

El segundo conjunto de datos empleado es VoxCeleb, una coleccion a gran escala obtenida
de forma automatizada a partir de videos de la plataforma YouTube, disefiada especificamente para
tareas de reconocimiento y verificacion de identidades vocales®. En la literatura de esta plataforma
se identifican dos versiones principales, donde la primera de ellas, denominada VoxCelebl, inclu-
ye clips de voz pertenecientes a 1251 celebridades distintas, mientras que la version subsecuente,
conocida como VoxCeleb2, amplia la cobertura a mas de 6000 hablantes (Nagrani et al., 2017).

Para los fines de este estudio se selecciond la primera version debido a que abarca una alta va-

"Enlace de descarga de DIMEX100: https://turing.iimas.unam.mx/ luis/DIME/CORPUS-DIMEX .html
Enlace de descarga de VoxCeleb: https://www.robots.ox.ac.uk/ vgg/data/voxceleb/

70



riabilidad en acentos, expresiones espontdneas, ruido de fondo y condiciones de grabacion reales,
lo que contrasta de manera directa con la naturaleza controlada del primer conjunto de datos en

espanol mexicano.

3.2.3. Estadisticas de los conjuntos de datos

Con el fin de asegurar la uniformidad en el procesamiento, las sefiales de voz se estandari-
zaron en sus valores. En la Tabla 3.2 se presentan las especificaciones de cada conjunto de datos,
detallandose tanto el total de usuarios disponibles como el grupo seleccionado para las pruebas,
asi como la cantidad de archivos asignados por individuo junto con el tiempo de duracién que

registran en promedio las grabaciones.

Tabla 3.2. Resumen de los conjuntos de datos utilizados

Conjunto de datos  Personas totales Personas Audios por Duracion
consideradas persona promedio

DIMEX100 100 51 50 9.59 s

VoxCelebl 1211 51 50 8.16 s

Se decidi6 seleccionar tnicamente a un grupo de 51 personas de cada base de datos. Esta
eleccion se baso en dos motivos fundamentales, donde el primero responde a las limitaciones
técnicas del equipo de computo disponible, 1o que permite procesar una cantidad menor de archivos
de forma mds rdpida. El segundo motivo obedece a un criterio de igualdad experimental, ya que
al tener exactamente la misma cantidad de hablantes y de audios en ambos conjuntos de datos
se logra una comparacion justa entre las pruebas limpias en espaiiol y los entornos con ruido en

inglés.

3.3. Discusion

Al analizar los trabajos de la literatura, se nota un camino claro que va desde el uso tra-

dicional de los audios en una sola dimension hasta el procesamiento de imdgenes en dos dimen-
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siones. En el formato unidimensional (1D), los estudios iniciales de Ortega-Mendoza et al. (2007)
confirman que los coeficientes cepstrales en la escala de Mel (MFCC) son descriptores ligeros y
eficientes. En dicha investigacion se demuestra que estos rasgos estaticos pueden mejorar su rendi-
miento si se les afiaden métricas estadisticas manuales, como el maximo, el minimo, el promedio
y la varianza, lo que ayuda a mantener la informacion sobre los cambios de la voz a lo largo del
tiempo. Sin embargo, trabajar en una sola dimension suele traer problemas de pérdida de precision
cuando las sefales de audio se exponen a entornos reales con ruido de fondo o distorsiones en el
canal.

Para resolver estas debilidades sin abandonar el formato lineal, los investigadores han di-
sefiado diferentes estrategias de compensacién que aumentan la complejidad del sistema. Por ejem-
plo, en el trabajo de Chowdhury y Ross (2020) se opt6 por juntar los MFCC con coeficientes de
prediccion lineal (LPC) mediante el uso de una red convolucional 1D entrenada con mineria de
tripletas, buscando que la combinacién de caracteristicas proteja la identidad del hablante en gra-
baciones degradadas. De manera diferente, Liu et al. (2021) plantean modificar la extraccion mis-
ma de los MFCC al introducir filtros matematicos entrenables dentro de la propia red neuronal,
logrando que los coeficientes se adapten de forma automatica al tipo de voz. Por su parte, Zhang y
Liu (2023) desarrollaron un sistema multitarea avanzado que agrupa descriptores acusticos como
MEFCC, bancos de filtros, espectrogramas y coeficientes LPCC mediante mecanismos de atencién
para empaquetar toda la informacién en un vector de tamafio fijo. Aunque todos estos métodos
ofrecen resultados competitivos, se observa que los enfoques basados en 1D necesitan procesos
matematicos o la combinacidn de varias variables para evitar que los datos importantes se pierdan
al aplanar las matrices originales.

Como alternativa a estas dificultades, otros autores sugieren el uso del formato bidimen-
sional (2D) para aprovechar de mejor manera el potencial de las redes convolucionales profundas.
En este grupo metodoldgico, las investigaciones de Youngsik y Bang (2021) y de Wirdiani et al.
(2024) demuestran que mantener los MFCC organizados en forma de matriz evita que se destruyan

las relaciones naturales que existen entre el tiempo y la frecuencia de la sefial de voz. A pesar de
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esta ventaja espacial, en ambos proyectos los datos se procesan estrictamente como arreglos de
numeros. Esto provoca que las caracteristicas se traten de forma interna, por lo que no se aprove-
chan las funciones avanzadas de las arquitecturas de visién por computadora que estan disefiadas
para trabajar con archivos de imagen reales.

Es en este punto donde el estudio de Costantini et al. (2023) propone un cambio relevante
al generar y guardar fisicamente archivos de imagen reales en formato PNG, lo que permite evaluar
el impacto visual de los mapas de color y las escalas de grises mediante el uso del modelo AlexNet.
Sin embargo, este andlisis enfocado en imagenes se limita a comparar formatos visuales entre si,
dejando de lado un contraste directo contra las representaciones en una sola dimension.

De igual forma, el esquema desarrollado por Martinez Mascorro y Aguilar Torres (2013)
destaca como el tinico antecedente que junta ambos mundos al procesar vectores e imagenes de
forma paralela mediante comités de votacion para disminuir los errores de clasificacion, pero su
disefio se enfoca en la fusion de algoritmos y no realiza una revision aislada para explorar el valor
individual de cada formato.

Para revisar de manera clara las caracteristicas de las investigaciones analizadas, se presenta
un resumen comparativo en la Tabla 3.3, donde se muestran las representaciones, los modelos y

los resultados principales.
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Tabla 3.3. Comparativa de los trabajos abarcados en el estado del arte relacionados con representaciones acusticas para reconocimiento

de hablantes
Trabajo Representaciéon  Algoritmo / Conjunto de Contexto del trabajo Métrica Resultados
Modelo datos principales
Ortega-Mendoza et al. (2007) MFCC 1D e SVM y Bayes DIMEX100 Extraccién manual de Exactitud 97.56 %
informacion Ingenuo maximo, minimo, pro-
dindmica medio y varianza para
resumir el tiempo
Chowdhury y Ross (2020) MFCC 1D y ID-Triplet- Grabaciones Unién de vectores marco EER EER del
coeficientes CNN con degrada- por marco para dar robus- 12.00 %
LPC cién tez frente al ruido lineal
Martinez Mascorro y Aguilar Torres (2013) MFCC 1D, SVM y comités Muestra Combinacién paralela de  Exactitud Fusién  uni-
SBC y espec- de fusién propia con rasgos vectoriales y visua- ficada del
trogramas 2D variaciones de les mediante reglas de vo- 91.00 %
voz tacion
Liu et al. (2021) MFCC 1D con  Arquitectura VoxCelebl y Inclusiéon de pardmetros EER Reduccién
filtros aprendi- profunda DNN  SITW entrenables en el enven- de error del
bles tanado para optimizar el 9.70 %
descriptor
Youngsik y Bang (2021) MFCC 2D Red Convolu- Base de datos Andlisis de matrices Exactitud 88.54 %
matricial cional 2D-CNN  emocional MFCC fijas a tres se-
numérico gundos tratadas como
texturas numéricas
Zhang y Liu (2023) MFCC 1D, Extractor VoxCelebl Agrupacién de descripto- EER EER del
Fbank, espec- x-vector multi- res lineales mediante ca- 0.65 % en
trogramas y tarea pas compartidas y meca- fusion
LPCC nismos de atencién
Costantini et al. (2023) Gréficos Modelos CNNy Base de datos Generaciéon y almacena- Exactitud Espectrogramas
MFCC y es- AlexNet DEMoS miento fisico de archivos visuales con
pectrogramas PNG para evaluar mapas 90.15 %
2D de color
Wirdiani et al. (2024) MFCC 2D  Modelo  Res- TIMIT y Conservaciéon de la ma- Exactitud 96.00 %
matricial CNN con triplet  sefiales en triz tiempo-frecuencia en
numeérico mining vivo memoria caché aplicando

mineria de tripletas




Se puede comprobar que los trabajos revisados se concentran en la combinacion de multi-
ples tipos de descriptores acusticos o en el uso de matrices numéricas internas, pero no realizan una
comparacion entre el formato lineal original de los MFCC y su transformacion fisica en imagenes
reales. Los proyectos que eligen el formato bidimensional suelen depender de procesos dentro de
la memoria del sistema, dejando de lado las ventajas de usar archivos graficos independientes que
puedan someterse al anélisis de redes profundas.

A grandes rasgos, el estado del arte actual no solo contextualiza los avances previos, sino
que también fundamenta la pertinencia del estudio al demostrar la falta de un contraste directo
entre ambos formatos. De este modo, se establece el vinculo con la metodologia que se desarrolla
en el siguiente capitulo, donde se plantea un entorno de pruebas controlado para medir de forma

equitativa el desempefio de las alternativas 1D y 2D bajo las mismas condiciones experimentales.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para el desarrollo de la investigacion,
la cual se basa en el paradigma KDD (Knowledge Discovery in Databases) adaptado al contexto
del procesamiento de sefiales de voz. La metodologia KDD se refiere al proceso organizado para
descubrir conocimiento a partir de repositorios de datos, permitiendo la identificacién de patrones
validos, utiles y comprensibles (Diaz, 2024).

Como sostienen Maimon y Rokach (2010), este enfoque constituye un anélisis exploratorio
automatizado y un modelado de grandes conjuntos de datos desordenados. Para el presente trabajo,
el flujo metodoldgico se organiza en dos grandes etapas transversales que abarcan la extraccion de

caracteristicas acusticas y el disefio del entorno de clasificacion (Figura 4.1).

ETAPA 1: EXTRACCION DE CARACTERISTICAS ETAPA 2: CLASIFICACION

INICIO — 1. BUSQUEDA DEL DATASET 1. CONSTRUCCION DE
[E / LA REPRESENTACION 2. CLASIFICACION

2. PREPROCESAMIENTO @
Wpe-— - |

d-000

FIN

Figura 4.1. Metodologia general dividida en dos etapas: extraccion de caracteristicas y
clasificacion.
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4.1. Etapa 1: Extraccion de caracteristicas

4.1.1. Busqueda y seleccion de los conjuntos de datos

La primera fase de la metodologia consiste en la seleccion y el andlisis de los conjuntos de
datos que sirven como base para el entrenamiento y la evaluacion de los modelos. Con el propoésito
de comparar el desempefio de los clasificadores bajo condiciones distintas de grabacién, ruido de
fondo y estilos de habla, se integraron dos corpus de audio de naturaleza complementaria conocidos
como DIMEXI100 y VoxCeleb. El primer conjunto proporciona grabaciones de voz en espaiol
mexicano bajo un entorno controlado de estudio, mientras que el segundo grupo aporta registros
en inglés obtenidos de videos de internet en escenarios no controlados, lo cual permite someter a
los algoritmos a retos reales de variabilidad acustica y verificar la viabilidad de transferencia del

sistema.

4.1.2. Preprocesamiento avanzado de la senal de audio

Esta fase consiste en preparar los archivos de audio crudos de manera que puedan ser pro-
cesados en condiciones iguales. El preprocesamiento inicia con un remuestreo digital para estanda-
rizar la tasa de muestreo a un valor uniforme de 44,100 Hz en todos los registros. Posteriormente,
se ejecuta una normalizacién de amplitud basada en el pico méximo para compensar las diferen-
cias de ganancia de los micr6fonos y se aplica un filtro de preénfasis para balancear el espectro de
frecuencias altas de la voz.

Una vez preprocesada la sefial, se realiza un recorte temporal exacto de tres segundos to-
mando como pivote el centro de la duracién total del archivo, distribuyéndose 1.5 segundos a la
izquierda y 1.5 segundos a la derecha de dicho eje simétrico. Para aquellos registros excepcionales
que no alcanzan la duracién minima requerida, se implementa un algoritmo de relleno con ceros
(zero-padding) en los espacios faltantes para asegurar vectores de longitud constante. Finalmente,

la sefal continua se segmenta en intervalos cortos mediante un proceso de enventanado fundamen-
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tado en una ventana de Hamming, configurdndose una longitud de transformada rapida de Fourier

de 30 milisegundos y un tamafio de salto adaptado de forma equivalente a 30 milisegundos.

4.1.3. Extraccion de MFCC

Una vez preprocesados los audios, se procede con la extraccion de caracteristicas. En esta
etapa se aplica la técnica de los coeficientes cepstrales en la escala de Mel (MFCC, por sus siglas
en inglés: Mel Frequency Cepstral Coefficients). Su relevancia radica en que permiten representar
la senal de manera compacta, imitando la percepcion humana de las frecuencias. Esta técnica es
ampliamente utilizada en el procesamiento para el reconocimiento del habla y del hablante, como
se ha analizado en capitulos anteriores.

La implementacién de este proceso se realiza mediante el lenguaje de programacion Python
y diversas bibliotecas especializadas para el procesamiento de datos y sefiales. En particular, se
utiliza la biblioteca librosa para la extraccioén de los coeficientes MFCC y sus deltas, os para la
gestion de directorios y automatizacion del procesamiento de los archivos de audio, NumPy para
la manipulacién y transformacion de arreglos numéricos que posteriormente se integran en ma-
trices de caracteristicas, pandas para la construccion de estructuras de datos tipo DataFrame, y
matplotlib.pyplot para la generacion de representaciones visuales bidimensionales a partir de las
matrices de MFCC.

El resultado de este proceso es una matriz de MFCC por cada audio, donde las filas repre-
sentan los distintos frames analizados y las columnas contienen los coeficientes numéricos obte-
nidos. Esta matriz constituye una representacion intermedia de la voz que conserva informacién
tanto espectral como temporal, y que sirve como base para la construccion de las representaciones

unidimensional y bidimensional descritas en las siguientes secciones.
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4.2. Etapa 2: Clasificacion

En la segunda etapa se construyen las representaciones de los datos y se aplican los mode-
los de clasificacion. Dentro de esta etapa se consideran dos enfoques distintos descritos mediante
flujos de procesamiento especificos: la representacion unidimensional de los MFCC, orientada al
uso de clasificadores tradicionales como SVM, KNN y Bosques Aleatorios cuya secuencia me-
todoldgica se detalla en la Figura 4.2, y la representacion bidimensional, donde los coeficientes
se organizan como mapas tiempo—frecuencia para su procesamiento mediante redes neuronales
convolucionales como VGG16, tal como se ilustra en el diagrama de la Figura 4.3. Esta estructura
permite establecer un marco comparativo claro entre ambos enfoques bajo condiciones experimen-

talmente equivalentes, desglosandose las fases de la etapa dos en las siguientes subsecciones.
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Figura 4.2. Diagrama de flujo de la etapa dos de la metodologia propuesta para el procesamiento
de sefiales de audio en 1D, que incluye preprocesamiento, extraccion de caracteristicas MFCC,
construccion de representaciones unidimensionales, construccion de clasificadores, clasificacién y

evaluacion.
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Figura 4.3. Diagrama de flujo de la etapa dos de la metodologia propuesta para el procesamiento
de sefales de audio en 2D, que incluye la extraccion de caracteristicas MFCC, la construccién de
representaciones bidimensionales y su clasificacién mediante una red neuronal convolucional
(VGG16).

82



4.2.1. Construccion de representaciones

Con la matriz de MFCC generada en la fase anterior, se procedié a elaborar dos tipos
de representaciones: una unidimensional (1D) y otra bidimensional (2D). Estas representaciones
constituyen la base de los experimentos realizados, pues permiten contrastar el desempeno de

clasificadores tradicionales frente a modelos basados en imagenes aplicados a datos acusticos.

Representacion unidimensional (1D)

En esta variante, cada matriz de MFCC es transformada en un vector. Para lograrlo, los
coeficientes de cada ventana son concatenados en una sola estructura numérica de longitud norma-
lizada, de manera que cada audio es representado como un vector de caracteristicas de dimension
fija, siendo cada fila un audio. Esta transformacién permite adaptar los datos al formato que re-

quieren los clasificadores tradicionales.

Representacion bidimensional (2D)

Para este caso, las matrices de MFCC se conservan en su forma original, es decir, como
mapas tiempo—frecuencia. Cada matriz se trata como una imagen en una escala de colores, donde
el eje horizontal representa el tiempo, el eje vertical corresponde a los coeficientes en la escala Mel
y la intensidad de cada punto refleja la energia asociada.

Esta representacion permite aprovechar modelos disefiados para el procesamiento de iméage-
nes, como las redes neuronales convolucionales (CNN). Al mantener la estructura bidimensional,
las CNN pueden identificar patrones complejos que surgen de la interaccion entre variaciones tem-
porales y frecuenciales de la voz, lo que abre la posibilidad de obtener un desempefio superior en

tareas de clasificacion de hablantes.
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4.2.2. Construccion de modelos computacionales de clasificacion

Una vez generadas las representaciones 1D y 2D de los MFCC, se procede a la cons-
truccion de los modelos de clasificacion. El objetivo de esta etapa es entrenar sistemas capaces de
identificar a qué hablante corresponde cada muestra de voz, contrastando el desempefio de técnicas

tradicionales frente a modelos de aprendizaje profundo.

Clasificacion usando representaciones 1D

Para la representacion unidimensional, se seleccionan clasificadores tradicionales de apren-
dizaje automatico orientados al manejo de espacios vectoriales planos. En particular, el disefio me-
todologico incorpora el uso de las maquinas de vectores de soporte (SVM) aplicadas mediante el
software Weka, integrandose de forma complementaria algoritmos basados en bosques aleatorios
(Random Forest) y k-vecinos mas cercanos (k-NN) para establecer un entorno de evaluacién com-
parativo amplio. Estos algoritmos son ampliamente utilizados en problemas de clasificacién con
espacios de caracteristicas de alta dimension, como se ha analizado en las secciones anteriores.

El entrenamiento se realiza tomando como entrada los vectores de MFCC correspondientes
a cada hablante. Una vez entrenados, los modelos son capaces de realizar la prediccién de los

hablantes segin un vector nuevo de caracteristicas.

Clasificacion usando representaciones 2D

En el caso de la representacion bidimensional, se usa una arquitectura VGG16. Las matrices
de MFCC se transforman en representaciones visuales que preservan la relacion tiempo—frecuencia
de la senal. Durante esta etapa, el modelo procesa las imagenes generadas a partir de los MFCC
con el objetivo de identificar patrones espaciales asociados a las caracteristicas de la voz de cada
hablante.

A partir de este procesamiento, el modelo aprende a distinguir entre las diferentes clases

correspondientes a cada hablante, permitiendo realizar la prediccion de la identidad del hablante a
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partir de nuevas muestras de audio representadas en este mismo formato bidimensional.

4.2.3. Estrategia del bloque experimental

Con el proposito de evaluar las variables que influyen en el reconocimiento de hablantes, el
desarrollo metodoldgico se estructurd en una secuencia de experimentos especificos. Estas pruebas
permiten analizar el efecto individual del escalamiento de variables, la seleccién de algoritmos y
dimensiones vectoriales, la adicion de caracteristicas dindmicas delta y la reduccién de atributos
por ganancia de informacién. Asimismo, el bloque experimental contempla el andlisis del conteni-
do verbal comun y variado para finalmente contrastar dichos resultados frente al rendimiento de la
clasificacion convolucional 2D bajo diferentes densidades espectrales y cantidades de clases.

La ultima etapa de la metodologia consisti6 en la evaluacion del desempeiio de los clasifica-
dores construidos. Para ello, se utilizaron métricas estandar en tareas de clasificacion supervisada,
lo que permitié cuantificar de manera objetiva el grado de acierto de cada modelo. Esta fase se

explicard a detalle en el capitulo a continuacion.
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

En este capitulo se presentan los experimentos realizados para evaluar el desempefo de
las representaciones de la sefial de voz utilizadas en este trabajo. Las pruebas se organizaron en
distintas etapas con el objetivo de analizar como influyen diversos factores en la capacidad de reco-
nocimiento de hablantes, tales como el tipo de clasificador, la cantidad de coeficientes cepstrales en
la escala de Mel (MFCC, por sus siglas en inglés: Mel Frequency Cepstral Coefficients) empleados

y la representacion de las caracteristicas en formato unidimensional o bidimensional.

5.1. Configuracion general

Para el presente trabajo se utiliz6 una configuracién estdndar sobre los audios y el prepro-

cesamiento:

= Tres segundos por audio: los audios son recortados a tres segundos desde el centro, es decir,
1.5 segundos a la izquierda y a la derecha desde el centro, con el objetivo de mantener una

consistencia en todos los audios.

= Relleno: para los audios que no alcanzaran la duracién minima, se aplicé relleno con ceros

en los espacios faltantes hasta alcanzar la longitud deseada.

= Fragmentos de los conjuntos de datos: para los experimentos se emplearon los conjuntos
de datos de DIMEX y VoxCeleb. Ambos conjuntos de datos se limitaron a 50 personas
seleccionadas con 51 audios cada una, dando un total de 2550 instancias, explicado en la

seccion 3.2.3.

Con respecto a los clasificadores, para el desarrollo de las pruebas basadas en representa-

ciones unidimensionales se seleccionaron tres algoritmos tradicionales de aprendizaje automatico
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con la finalidad de evaluar de forma comparativa su capacidad de discriminacion, realizandose la
implementacion formal en el software Weka y la calibracion de sus estructuras internas a partir de

los siguientes parametros de disefio:

= Magquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés: Support Vector Machines):
se empled el algoritmo de optimizacién minima secuencial (SMO, por sus siglas en inglés:
Sequential Minimal Optimization) configurado con una funcion de kernel polinomial de ex-
ponente igual a uno, determindndose un pardmetro de complejidad C' = 1,0, un valor de

tolerancia de 0.001 y un umbral épsilon de corte de 1.0E-12.

= Bosques aleatorios (Random Forest): se aplicé el clasificador basado en arboles de decisién
configurando el pardmetro numTrees en 100 para establecer un ensamble de cien arboles in-
dependientes, manteniéndose el pardmetro maxDepth en cero para permitir un crecimiento
ilimitado en la profundidad de los nodos y el pardmetro numFeatures en cero para la selec-

cion automatica de atributos discriminantes.

= k-vecinos mds cercanos (k-NN, por sus siglas en inglés: k-Nearest Neighbors): se imple-
mento el algoritmo IBk parametrizado bajo el valor de KNN igual a ocho para la evaluacién
de ocho vecinos cercanos, selecciondndose la opcidon de ausencia de ponderacién por dis-
tancia y el método de busqueda lineal fundamentado en la métrica de distancia euclidiana

estandar para determinar la proximidad espacial de los vectores.

Con la finalidad de analizar el impacto del escalamiento de los datos en el rendimiento de
los modelos vectoriales, las caracteristicas acusticas se prepararon bajo tres condiciones iniciales
que incluyeron la ausencia de procesamiento, la normalizacidn absoluta de los atributos y la estan-
darizacion interna de las variables. Por otra parte, para los experimentos usando representaciones
2D se empled una red neuronal convolucional basada en la arquitectura VGG16 preentrenada, lo
que significa que el modelo fue adaptado para el problema de reconocimiento de hablantes ajus-

tando las capas finales para la clasificacién multiclase.
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Para la evaluacion se tomaron en consideracion la exactitud (proporcion de instancias que
se clasificaron correctamente respecto al total de instancias) y el puntaje F1 macro (métrica que per-
mite evaluar el desempeno promedio al considerar todas las clases de forma equilibrada). Ademas,
se analizaron la precision y la sensibilidad en algunos experimentos para obtener una interpretacion
un poco mas clara del comportamiento del modelo.

En cuanto a los experimentos 1D, se utiliz6 una validacion cruzada de 10 pliegues para
evaluar el desempeio. Para los experimentos 2D se realizé una separacién de los datos en pro-
porcién de 90 % para entrenamiento y 10 % para prueba, en donde los datos fueron separados

aleatoriamente segtin esta proporcion. Los experimentos se detallardn a continuacion.

5.2. Experimentos usando representaciones 1D

5.2.1. Experimento 1. Comparacion del impacto de la normalizacién y es-

tandarizacion en las caracteristicas MFCC

El experimento tiene la finalidad de determinar si el procesamiento de los MFCC aplicando
normalizacién o estandarizacion tiene un impacto positivo en el rendimiento de la clasificacién con
SVM comparado con el uso de las caracteristicas sin procesar. Para ello, las caracteristicas MFCC
fueron evaluadas en tres condiciones: sin procesamiento, normalizadas y estandarizadas.

Como se aprecia en la Tabla 5.1, los resultados muestran que el mejor tipo de preprocesa-
miento es la estandarizacion. Los datos sin procesar obtuvieron rendimientos bastante regulares,
mientras que la normalizacién produjo resultados satisfactorios. Por su parte, la estandarizacion
logré los mejores resultados en ambos conjuntos de datos, manteniéndose constante. Estos hallaz-
gos respaldan la eleccion de aplicar este tipo de preprocesamiento para optimizar el rendimiento

del clasificador SVM.
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Tabla 5.1. Métricas promedio por conjunto de datos y método de preprocesamiento

Dataset Procesamiento Exactitud | Macro F1
Ninguno 45.80% | 45.90 %
DIMEX Normalizacién 86.90 % 86.90 %
Estandarizacion | 88.08 % | 88.18 %
Ninguno 22.2 % 22.7 %
VoxCeleb | Normalizacién 373 % 37.1%
Estandarizacion | 37.60 % | 37.33 %

5.2.2. Experimento 2. Evaluacion de diferentes algoritmos de clasificacion

El objetivo de este experimento es determinar el algoritmo de clasificacion mds adecuado,
asi como el nimero 6ptimo de coeficientes, para la tarea de identificacion de hablantes. Para ello,
se realiza una evaluacién comparativa entre tres algoritmos ampliamente utilizados en problemas
de clasificacidn supervisada: maquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios y k-vecinos mas
cercanos. Asimismo, se evaluaron distintas configuraciones en el nimero de coeficientes MFCC
(12 y 16 son nimeros comunes en configuraciones de MFCC, mientras que actualmente se explo-
ran cantidades mas elevadas como 100 y 200) con el propdsito de analizar como la dimensionali-
dad de la representacion acustica influye en el desempefio de los clasificadores. Los resultados se
comparan utilizando las métricas de exactitud y macro F1.

Los resultados se muestran en la Tabla 5.2. Se observa que el algoritmo de SVM obtuvo
el mejor desempeno en todas las métricas. Tanto bosques aleatorios como k-NN obtuvieron re-
sultados bastante deficientes; sin embargo, este ultimo logré alcanzar algunos resultados decentes.
La evidencia justifica la elecciéon de emplear SVM como el algoritmo base que se usard en los

siguientes experimentos para probar la integridad de los datos.
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Tabla 5.2. Resultados de la evaluacion de clasificadores bajo la variacion en la cantidad de coefi-
cientes MFCC

Dataset Coef. | Clasificador Exactitud | Macro F1
SVM 76.78% | T77.17 %

12 | Bosques aleatorios | 25.18% | 22.87%

k-NN (k=8) 26.55% | 24.84%

SVM 88.08% | 88.18%

16 | Bosques aleatorios | 27.88% | 26.89 %

k-NN (k=8) 40.43% | 38.59 %

bIMEX SVM 94.16 % | 93.78 %
100 | Bosques aleatorios | 20.39 % 17.93 %

k-NN (k=8) 7.84 % 6.05 %

SVM 92.55% | 92.60 %

200 | Bosques aleatorios | 15.14 % 14.70 %

k-NN (k=8) 5.13% 2.50 %

SVM 37.61% | 37.33%

12 | Bosques aleatorios | 14.98 % 14.52 %

k-NN (k=8) 12.35% 11.04 %

SVM 49.14% | 50.44 %

16 | Bosques aleatorios | 15.92 % 15.15%

k-NN (k=8) 16.27% | 15.12%

VoxCeleb SVM 5871% | 55.92%
100 | Bosques aleatorios 7.05 % 6.90 %

k-NN (k=8) 7.56 % 5.13%

SVM 54.62% | 54.40%

200 | Bosques aleatorios 4.43 % 2.40 %

k-NN (k=8) 5.13% 5.00 %

Por otro lado, la comparacion entre configuraciones de coeficientes MFCC revela una ten-
dencia clara. Como se ve en la Tabla 5.2, el rendimiento de los clasificadores mejora progresiva-
mente a medida que se incrementa el nimero de coeficientes, especialmente entre 12 y 100. Sin
embargo, al superar este umbral, el desempefo comienza a disminuir ligeramente, lo que sugie-
re la existencia de un punto 6ptimo en torno a los 100 coeficientes. Este comportamiento indica
que un aumento excesivo en la dimensionalidad puede introducir ruido o redundancia, afectando

negativamente los resultados.
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5.2.3. Experimento 3. Evaluacion del uso de deltas como caracteristicas de
la representacion

Este experimento evalua si la adicién de coeficientes delta a las caracteristicas previas de
MEFCC provoca un rendimiento mayor para el clasificador SVM en la tarea de reconocimiento de
hablantes.

En general, los resultados de la Tabla 5.3 sefialan que, en ambos conjuntos de datos, la in-
clusién de los coeficientes delta no mejora el desempeiio del clasificador. De forma mas detallada,
se nota la disminucion de todas las métricas de rendimiento. Esto significaria que la incorporacion
de estas caracteristicas, aunque representa conocimiento adicional, no se traduce en informacion

relevante, ya sea por la duracion de los segmentos o por el incremento de la dimensionalidad.

Tabla 5.3. Métricas promedio por representacion

Dataset Representacion | Exactitud (%) | Macro F1-score
MFCC 94.16 % 94.30 %
DIMEX MFCC + deltas | 76.31 % 77.70 %
VoxCeleb MFCC 58.70 % 59.00 %
OXEED | MFCC + deltas | 38.62 % 39.40 %

Teniendo en cuenta los resultados del experimento, para las siguientes pruebas se decidio
continuar utilizando dnicamente las caracteristicas MFCC estandarizadas, que demostraron ofrecer

el mejor balance entre precision y simplicidad del modelo.

5.2.4. Experimento 4. Uso de seleccion de caracteristicas

Este experimento tiene como objetivo evaluar si la seleccion de atributos relevantes median-
te la métrica de ganancia de informacién mejora el rendimiento del clasificador SVM al trabajar
con caracteristicas MFCC estandarizadas. A diferencia de técnicas de reduccion de dimensionali-
dad como el analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés: Principal Com-
ponent Analysis), la ganancia de informacion permite identificar y conservar unicamente aquellas

caracteristicas que aportan mayor valor discriminativo para la tarea de clasificacion.
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Para ello, se utiliz6 un clasificador basado en mdquinas de soporte vectorial (SVM), acom-
painado de un esquema de preprocesamiento que incluye la estandarizacion de atributos y la selec-
cién de caracteristicas mediante ganancia de informacién. Esta configuracion asegura que, en cada
particion de la validacion cruzada, tanto la estandarizacion como la seleccion se apliquen unica-
mente sobre los datos de entrenamiento, evitando sesgos y garantizando una evaluacién justa del
rendimiento.

Aungque la aplicacion de seleccion de caracteristicas mediante ganancia de informacion per-
mitié reducir significativamente el nimero de atributos, se observé una disminucién considerable
en la exactitud, como se ve en la Tabla 5.4 y en la Figura 5.1. Esto indica que, si bien el método
logra conservar las variables con més informacién, también puede descartar atributos que, aunque
menos relevantes individualmente, contribuyen de forma complementaria a la discriminacion entre
hablantes.

Tabla 5.4. Resultados de reduccion de atributos en el conjunto de datos DIMEX

Datos Atributos seleccionados Exactitud
2000 atributos 82.43 %
5000 atributos 87.73 %
DIMEX 8000 atributos 91.76 %
Original (10000 atributos) | 94.16 %

Exactitud seglin ganancia de informacion
96.00% 94 16%,
94.00% E—

91.76% L —
92.00% - =
90.00%
87.73%

82.00% "
86.00%
81.00% 82:43% "
82.00% -
BO.00%

TEO0%
76.00%
2000 atributos 5000 atibutos 2000 atirubots Original (10000 atributos)
DIMEX

Figura 5.1. Comparacioén de la exactitud entre datos originales y reducidos
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Estos resultados sugieren que, en contextos donde se requiere preservar la maxima capaci-
dad discriminativa, como en las tareas de reconocimiento de hablantes, una reduccion agresiva del
espacio de atributos puede ser contraproducente. Por tanto, si el fin es trabajar con conjuntos de da-
tos mas extensos y complejos, serd necesario evaluar cuidadosamente el equilibrio entre eficiencia

computacional y pérdida de informacion antes de aplicar técnicas de seleccion.

5.2.5. Experimento 5. Audios comunes vs individuales (DIMEX)

El conjunto de datos DIMEX presenta una caracteristica distintiva: sus grabaciones se di-
viden en dos categorias. Por un lado, se encuentran las frases comunes, en las que todos los parti-
cipantes pronuncian exactamente las mismas oraciones, y por otro, las frases individuales, donde
cada hablante emite un conjunto tnico de 50 frases, distinto e irrepetible entre participantes.

Este experimento tiene como propdsito evaluar el impacto del tipo de contenido (controlado
o variado) sobre el rendimiento del modelo de clasificacion. En particular, se busca determinar si
el uso de frases comunes (compartidas entre hablantes) o individuales (propias de cada persona)
influye en la capacidad del clasificador para identificar correctamente al hablante.

Los resultados muestran una diferencia notable entre ambos escenarios, como se ve en la
Tabla 5.5: cuando los hablantes utilizan frases comunes, el modelo reduce significativamente su

rendimiento, mientras que con frases individuales alcanza un desempefio mucho mayor.

Tabla 5.5. Rendimiento del modelo SVM con audios comunes e individuales

Comunes vs individuales | Exactitud (%) | Macro F1
Comunes 72.11 % 70.90 %
Individuales 94.16 % | 94.20 %

Esto sugiere que el contenido verbal influye directamente en la variabilidad de las carac-
teristicas acusticas capturadas. Las frases diferentes permiten al modelo abarcar un rango mas
amplio de informacion prosddica y espectral, facilitando una mejor discriminacion entre hablan-

tes.
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5.3. Experimentos usando representaciones 2D

5.3.1. Experimento 6. Representacion bidimensional (imagenes de MFCC)

con tres clases

En este experimento se empled una representacion bidimensional de los coeficientes MFCC
para transformar cada muestra de voz en una imagen que preserva la variacién temporal y frecuen-
cial de la sefial. Esta estructura permite aprovechar el potencial de las redes neuronales convolu-
cionales (CNN, por sus siglas en inglés: Convolutional Neural Networks) en el reconocimiento
de patrones espaciales, explorando si el modelo identifica diferencias entre hablantes a partir de
mapas espectrales. Para ello, se selecciond un subconjunto aleatorio y balanceado de tres hablantes
(u02, u03 y ul3) para las fases de entrenamiento, validacién y prueba, construyéndose el sistema
sobre una arquitectura VGGI6 preentrenada mediante transferencia de aprendizaje en sus capas
superiores.

El modelo alcanzé una exactitud promedio del 63 %, aprecidndose un comportamiento he-
terogéneo al analizar el desempefio numérico por categoria. Como se evidencia en la Tabla 5.6, la
clase u02 obtuvo una precision perfecta del 100 %, lo que demuestra la ausencia de falsos positi-
vos; sin embargo, registro la sensibilidad o recall més deficiente con un 10 %, indicandose que el
clasificador subestimo esta categoria al asignar erroneamente el 90 % de sus muestras hacia otras

clases.

Tabla 5.6. Métricas promedio para la representacion bidimensional con tres clases y 100 coefi-
cientes MFCC

Clase Precision | Recall | Fl-score
u02 1.00 0.10 0.18
u03 1.00 0.80 0.89
ul3 0.48 1.00 0.65
Promedio macro | 0.83 0.63 0.57

Por el contrario, la clase ul3 expuso un escenario inverso al alcanzarse un recall maximo

del 100 %, lo que asegura la identificacién de todas sus instancias reales a costa de una reduccion
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en la precision hasta el 48 %. Esta asimetria revela un sesgo de prediccion hacia el hablante ul3,
catalogdndose muestras ajenas dentro de esta categoria e incrementando los falsos positivos. Final-
mente, la clase u03 reflejé el rendimiento mds equilibrado del entorno con puntuaciones del 100 %
en precision y del 80 % en recall, consolidandose el puntaje F1-score mas alto con un 89 %.

Este comportamiento se explica por la complejidad estructural de las redes profundas y
la alta sensibilidad de la arquitectura VGG16 ante conjuntos de datos reducidos. Al disponer de
un volumen limitado de datos, las capas convolucionales presentan dificultades para generalizar
patrones robustos de textura y frecuencia, asimildndose caracteristicas que desbalancean los crite-
rios de decision en la etapa final. No obstante, la respuesta general del sistema aporta evidencia
valiosa sobre la viabilidad del enfoque visual, confirmandose que las imédgenes de los coeficientes
MEFCC preservan rasgos acusticos discriminativos con potencial de mejora mediante la ampliacion

del corpus.

5.3.2. Experimento 7. Representacion bidimensional con cinco clases

Este experimento repite la base del anterior, pero con una complejidad aumentada. El ob-
jetivo es analizar como se comporta la CNN en una comparacién multiclase con mas hablantes.
Para ello se empled igualmente la representacion bidimensional de los coeficientes MFCC, ahora

aplicada a cinco personas. Se utiliz6 la misma arquitectura de red VGG16.

Tabla 5.7. Métricas promedio para la representacion bidimensional con cinco clases y 100 coefi-
cientes MFCC

Clase Precision | Recall | F1-score
s024 1.00 1.00 1.00
s033 1.00 1.00 1.00
s038 0.71 0.83 0.77
s042 0.80 0.67 0.73
s044 1.00 1.00 1.00
Promedio macro | 0.90 0.90 0.90

El modelo alcanz6 una exactitud de 90 % en el conjunto de prueba, mostrando un desem-

peno solido incluso al incrementar el nimero de clases respecto al experimento anterior. Tres de
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los cinco hablantes fueron clasificados sin error, mientras que la principal dificultad se concentrd
en las clases s038 y s042, donde se observaron confusiones mutuas.

Este comportamiento sugiere que la representacion bidimensional de 100 coeficientes MFCC
conserva suficiente informacion espectral para que la red neuronal aprenda patrones utiles de dis-
criminacion entre hablantes. No obstante, el hecho de que las clases s038 y s042 presenten menor
precision y recall indica que existen similitudes actsticas entre estos hablantes, lo que dificulta su
separacion completa. Aun asi, el resultado obtenido confirma que el enfoque basado en imagenes
MEFCC y redes convolucionales puede alcanzar un desempeiio competitivo en escenarios multiclase

de mayor complejidad.

5.3.3. Experimento 8. Representacion bidimensional con cinco clases y 40

coeficientes MFCC

Se realiz6 un experimento adicional utilizando 40 coeficientes MFCC en lugar de 100 con
el fin de ver si una amplia cantidad de coeficientes introducia ruido en las muestras. La eleccion
de este valor respondi6 a la necesidad de reducir la cantidad de informacién de entrada sin llevarla
a un punto excesivamente bajo que provocara una pérdida abrupta de caracteristicas relevantes de
la voz. Por lo tanto, 40 coeficientes se consideraron un limite intermedio suficiente para conservar
una representacion descriptiva de la senal y, al mismo tiempo, permitir evaluar si una configuracion
mas extensa, como la de 100 coeficientes, introducia informacion redundante o ruido.

Para este experimento se utiliz6 el mismo subconjunto de cinco hablantes empleado en la
configuracién anterior, manteniendo la divisién en entrenamiento, validacion y prueba.

El modelo alcanzé una exactitud de 86.67 %, con un promedio macro de 0.86 en F1-score.
En comparacion con el experimento realizado con 100 coeficientes MFCC, se observa una dismi-
nucion en el desempeiio, ya que la configuracion anterior con 100 coeficientes obtuvo una exactitud
de 90 %. Esta diferencia parece indicar que, en el caso de la representacion bidimensional, la re-
duccion a 40 coeficientes implica una pérdida de informacion util para la discriminacién entre

hablantes.

97



Tabla 5.8. Métricas promedio para la representacion bidimensional con cinco clases y 40 coefi-
cientes MFCC

Clase Precision | Recall | F1-score
s024 0.86 1.00 0.92
s033 1.00 0.83 091
s038 1.00 0.50 0.67
s042 0.75 1.00 0.86
s044 0.86 1.00 0.92
Promedio macro | 0.89 0.87 0.86

Los resultados parecen apuntar a que la configuraciéon con 100 coeficientes MFCC resulta
mas adecuada para este escenario, ya que conserva una mayor cantidad de informacién discrimi-

nativa sin llegar a afectar negativamente el proceso de clasificacion.

5.4. Comparacion de 1D y 2D

Esta seccion presenta una comparacion entre las representaciones unidimensionales y bi-
dimensionales de los coeficientes MFCC para la tarea de identificacion de hablantes. Para ello se
replicaron en formato unidimensional los mismos conjuntos de datos utilizados en los experimen-
tos bidimensionales, permitiendo contrastar el desempefio de ambos enfoques bajo condiciones

experimentales equivalentes. En concreto, se realizaron los siguientes experimentos:

= Experimento con tres hablantes.
= Experimento con cinco hablantes utilizando 100 coeficientes MFCC.

= Experimento con cinco hablantes utilizando 40 coeficientes MFCC.

En general, los resultados obtenidos permiten comparar directamente el comportamiento
de ambas representaciones manteniendo constantes las condiciones del conjunto de datos. Los

experimentos se detallan en las siguientes secciones:
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Comparacion para tres hablantes

Con el objetivo de analizar el efecto del tipo de representacion en el desempefio del sistema
de identificacion de hablantes, se realiz6 una comparacién entre las representaciones unidimen-
sionales y bidimensionales de los coeficientes MFCC utilizando el mismo subconjunto de tres
hablantes del experimento seis en el apartado 5.3.1.

En ambos casos se empled el mismo conjunto de datos. La representacion unidimensio-
nal utiliz6 vectores MFCC como entrada para un clasificador de maquinas de vectores de soporte
(SVM), mientras que la representacion bidimensional transformé los coeficientes MFCC en imége-
nes procesadas mediante una red convolucional basada en VGGI6.

La Tabla 5.9 muestra las métricas promedio obtenidas para ambas representaciones.

Tabla 5.9. Comparacion entre representaciones 1D y 2D para el experimento con tres hablantes

Representacion Exactitud global | Precisién promedio | Recall promedio | F1-score promedio
MEFCC 1D (SVM) 0.83 0.84 0.83 0.83
MFCC 2D (CNN) 0.63 0.83 0.63 0.57

Los resultados indican que la representacion unidimensional obtiene un mejor desempefio
en este escenario, alcanzando una exactitud global del 83 % y un F1-score promedio de 0.83. Por
su parte, la representacion bidimensional obtiene una exactitud global del 63 % y un F1-score
promedio de 0.57.

Esta diferencia puede explicarse principalmente por el tamafio reducido del conjunto de
datos. Las redes convolucionales suelen requerir una mayor cantidad de muestras para aprender
representaciones robustas, mientras que modelos basados en vectores como SVM pueden adaptarse
mejor a conjuntos pequefios de datos utilizando descriptores acusticos compactos.

Este resultado sirve como punto de referencia inicial para las comaparaciones posteriores

con conjuntos de mayor tamafio y diferentes configuraciones de coeficientes MFCC.
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Comparacion para cinco hablantes (100 MFCC)

Para ampliar el andlisis realizado en la comparacién anterior, se llevé a cabo una com-
paracion adicional entre las representaciones unidimensionales y bidimensionales utilizando el
conjunto de cinco hablantes del experimento siete en el apartado 5.3.2.

La Tabla 5.10 muestra las métricas promedio obtenidas para ambos métodos.

Tabla 5.10. Comparacion entre representaciones 1D y 2D para el experimento con cinco hablantes
y 100 MFCC

Representacion Exactitud global | Precisién promedio | Recall promedio | F1-score promedio
MFCC 1D (SVM) 0.96 0.96 0.96 0.96
MEFCC 2D (CNN) 0.90 0.90 0.90 0.90

Los resultados indican que la representacién unidimensional alcanza un desempefio supe-
rior en este experimento, obteniendo una exactitud global del 96 % y un Fl1-score promedio de
0.96. Por su parte, la representacion bidimensional alcanza una exactitud global del 90 % y un
F1-score promedio de 0.90.

En consecuencia, para este conjunto de datos y esta configuraciéon de caracteristicas, la
representacion unidimensional basada en MFCC indica ser ligeramente mas efectiva que la re-
presentacion bidimensional. No obstante, al comparar estos resultados con el experimento de tres
hablantes se observa una mejora considerable en el desempefio y equilibrio de las clases del mo-
delo bidimensional, lo que sugiere que las redes convolucionales pueden beneficiarse de conjuntos

de datos mas amplios para aprender patrones mas robustos.
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Comparacion para cinco hablantes (40 MFCC)

Para completar el andlisis comparativo entre representaciones unidimensionales y bidimen-
sionales, se evalué el mismo conjunto de cinco hablantes utilizando una representation basada en
40 coeficientes MFCC, con la misma configuracion del experimento ocho en el apartado 5.3.3.

La Tabla 5.11 muestra las métricas promedio obtenidas para ambos métodos.

Tabla 5.11. Comparacion entre representaciones 1D y 2D para el experimento con cinco hablantes
y 40 MFCC

Representacion Exactitud global | Precisién promedio | Recall promedio | F1-score promedio
MFCC 1D (SVM) 0.97 0.97 0.97 0.97
MFCC 2D (CNN) 0.87 0.89 0.87 0.86

Los resultados indican nuevamente un mejor desempeio para la representacion unidimen-
sional, la cual alcanza una exactitud global del 97 % y un F1-score promedio de 0.97. Por su parte,
la representacion bidimensional obtiene una exactitud global del 87 % y un F1-score promedio de
0.86.

En comparacion con el experimento realizado utilizando 100 coeficientes MFCC, se obser-
va que la reduccidn a 40 coeficientes no afecta negativamente el desempeiio del modelo basado en
SVM, mientras que en el caso de la representacion bidimensional si se observa una ligera dismi-
nucion en el rendimiento. Esto sugiere que el clasificador SVM mantiene un desempefio estable

incluso con representaciones mas compactas de los MFCC.
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5.5. Analisis de resultados y hallazgos clave

A lo largo del desarrollo se aplicé una secuencia de pruebas orientadas a identificar los
factores que influyen en la precision del modelo y en la interpretabilidad de los resultados.

Se comprobo que las etapas de normalizacion y estandarizacion de los coeficientes influyen
de manera significativa en la estabilidad de los clasificadores. La estandarizacion permitio reducir
el sesgo introducido por la variabilidad entre grabaciones, estabilizando los datos.

La comparacion entre distintos clasificadores tradicionales (SVM, bosques aleatorios y k-
NN) y diferentes cantidades de coeficientes MFCC (12, 16, 100 y 200) evidencié que el modelo
SVM ofrece el mejor equilibrio entre rendimiento y generalizacién. En el conjunto DIMEX, el des-
empeflo optimo se alcanzo con 100 coeficientes, obteniendo una exactitud promedio de 94.16 %,
mientras que en VoxCeleb el resultado fue de 58.7 %, lo que refleja la mayor variabilidad de condi-
ciones actsticas presentes en dicho conjunto de datos. Esto apunta a que, en contextos con menor
ruido y homogeneidad de grabaciones, el enfoque unidimensional es altamente efectivo.

El tercer experimento permitié evaluar la inclusion de coeficientes delta, con el objetivo
de capturar variaciones temporales en la sefial. Los resultados demostraron que su incorporacion
no incrementa el rendimiento del modelo, e incluso puede introducir ruido o redundancia. Esto
sugiere que la informacion presente en los MFCC originales ya es suficiente para representar la
estructura temporal relevante de los hablantes, al menos bajo las condiciones utilizadas.

Posteriormente, se aplicé una técnica de seleccion de atributos para analizar el impacto de
la reduccion dimensional. Si bien se observo que la disminucion progresiva del nimero de atributos
no provoca una caida drastica en el rendimiento, si afecta de manera perceptible la precision del
modelo. De manera particular, al conservar inicamente una fraccion de los atributos originales, se
pierde informacion relevante para la discriminacion entre hablantes, reduciendo la exactitud hasta
en un 12 % en la prueba mds alta. Por esta razon, se determiné que la reduccion de caracteristicas
mediante ganancia de informacion no resulta adecuada dentro del marco experimental propuesto,

donde el objetivo principal es preservar la mayor cantidad posible de informacién actstica para
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asegurar comparaciones fieles entre representaciones.

Otro aspecto explorado fue el impacto del contenido verbal en el reconocimiento. Se de-
mostrd que el uso de frases distintas por hablante genera modelos mas robustos, alcanzando una
exactitud de 94.16 % frente al 72.11 % obtenido con frases comunes. Esto sugiere que la variabi-
lidad del contenido en las oraciones permite capturar un rango mas amplio de caracteristicas de la
voz del individuo, mientras que las frases controladas tienden a limitar la diversidad de patrones
acusticos que el modelo puede aprender, lo que, al final, dificulta la capacidad del modelo para
discriminar hablantes.

Finalmente, se llevaron a cabo tres experimentos comparativos destinados a comparar la
representacion unidimensional con la representacion bidimensional utilizando el mismo marco ex-
perimental y los mismos subconjuntos de hablantes. En estos experimentos se evaluaron tres con-
figuraciones: un escenario reducido con tres hablantes, y dos configuraciones con cinco hablantes
empleando representaciones basadas en 100 y 40 coeficientes MFCC, respectivamente.

En el escenario de tres hablantes, el clasificador SVM aplicado sobre vectores MFCC al-
canz6 una exactitud del 83.33 %, mientras que la red neuronal convolucional aplicada sobre las
imagenes de MFCC obtuvo un 63 %. Esta diferencia evidencia la mayor estabilidad del enfoque
vectorial en conjuntos de datos pequenos y controlados, asi como la alta sensibilidad que tienen
los modelos convolucionales a la cantidad de datos disponibles.

Cuando el nimero de hablantes se incrementé a cinco y se continuaron utilizando 100
coeficientes MFCC, ambos enfoques mostraron un desempeiio elevado, aunque el modelo SVM
continud presentando una ligera ventaja, alcanzando una exactitud del 96 % frente al 90 % obtenido
por la red convolucional. Este resultado sugiere que, bajo condiciones de mayor diversidad de
datos, los modelos basados en aprendizaje profundo comienzan a aproximarse al desempeio de
los clasificadores tradicionales.

Al repetir el experimento con cinco hablantes utilizando unicamente 40 coeficientes MFCC,
se observo que el clasificador SVM mantiene un rendimiento estable, alcanzando una exactitud del

97 %, mientras que el modelo bidimensional presenta una ligera disminucion hasta un 86 %. Este
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comportamiento indica que la reduccién en el nimero de coeficientes no afecta de forma signifi-
cativa al modelo vectorial, pero si puede reducir la cantidad de informacién espectral disponible
para las redes convolucionales.

A partir del conjunto de resultados obtenidos, se puede concluir que la representacion uni-
dimensional basada en MFCC constituye, bajo las condiciones experimentales analizadas, una
opcidn estable, eficiente y confiable para el reconocimiento de hablantes. Esta afirmacion parte de
la secuencia de experimentos que incluy6 la evaluacion de técnicas de normalizacion, la variacion
en el ndmero de coeficientes, la incorporaciéon de deltas, la seleccion de atributos por ganancia
de informacion y el andlisis del contenido verbal. Cada uno de estos aporté informacion sobre
como se comporta el modelo ante distintas configuraciones, consolidando el enfoque 1D como
una solucidn robusta en contextos con conjuntos de datos pequefios o moderados.

Por otro lado, la representacion bidimensional mediante mapas de calor de MFCC vy re-
des convolucionales, aunque su rendimiento fue inferior al enfoque 1D en todos los escenarios
evaluados (63 % frente a 83 % en el experimento con tres hablantes, y 90 % frente a 96 % en la
configuracién con cinco hablantes y 100 MFCC), revel6 aspectos clave sobre la sensibilidad de
estos modelos a la cantidad de datos, la arquitectura y la calibracién de hiperpardmetros.

Asimismo, al analizar los experimentos con cinco hablantes se observa que el desempefio
del modelo bidimensional mejora considerablemente respecto al escenario reducido, pasando de
una exactitud del 63 % a valores cercanos al 90 %. Este comportamiento sugiere que las redes
convolucionales se benefician de una mayor cantidad de datos para aprender representaciones mas
robustas. Sin embargo, al reducir el nimero de coeficientes MFCC de 100 a 40 se observa una
ligera disminucidn en el rendimiento del modelo 2D (de 90 % a aproximadamente 86 %), lo que
indica que estas arquitecturas dependen en mayor medida de representaciones espectrales mas ricas

para mantener su capacidad de discriminacion entre hablantes.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

El presente capitulo reune las principales aportaciones y resultados alcanzados a lo largo
del desarrollo de este trabajo de tesis, cuyo propdsito fue evaluar y comparar distintas represen-
taciones de la sefial de voz, tanto unidimensionales como bidimensionales, aplicadas a la tarea de
reconocimiento de hablantes. El estudio se estructur6 bajo una metodologia experimental inspirada
en el proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases) adaptado al contexto del procesamien-
to de voz. Dicha metodologia permitié organizar las fases del presente trabajo que abarcaron la
seleccién de datos, el preprocesamiento, la extraccion de caracteristicas, la construccién de repre-

sentaciones y la consolidacion de los modelos de clasificacion.

6.1. Conclusiones

El presente trabajo de tesis tuvo como propdsito evaluar el desempefo de distintas repre-
sentaciones de la sefal de voz en la tarea de reconocimiento de hablantes, considerandose tanto
enfoques tradicionales unidimensionales basados en coeficientes cepstrales en la escala de Mel
(MFCC, por sus siglas en inglés: Mel Frequency Cepstral Coefficients), como una aproximacion
bidimensional derivada de los mismos coeficientes. Después de la serie de experimentos realiza-
dos, se lograron identificar factores criticos que influyen directamente en el rendimiento y en la
estabilidad general de los modelos.

A continuacioén, se exponen los hallazgos principales de la investigacion:

= Impacto del escalamiento estadistico: La estandarizacion de las caracteristicas MFCC de-
mostro ser una etapa de preprocesamiento indispensable, lograndose reducir las diferencias
de volumen y energia entre los hablantes causadas por las condiciones de grabacion de los

audios, lo cual increment6 la estabilidad y la precision de los clasificadores.
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= Robustez del clasificador base: El clasificador de maquinas de vectores de soporte (SVM,
por sus siglas en inglés: Support Vector Machines) se consolidé como el algoritmo tradicio-
nal més fuerte y consistente para la tarea de reconocimiento frente a bosques aleatorios y
k-vecinos mds cercanos, alcanzdndose los niveles de exactitud més elevados y demostrando

un comportamiento estable al incrementar el nimero de personas evaluadas.

= Redundancia de los coeficientes dinamicos: La inclusion de coeficientes delta provocd una
disminucién constante en la precision de los modelos vectoriales, determindndose que para
segmentos de voz con una duracion fija de tres segundos los MFCC estaticos capturan la
informacion acustica suficiente, mientras que la adicién de atributos dindmicos introduce

informacion repetida que causa un sobreajuste en el entrenamiento.

= Compromiso entre dimensiones y velocidad: La seleccion de atributos mediante el cri-
terio de ganancia de informacion demostrd ser una ruta viable para reducir la cantidad de
datos, concluyéndose que una pérdida de exactitud cercana al 10 % constituye un intercam-
bio aceptable si el objetivo del sistema prioriza la velocidad de procesamiento en dispositivos

con recursos limitados o aplicaciones en tiempo real.

= Influencia del tipo de frases: El contenido verbal de las muestras ejerce un efecto directo
en la capacidad de acierto del sistema, comprobidndose que los modelos entrenados con
frases individuales y variadas por hablante poseen mayor precision que aquellos basados en
frases comunes, debido a que la diversidad del texto obliga a los algoritmos a aprender las

caracteristicas fisicas de la voz en lugar de memorizar palabras especificas.

= Cantidad de datos en el contraste 1D frente a 2D: La comparacion entre los enfoques
1D y 2D evidenci6 que el método unidimensional basado en vectores planos mantiene una
estabilidad superior y un alto rendimiento ante conjuntos de datos pequefios o0 moderados,
mientras que el enfoque visual bidimensional depende estrictamente de contar con una gran

cantidad de imédgenes para que la red neuronal pueda aprender de forma correcta.
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= Sensibilidad a la cantidad de coeficientes: La reduccion en el nimero de coeficientes
MEFCC revel6 comportamientos opuestos segun el tipo de representacion, observandose que
el modelo SVM unidimensional mantiene su buen desempefio al bajar de 100 a 40 coefi-
cientes, en contraste con la arquitectura VGG16, que sufrié una caida en sus resultados bajo
el mismo escenario, lo cual indica que las redes neuronales basadas en imagenes requieren

mapas espectrales mas completos y ricos en informacion para poder clasificar correctamente.

La comparacién sistemadtica entre ambos enfoques no solo permitié identificar ventajas y
limitaciones técnicas, sino que también evidencié que la eleccion de la representacion debe res-
ponder a criterios metodologicos claros como el tipo de modelo, la disponibilidad de datos, la
complejidad del problema y los objetivos del sistema. Los resultados respaldan el uso de repre-
sentaciones unidimensionales como una solucion clara, eficiente y facil de replicar para la tarea
de reconocimiento del hablante en escenarios controlados; sin embargo, se reconoce el valor de la
aproximacion bidimensional, cuya capacidad para analizar la sefial de forma visual establece una

base solida para el desarrollo de futuros sistemas de clasificacion hibridos.

6.2. Trabajo futuro

Los resultados obtenidos en este trabajo permiten estudiar distintos objetivos que podrian
ampliar y profundizar el estudio de las representaciones de la sefial de voz en tareas de reconoci-
miento de hablantes.

Como trabajo futuro, se propone extender los experimentos con representaciones bidimen-
sionales utilizando el conjunto completo de hablantes y fragmentos de audio disponibles en los
corpus DIMEX y VoxCeleb. Esta ampliacién permitird evaluar con mayor precision el potencial
de las redes neuronales convolucionales aplicadas a los mapas de coeficientes MFCC. La repe-
ticion de las pruebas bajo condiciones mas favorables para el aprendizaje profundo, con mayor
cantidad de datos, més diversidad de personas y una infraestructura computacional robusta, permi-

tird determinar si las representaciones 2D pueden igualar o superar el desempeiio alcanzado con
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los vectores unidimensionales.

Ademds, se plantea profundizar en el andlisis respecto al nimero de coeficientes emplea-
dos, ya que, aunque tradicionalmente se han utilizado 40 MFCC, en la presente investigacion se
obtuvieron resultados sobresalientes con 100 coeficientes. Si bien otros autores han reportado el
uso de esta cantidad, se considera necesario estudiar la resolucidon espectral 6ptima para identificar
el punto exacto donde el incremento de atributos deja de aportar informacion util y comienza a
generar redundancia.

Por otro lado, se contempla la posibilidad de investigar enfoques hibridos o multimodales
que combinen caracteristicas derivadas de las representaciones 1D y 2D, integrando de este modo
la informacién temporal y espacial en un mismo modelo de clasificacion. Esta fusion podria aportar
una descripcion més completa de la sefial de voz, mejorando la discriminacion entre los hablantes e
incluso abriendo la posibilidad de ampliar el sistema hacia tareas relacionadas como la verificacion
de identidad o el reconocimiento de emociones a partir del comportamiento acustico.

Asimismo, se considera relevante investigar técnicas de regularizacién, aumento de datos
y transferencia de aprendizaje que permitan mitigar el sobreajuste en modelos convolucionales
cuando se trabaja con conjuntos de datos limitados, como los empleados en este estudio, donde la
cantidad de hablantes y audios condicion el aprendizaje de la red.

Estas proyecciones futuras no solo buscan mejorar el rendimiento general de los modelos,
sino también avanzar hacia el desarrollo de sistemas de reconocimiento de voz que resulten mas

explicables, escalables y adaptables a entornos reales de operacion.
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