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Abstract. En este trabajo combina un sistema tradicional de verificacion de
locutor basado en MFCC con otro basado en prosodia a fin de determinar si la
informacion prosddica a corto plazo es Util para mejorar el rendimiento de los
actuales sistemas automaticos de identificacion de locutor. El sistema de
verificacion tradicional basado en informacion espectral tiene una tasa de
equierror (EER) del 3,85% utilizando 1024 mezclas gaussianas. El sistema
basado en prosodia utiliza informacion de la entonacion y energia a corto plazo
y produce con 128 mezclas una EER del 23,93%. Tras aplicar LDA y fusionar
las tasas de reconocimiento se obtiene una EER final de 3,84%. Este resultado
no muestra una mejora significativa respecto al sistema de verificacion de
locutor tradicional.

1 Introduccion

El uso de transacciones a larga distancia se ha extendido en los Ultimos afios: compras
a través de Internet, transacciones bancarias basadas en Web, restriccion de acceso
remoto a zonas seguras en ordenadores... Todos estos sistemas precisan de algun tipo
de procedimiento de autenticacién de cara a verificar la identidad de los usuarios. La
mayoria de ellos recurre a la identificacion basada en palabras clave, pero éstas
pueden ser olvidadas o robadas.

Hoy por hoy la biometria es la mejor alternativa a este modo de identificacion. Las
caracteristicas biométricas no pueden olvidarse o perderse y son dificiles de imitar.
Este tipo de autenticacién puede ser visto ya en mdltiples aplicaciones: los
ordenadores portatiles con acceso controlado mediante huella digital o el acceso a
areas restringidas mediante reconocimiento de la geometria de la mano son algunos
de los ejemplos mas comunes.

El creciente interés en los sistemas de identificacion biométricos automaticos se
refleja en el incremento de certamenes de competicion de sistemas de verificacion
biométrica tales como el Fingerprint Verification Competition [1] o las Speaker
Recognition Evaluations del NIST [2], en los cuales se proponen a evaluacién nuevos
algoritmos y métodos con el fin de mejorar los resultados actuales. La verificacién



automatica de locutor no es una excepcion. La mayoria de las soluciones actuales
utilizan caracteristicas de la envolvente espectral para parametrizar la voz (MFCC,
LPCC...) obteniendo muy buenos resultados [3][4][5]. Las investigaciones recientes
intentan incluir informacion prosodica al objeto de reducir las tasas de error.

La prosodia del habla se refiere a la entonacion, energia y velocidad del habla. Es
bien sabido que estos rasgos son caracteristicos de cada persona y por tanto aportan
informacion acerca del locutor. Mas adn, la prosodia no esta correlada con la forma
de la envolvente espectral. Por tanto, afiadir dicha informacion a las caracteristicas
espectrales ya empleadas puede llevar a una mejora de los resultados de los sistemas.

La mayoria de los trabajos en este area se centran en el uso de informacion
prosédica a largo plazo [6][7][8] y la fusion de sus resultados con los de los sistemas
convencionales. Otros intentan utilizar valores prosddicos tales como la entonacién y
curvas de potencia muestreados por ventana [9][10]. Este ultimo planteamiento
resulta muy interesante ya que las nuevas caracteristicas pueden ser combinadas
facilmente con los coeficientes cepstrales tradicionales.

Este trabajo se centra en determinar hasta qué punto la informacién prosddica a
corto plazo es Util de cara a mejorar los sistemas automaticos de reconocimiento de
locutor actuales, para lo cual, se presenta un nuevo sistema que utiliza tanto
caracteristicas espectrales como prosodicas. El articulo esta organizado del siguiente
modo: en primer lugar se describe el sistema de verificacion desarrollado, a
continuacion analiza la base datos utilizada en los experimentos, y se finaliza con la
descripcién de los experimentos y sus resultados.

2  Descripcion del sistema de verificacion

2.1 El sistema de referencia

El sistema de partida consiste en un sistema tradicional basado en modelos de mezclas
gaussianas (Gaussian Mixture Models, GMM) combinado con un modelo de locutor
universal (Universal Background Model, UBM) [11] que utiliza como pardmetros los
Coeficientes Cepstrales de Frecuencia en escala Mel (MEL Frequency Cepstral
Coefficients, MFCC). Cada 10 milisegundos se obtiene un vector de 18 parametros
MFCC. Los vectores se amplian con las derivadas de primer y segundo orden de los
parametros. Al objeto de reducir los efectos de canal se aplica resta de la media
cepstral (Cepstral Mean Subtraction, CMS) [12].

Los modelos del locutor fueron entrenados mediante adaptacion maxima a
posteriori (Maximum A Posteriori, MAP) del UBM previamente entrenado [3]. Solo
se adaptaron las medias, dejando las varianzas y pesos inalterados. Finalmente, como
es usual en estos sistemas, se aplicO normalizacion UBM y HNorm a las
verosimilitudes.



2.2 Elsistema prosédico

En el sistema prosodico se utiliza informacién relacionada con la entonacion y la
energia. Se crearon modelos separados para el modelado prosddico de regiones
sonoras y sordas para manejar las discontinuaciones de la curva de entonacion. La
potencia de la sefial se estima cada 10 milisegundos mediante ventanas de Hamming
de 30 milisegundos de duracion. También se estima el valor de la frecuencia
fundamental o FO cada 10 milisegundos mediante un método basado en la
transformacion cepstrum y el algoritmo de Viterbi. Este método no sélo calcula el
valor de FO, sino que ademas decide si la trama es sonora o sorda. Una vez estimadas
las curvas de potencia y entonacién se calculan sus primeras y segundas derivadas
para tener en cuenta su dinamica.

Las tramas sonoras y sordas son separadas para obtener dos flujos de vectores de
parametros. Las tramas sonoras son parametrizadas con cinco caracteristicas (FO
instantanea, su primera y segunda derivada, y la primera y segunda derivada de la
potencia), mientras que para las tramas sordas se utilizan solo dos (la primera y
segunda derivada de la potencia). La potencia instantanea se descarta en ambos casos
pues su valor esta mas relacionado con la ganancia del canal que con la identidad del
locutor.

Utilizando estos dos flujos de vectores se entrenan dos modelos por locutor
utilizando el esquema tradicional GMM-UBM. Primero se desarrollaron dos modelos
UBM, uno para tramas sonoras y otro para tramas sordas. Después se crean los
modelos a partir de ellos mediante adaptacion MAP.

Durante la fase de prueba se calculan dos puntuaciones por grabacién, una para los
flujos de tramas sonoras y otra para las sordas. A estas puntuaciones se les aplica
normalizacion UBM antes de fusionarlos con la regla del producto. Esto es, la
puntuacidn final de la informacién prosoddica es el producto de las puntuaciones de los
flujos de tramas sonoras y sordas.

2.3 Fusién de los dos sistemas

Para combinar los resultados de ambos clasificadores se ha utilizado un esquema de
fusion tardia de expertos: en primer lugar se calculan las puntuaciones para el sistema
tradicional y para el sistema basado en prosodia, y a continuacién se obtiene la
puntuacién final combinando ambas puntuaciones.

Para ello se selecciono el algoritmo de discriminacion lineal (Linear Discriminant
Algorithm, LDA) [14]. LDA es capaz de encontrar la combinacion lineal de
puntuaciones que mejor separa las puntuaciones de usuarios e impostores, pero debe
ser entrenado sobre un conjunto de locutores de validacion antes de aplicarlo a las
pruebas finales.



3 Descripcion de la base de datos

Los experimentos llevados acabo han sido realizados sobre la base de datos
AHUMADA [15]. Esta base de datos consiste en grabaciones de 103 locutores
masculinos espafioles y fue grabada especificamente para el desarrollo de sistemas de
automaticos de reconocimiento de locutor. De hecho, fue utilizada en las campafias de
evaluacion de NIST de 2000 y 2001 [2], junto con una ampliacion que incluia
también locutoras.

Aunque la base de datos completa contiene tanto grabaciones con micréfono de
alta calidad como grabaciones telefdnicas, solo se han utilizado estas dltimas en los
experimentos. Esto permite capturar los efectos que la distorsién de canal tiene sobre
el sistema. Las grabaciones telefonicas se llevaron a cabo en tres sesiones, en cada
una de las cuales se utilizaron diferentes teléfonos.

e La primera sesion (llamada T1), fue grabada a través de una llamada interna
con respuesta en frecuencia plana, por lo tanto, no hay distorsion en las sefiales.

e Durante la segunda sesi6n (T2), las grabaciones se realizaron desde el
teléfono de la casa del locutor, por lo que el tipo de aparato utilizado se
desconoce.

e En la tercera sesion (T3) cada locutor utilizd uno de los nueve terminales
telefénicos disponibles en el laboratorio de grabacion, y por lo tanto, se conoce el
tipo de teléfono utilizado.

Entre los elementos grabados en cada sesion se han seleccionado dos para los
experimentos: el texto de lectura comdn (el mismo texto para todos los locutores y
sesiones) y el texto de lectura especifico (un texto diferente por locutor y sesion). A
partir de aqui estos elementos seran mencionados como C (para Comun) y S (para
eSpecifico) respectivamente. Todas estas grabaciones fueron muestreadas a 8 Khz. y
16 bits por muestra. La longitud media de los elementos seleccionados es de alrededor
de 65 segundos.

Resumiendo, para cada experimento se dispone de tres sesiones telefonicas de 103
locutores varones con dos elementos por sesidn. Este sub-corpus fue dividido como
sigue: 51 locutores fueron reservados para entrenar los modelos UBM, 26 fueron
utilizados para las pruebas de validacién y el resto se mantuvieron como usuarios del
sistema. Cada usuario fue empleado como impostor para el resto de los usuarios, lo
que equivale a disponer de 25 impostores. Los locutores fueron designados
aleatoriamente para cada grupo, al objeto de no sesgar los resultados.

El entrenamiento de los modelos de los locutores se realiz6 con las tareas Cy S de
la sesion T1. Como esta sesién se grabd sin distorsion espectral los modelos
resultantes son independientes de canal. Las tareas C y S de la sesién T3 fueron
utilizadas para las pruebas de desarrollo, ya que al conocer el tipo de teléfono usado
es posible calcular los parametros de la normalizacion HNorm para cada usuario.
Finalmente la tarea S de la sesi6n T2 fue reservada para la prueba final. De este
modo, las pruebas finales fueron llevadas a cabo con un terminal desconocido por el
sistema, ya que no habia sido utilizado con anterioridad, ni durante el entrenamiento,
ni en el desarrollo. Ademas, utilizando solo la tarea S, también el contenido de las
grabaciones es desconocido por el sistema.



Para el entrenamiento se utilizaron todas las grabaciones. Esto genera
aproximadamente 130 segundos de material de entrenamiento por locutor. Para las
pruebas se separaron nueve extractos o segmentos de cada elemento de unos 10
segundos de duracién cada uno, permitiendo solapes entre extractos consecutivos de
hasta el 50%. Por tanto, se dispone de 9 segmentos de validacion por usuario, lo cual
significa que cada usuario fue testeado frente a 25x9=225 segmentos de impostores.

Todo ello hace que el disefio de los experimentos sea muy realista, similar al caso
de un sistema en el que los usuarios hacen en el laboratorio las grabaciones para el
entrenamiento y desarrollo, pero intentan acceder desde su casa u oficina utilizando su
propio teléfono.

4  Resultados

En un sistema GMM el nimero de mezclas de gaussianas es critico de cara a la
precision del sistema. Para estimar el nimero de mezclas para los modelos se han
desarrollado GMMs de diferente orden, desde 2 hasta 1024 mezclas, tanto para el
sistema MFCC como para los sistemas basados en prosodia. EI nimero final de
mezclas fue seleccionado para minimizar la tasa de equierror (Equal Error Rate,
EER) entre la tasa de falso rechazo (False Rejection Rate, FRR) y la tasa de falsa
aceptacion (False Aceptation Rate, FAR). La tabla 1 muestra las tasas ERR de los
sistemas entrenados. Como se esperaba, el sistema inicial produce mejores resultados
que el prosodico solo. También se puede ver cdmo la informacidn de la energia de las
ventanas sordas no contribuye positivamente al resultado final del sistema de
verificacién basado en prosodia.

Tabla 1. Tasas %EER del sistema inicial y de los sistemas basados en prosodia.

N° mezclas 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024
S. Espectral 29.13 2029 17.18 1325 1036 812 6.75 571 521 385
Sonoras 35.47 3321 29.88 2896 27.78 2532 23.93 24.03 2474 23.93
Sordas 46.53 49.45 47.86 45.86 44.44 4316 42.74 43.18 4359 44.44

Sonoras+Sordas 35.27 3248 29.49 2877 27.33 25.64 23.93 2489 2453 24.14

Conforme a las EER obtenidas, se seleccionaron GMMs de 1024 y 128 mezclas
para los sistemas espectral y prosddico respectivamente. Tras aplicar LDA y fusionar
las puntuaciones, se obtiene una EER final de 3,84%. La figura 1 muestra las curvas
DET [16] de los sistemas antes y después de aplicar la fusién. Las curvas DET del
sistema inicial y el combinado son bastante similares. De hecho, ambos sistemas
presentan la misma tasa de equierror.
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Figura. 1. Curvas DET del sistema inicial y del sistema basado en prosodia (izquierda) y
sistema final combinado (derecha).

5 Conclusiones

Como resultado de estos experimentos se observa que la inclusién de caracteristicas
sencillas relativas a informacién de entonacion y energia a corto plazo no mejoran los
resultados de los sistemas actuales. Debido al gran avance experimentado en los
Gltimos afios en el campo de la verificacién automética de locutor (como las técnicas
de normalizacion de los aparatos telefonicos y de verosimilitud) los sistemas actuales
basados en la envolvente espectral consiguen resultados muy superiores a los basados
en prosodia (3,85% frente a 23,93% EER en estos experimentos).

Esto no quiere decir que la prosodia no sea util para los sistemas automaticos de
reconocimiento. Tal como las investigaciones recientes apuntan se observa cierta
mejora [9][10], pero los sistemas basados en prosodia se encuentran ain muy lejos de
los basados en el espectro. Por ejemplo, mientras en un sistema tradicional la
normalizacion HNorm es suficiente para resolver la variabilidad de terminales
telefonicos, en prosodia es necesario resolver la variabilidad intersesion. Todavia
gueda por explorar una gran tarea en este interesante campo de investigacion.
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