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Resumen. Este reporte introduce el uso del rasgo cepstral delta desplazado (SDC: “shifted delta
cepstral™) de la sefial del habla en aplicaciones de reconocimiento del locutor, como una alternativa
al coeficiente cepstral en escala Mel (MFCC: “Mel- frequency cepstrum coefficient”), debido a su
robustez a las desigualdades del canal, robustez al ruido y a su caracter seudo-prosédico. Otra
ventaja del rasgo SDC es su eficiencia computacional: los bloques SDC se seleccionan y concatenan
directamente a partir del rasgo delta ‘A " del coeficiente MFCC, sin costo computacional adicional.
En el trabajo se recogen los resultados experimentales obtenidos por los autores, en la evaluacion
del rasgo SDC en el reconocimiento del locutor, que ya han sido publicados.

Palabras clave: rasgo cepstral delta desplazado, SDC, reconocimiento del locutor.

Abstract. This technical report introduces the use of shifted delta cepstral feature (SDC) of speech
signal in speaker recognition applications as an alternative of Mel-frequency Cepstrum coefficients
(MFCC) due its robustness to channel mismatch and noise, and its pseudo-prosodic behavior.
Another advantage of SDC feature is its computational efficiency; the SDC feature blocks are
selected and concatenated directly fromA feature under the control of SDC parameters, without
additional computational cost. This work contains experimental results obtained by the authors in
the evaluation of the SDC in speaker recognition, which have been published.

Keywords: shifted delta cepstral feature, SDC, speaker recognition.

1 Introduccién

La sefial del habla conlleva varios niveles de informacion. A nivel primario, el habla lleva un mensaje
semantico via las palabras expresadas, a otro nivel, el habla contiene informacion referida al idioma en
que se habla, y a las emociones, el estado de salud, el género y la identidad del locutor.

Mientras el reconocimiento del habla se dirige a reconocer las palabras habladas y el reconocimiento
del lenguaje a identificar el idioma o dialecto utilizado, la meta de los sistemas de reconocimiento
automatico del locutor es extraer, caracterizar, y reconocer la informacion en la sefial del habla que
conlleva la identidad del locutor.

El reconocimiento del locutor, como método de reconocimiento de patrones, se lleva a cabo en dos
etapas: una previa donde se entrenan los modelos de los locutores objetivos y una etapa de prueba,
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donde se establece la similitud entre la muestra de origen desconocido y los modelos previamente
entrenados.

El reconocimiento del locutor se divide en dos grandes areas, en dependencia de la aplicacién: la
identificacion del locutor, donde se establece una comparacion de 1:N y se brinda como resultado una
lista de los locutores mas probables de haber expresado la muestra de habla de origen desconocido, este
es el caso de la identificacion forense del locutor; y la verificacion del locutor, donde se establece una
comparacion 1:1 entre una muestra de habla de un locutor que clama ser reconocido y su modelo,
aceptandose si la similitud sobrepasa un umbral, como en la verificacion biométrica del locutor.

La variabilidad del locutor, constituye el principal reto a enfrentar en su reconocimiento, dicha
variabilidad, segun Acero [1] puede clasificarse en:

¢ Variabilidad propia intra-locutor: determinada por la variabilidad entre sesiones debido a cambios en
la manera de hablar, en el entorno comunicativo o en las condiciones emocionales y de salud,
envejecimiento, ocurrencias de variaciones dialectales, intentos de disfrazar la voz, etc.

¢ Variabilidad forzada intra-locutor: causada por efecto lombard (hablar en condiciones acusticas
desfavorables), hablar bajo estrés provocado por influencias externas o por efecto cocktail-party
(habla mezclada de varios locutores con ruido ambiente).

e Variabilidad por influencias externas dependientes del canal: tipo de micréfono, reduccién del ancho
de banda y rango dinamico de la voz, ruido eléctrico y acustico, reverberacion y distorsion.

Las principales investigaciones gque se llevan a cabo se dirigen a extraer rasgos del habla, que sean
robustos ante la variabilidad del locutor. Desde el punto de vista perceptual, los rasgos cepstrales
MFCC [2] reflejan mejor el comportamiento del sistema auditivo humano al tener en cuenta la
naturaleza no lineal de la percepcion del tono fundamental, asi como la percepcion no lineal de la
intensidad, lo que los hace méas adecuados para el reconocimiento del habla que otros como Este
comportamiento, unido a su calculo robusto y efectivo (ver Anexo 1), los ha convertido en un estandar
para dichas investigaciones.

Los rasgos prosodicos, como la frecuencia del tono fundamental y la energia, tanto en sus valores
estaticos y dindmicos, brindan informacion (til acerca de los habitos del habla dependientes del locutor,
siendo usados en el reconocimiento del locutor por Adami et al. [3]. No obstante la estimacion de la
frecuencia del tono fundamental aun adolece de dificultades en entornos reales.

Reynolds et al [4] reportan la utilizacion de nuevos rasgos de informacion de alto nivel, incluyendo
los prosddicos, fonéticos, idiolectales, semanticos y lexicoldgicos, aplicando diversos métodos de
clasificacion para cada rasgo y la fusién posterior de los resultados de los clasificadores, los resultados
obtenidos con los nuevos rasgos de alto nivel superan los obtenidos hasta el momento con rasgos
cepstrales. Estos rasgos son robustos ante el ruido y las distorsiones del canal pero requieren del uso de
métodos de reconocimiento del habla para obtener las secuencias de fonemas y /o palabras, y de un
volumen apreciable de muestras de voz para estimar los modelos fonéticos y de lenguaje, lo cual
incorpora complejidad a los sistemas de reconocimiento del locutor.

Diferentes estudios se han hecho para utilizar la informacion dindmica contenida en la sefial de
habla. La extraccion conveniente de rasgos dinamicos del habla tiene un efecto significativo en la
clasificacion de un sistema de reconocimiento del locutor. La solucién mas popular consiste en obtener
las derivadas en el tiempo de cada coeficiente cepstral, conocidas como rasgo delta™ y delta -delta
“AA”, y afiadirlas al vector cepstral. Furui [5] propuso la combinacién del rasgo cepstral y sus rasgosA
y AA para la verificacion de locutores y establecié la efectividad de combinar rasgos temporales y
dindmicos. Estudios posteriores de Bernasconi [6] y Soong y otros [7] confirmaron que la unién de la
informacion estéatica y dinamica cepstral puede llevar a una mejora en la robustez de la verificacion del
locutor.

Los autores proponen y evallan en este reporte el uso del rasgo cepstral delta desplazado “SDC:
shifted delta cepstral” como un rasgo dinamico de larga duracion, en el reconocimiento del locutor
siendo, al menos en nuestro conocimiento, el primer intento de su uso en este campo. El rasgo SDC se
obtiene concatenando rasgos A computados en varias tramas del habla y ha sido reportado por Torres -
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Carrasquillo y otros [8, 9, 10, 11], que posee una efectividad de reconocimiento superior al rasgo A, en
identificacion de idioma y dialecto con clasificadores generativos y discriminativos. Mas recientemente,
otros autores [12, 13, 14], informan resultados similares en el mismo campo de aplicacién.

Este reporte recoge los resultados obtenidos por los autores en la aplicacion del rasgo SDC, como un
nuevo rasgo dinamico en el reconocimiento del locutor:

¢ evaluando su comportamiento ante la variabilidad del canal y de la sesion, ante el modo de hablar y
las desigualdades en el canal y el teléfono.

¢ evaluando su caracter seudo-prosadico.

¢ evaluando una seleccién de combinaciones de los mismos, a partir de su informacion mutua con la
identidad del locutor.

2 Dinamica del rasgo cepstral

Estudios dedicados a la explotacion de la informacion dinamica del habla en los sistemas de
reconocimiento del locutor [5, 6,7, 15, 16, 17, 18] han demostrado la importancia de utilizar dicha
informacién dindmica como otra fuente de identidad del locutor, obteniendo un comportamiento mejor
al combinarlo con la informacion estéatica, siendo mas robustos en ambientes ruidosos y mas resistentes
a la variabilidad del canal.

El uso del rasgo cepstral dindmico es ampliamente aceptado para extraer la estructura temporal
dinamica del habla. Estos rasgos pueden interpretarse como estimaciones de la primera y segunda
derivada temporal -rasgo delta A” y delta -delta ‘AA” - de la trayectoria temporal del coeficiente
cepstral estatico.

La trayectoria temporal de cada coeficiente cepstral normalmente no tiene una expresion analitica y
su derivada en el tiempo sélo puede aproximarse por una diferencia finita, pero la diferencia finita de
primer orden es intrinsecamente ruidosa. Para superar esta dificultad, Furui [5] sugiere el uso de un
ajuste polindmico ortogonal de la trayectoria temporal de cada coeficiente cepstral sobre una ventana de
tiempo h finita. El coeficiente de orden cero o término constante de este polinomio es:

D
D hyclt+d)
_ d=-D

ct)= =" 1
S .

donde h es una ventana simétrica de longitud 2D + 1 tramas temporales del coeficiente cepstral.
Entonces el coeficiente polindmico ortogonal de primer orden, o la pendiente espectral generalizada
en el tiempo, se denota como:

D
> dhyc(t+d)
_ d=-D

AC(t) - D (2)
K

Furui [1] demuestra que la caracterizacion polindmica de primer orden de los cambios espectrales es
adecuada para una representacion eficaz de la trayectoria dindmica del coeficiente cepstral sobre un
segmento corto del habla. Debe usarse una ventana rectangular (hy =1) de una longitud razonable para
asegurar un ajuste suave a los valores entre una trama y la proxima [7]. Los rasgos A y AA normalmente
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han sido calculados usando la ec. (2), utilizando entre 5 y 11 tramas temporales de cada coeficiente
cepstral, (2 <D < 5) dependiendo de la longitud de tiempo de la trama [5, 7, 18].

2.1 El rasgo cepstral delta desplazado “SDC”

Propuesto por Bielefeld [19], SDC es un rasgo dinamico cepstral de larga duracion, obtenido
concatenando en un vector varios vectores de rasgas a través de multiples tramas de informacion
cepstral del habla y agregandolo al vector cepstral. El vector de rasgos SDC se especifica por 4
parametros, (N, D, P, k) donde:

N: dimension del vector de coeficientes cepstrales en cada trama

D: adelanto y atraso en tiempo para computo del rasgo A

P: separacion entre vectores A a concatenar.

e k: nimero de vectores A que se concatenan para formar el vector SDC.

El calculo del vector SDC es un procedimiento relativamente simple [11, 12] y se ilustra en la Fig. 1:

se computa el vector cepstral N-dimensional en cada trama de habla t.
se obtiene el vector A en cada trama t utilizando t + D tramas.
se concatenan k vectores A, espaciados P tramas, para formar el vector SDC en cada trama t.

t-d t+d t+P-d t+P+d tHk-10FP-d  t+(k-1P+d
t t+F t+(k-1IF

] l ] l l ] l ] l ] | | | |

| ] | ] I | I | I | ] ] ] ]
? + . ? + g +
Ac() Act+F) At +ik-1F)

Fig. 1. Computacion del vector SDC

Para el caso mostrado en la Fig.1 el rasgo SDC para cada coeficiente cepstral ¢ en la trama t se
obtiene de la concatenacion de i = 0 a k-1 de todos los Ac (t + iP):

idc(tJriPer)

Act+iP)==2—
2.d°
d——D

3)

La ec. (3) es una generalizacion del coeficiente polindmico ortogonal de primer orden definido por
Furui [5]en la ec. (2), con hy = 1 e incluyendo el desplazamiento en tiempo iP entre bloques, donde i
=0ak-1.

Se requieren kN pardmetros para cada vector SDC, que comparado con 2N pardmetros para el vector
de rasgos cepstral y A, implica un crecimiento de la dimensionalidad del vector. No obstante, se observa
que para obtener el vector SDC no se requiere costo computacional adicional del requerido para obtener
el vector A.
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2.2 Extraccién de rasgos cepstrales y dindmicos: obtencion del vector SDC

El método méas comun para representar el espectro del habla a corto término lo constituyen los rasgos
cepstrales normalizados derivados de un banco de filtros de frecuencias Mel (MFCC) [2], el proceso de
su obtencion se describe en el Anexo 1. Los rasgos A pueden obtenerse usando la ec. (2) con hyg = 1,
para cada coeficiente cepstral, conformandose un vector de rasgos A de dimension N.

Como los rasgos SDC pueden obtenerse por la ec. (3), que es una generalizacion de la ec. (2), no se
requiere ningin computo adicional si se usa la misma D para ambos rasgos. SOlo es necesario
seleccionar k-1 vectores de rasgos A adicionales, separados P tramas y concatenarlos con el vector de
rasgos A de la trama; para cada coeficiente cepstral ¢, su correspondiente rasgo SDC se conformar ia:

SDC(c, D, P, k) = A c(t), A c(t+P),......, A c(t+(k-1)P) . (4)

3 La base de datos Ahumada

Para evaluar el comportamiento de los rasgos SDC en el reconocimiento del locutor se utiliza la base de
datos en idioma espafiol Ahumada [22], utilizada en la evaluacion NIST 2001. Ahumada es una base de
datos de habla de 104 locutores masculinos espafioles, disefiada y adquirida bajo condiciones
controladas, para la caracterizacion e identificacion del locutor, que incorpora varios factores de
variabilidad del habla. Cada locutor en la base de datos expresa cinco tipos de expresiones (sucesiones
de digitos, frases balanceadas, texto fonoldgicamente balanceado y aleatorio, y habla espontanea) en
siete sesiones de microfono y tres sesiones de teléfono, con un intervalo de tiempo entre ellas.

Las frases fonoldgica y sildbicamente balanceadas, de 8 a 10 palabras cada una, garantizan una
buena representacion del idioma espafiol, porque estas frases tienen un coeficiente de correlacion
fonético de 0.9966 y un coeficiente de correlacidon silabico de 0.9963, ambos respecto al modelo del
idioma espafiol [22]. Estas frases son las mismas para cada uno de los 104 locutores, lo que representa
un desafio adicional porque cualquier experimento de reconocimiento de locutores utilizando las frases
de dicha base, requerira reconocer la identidad de un locutor objetivo entre todos los impostores, usando
las mismas frases para todos los locutores.

4 Evaluacién de los resultados con Curva DET: EER y minimo de DCF

La evaluacion de los resultados del reconocimiento del locutor se lleva a cabo utilizando la curva de
Comportamiento del Error de Deteccion (Detection Error Tradeoff: “DET”) propuesta por el NIST en
1997 [23]. Esta curva se obtiene agrupando todos los resultados obtenidos de la clasificacion de los
objetivos y de los impostores, y evaluando la probabilidad de Falsa Aceptacion (FA) y de Falso
Rechazo (FR), respecto a un umbral de clasificacion variable.

Se usan dos indicadores para evaluar el comportamiento: la razén de igual error (“EER: Equal Error
Rate”), donde coinciden FA y FR, y el minimo de la funcion de costo de deteccion (“DCF: Detection
Cost Function”), que se obtiene:

DCF = CFR * FR * Praget + CFA * FA * Pyontarget. (5)

donde:

CFR: costo de una deteccion perdida (de un falso rechazo)
CFA: costo de una falsa alarma (de una falsa aceptacion)
Prarget: probabilidad a priori locutor objetivo
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PnonTarget:: probabilidad a priori locutor impostor

Siguiendo también la recomendacién de NIST [23], estos parametros son: CFR = 10, CFA = 1,
PTarget = 0.01 y PNonTarget = 0.99

5 Experimentos para evaluar robustez de los rasgos SDC ante la
variabilidad del canal y la sesion, asi como ante la manera de hablar

Los primeros experimentos realizados en el afio 2007, fueron dirigidos a evaluar el rasgo SDC en el
reconocimiento remoto (por teléfono) del locutor ante la variabilidad del canal y la sesién, asi como
ante la manera de hablar. Se llevaron a cabo dos experimentos:

1. Experimento con expresiones cortas: usa una misma secuencia de diez digitos (D) y una misma
frase fonoldgicamente equilibrada de 8 a 12 palabras de longitud (P). Este experimento usa un
clasificador con cuantificacion vectorial “VQ: vectorial quantization” con el algoritmo LBG (Linde,
Buzo,Gray) con 64 centroides [24].

2. Experimento con expresiones largas: usa un mismo texto fonoldgicamente balanceado de
aproximadamente 180 palabras (R) y mas de un minuto de habla esponténea descriptiva (S). Este
experimento usa un clasificador de mezclas gaussianas “GMM: Gausssian Mixture Models” con 64
mezclas [25].

Cada uno de los experimentos hace una evaluacion del rasgo SDC ante:

e Variabilidad de sesion para el mismo canal: el mismo micr6fono en dos sesiones.

e Variabilidad de canal para la misma sesion: habla simultanea en dos canales diferentes,
microfono en el entrenamiento y teléfono para la prueba.

e Variabilidad de canal y de sesion: diferentes canales y sesiones, micréfono para el
entrenamiento y teléfono para la prueba.

Una fuente adicional de variabilidad, referida a la independencia del texto, ocurre en el segundo
experimento, cuando se entrena con texto balanceado (R) y se prueba con habla esponténea (S).

Se evaluaron tres variantes de rasgos:

e Lineabase:12 coeficientes MFCC + A: MFCC-D

e Rasgos SDC(12, 2, 2, 5) “en lugar de” los 12 coeficientes MFCC: SDC

e Rasgos SDC(12, 2, 2, 2) “afadidos a” los 12 coeficientes MFCC: MFC-SDC

Los vectores de rasgos cepstrales normalizados y los vectores SDC, fueron implementados segin se
explicé en el epigrafe 2.2.

5.1 Experimento 1 con expresiones cortas

Los 100 locutores de la base Ahumada se usaron como objetivos para sus modelos correspondientes y
como impostores para el resto de los modelos, lo que representan en total 100 objetivos y 9900
impostores. Tanto la secuencia de digitos como la frase balanceada tienen una duracion aproximada de
5 segundos, tanto en entrenamiento como en la prueba.

Las curvas DET con el comportamiento del rasgo SDC ante la variabilidad de sesion, de canal y de
sesion y canal, se muestran respectivamente en las figuras 2, 3y 4.
Los resultados de EER y del minimo DCF se muestran en las tablas 1, 2 y 3 respectivamente, para cada
factor de variabilidad.
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Experiment 1a: Session variability in same channel

—— D-MFCCD
— —.-D8D0C
———D-MFC-5DC
—— P-MFCCD
—=-p.3DC
———P-MFC-5DC

Miss probability (in %)
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010205 1 2 g 10
False Alarm probability {in %)

Fig. 2. Variabilidad de sesion en el mismo canal D. digitos. P. frases

Experiment 1b: Channel mismatch in same session
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Fig. 3. Variabilidad de canal en la misma sesion D: digitos. P: frases

Experiment 1c: Channel mismatch and session variability
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Fig. 4. Variabilidad de canal y de la sesién D. digitos. P. frases
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Tablal. EER y DCF del experimento 1: variabilidad de sesion

Expresiones Rasgos EER DCF
%
D: digitos MFCC-D 3.83 0.0114
SDC 2 0.009
MFC-SDC 3 0.0093
P: frases MFCC-D 1.36 0.0055
SDC 0.87 0.0051

MFC-SDC  0.80 0.0037

Tabla 2. EER y DCF del experimento 1: variabilidad de canal

Expresiones Rasgos EER DCF
%
D: digitos MFCC-D 4 0.019
SDC 3.35 0.0123
MFC-SDC  3.63 0.0159
P: frases MFCC-D 4 0.0089
SDC 2.09 0.007

MFC-SDC 2.4 0.0093

Tabla 3. EER y DCF del experimento 1: variabilidad de sesion y canal

Expresiones Rasgos EER DCF
%

D: digitos MFCC-D 214 0.0666
SDC 21 0.061
MFC-SDC 20 0.0618

P: frases MFCC-D 16 0.0479
SDC 14 0.0445
MFC-SDC 13 0.0492

Conclusiones del experimento 1:

Se comprueba que la mejor efectividad de reconocimiento del locutor se logra ante la variabilidad
de la sesion, empeora ante la variabilidad del canal, y es mucho més mala cuando estan presentes
ambas variabilidades, lo cual se ajusta a lo esperado.

Se observa ademas para cualquier tipo de variabilidad, que el clasificador VQ brinda mejor
efectividad de reconocimiento del locutor con frases balanceadas que con digitos. Esto se debe a
que se logra con las frases balanceadas una mejor representacién fonética de cada locutor en los 64
clusteres del clasificador.

El experimento demuestra que el rasgo SDC presenta una mejor efectividad de reconocimiento de
locutores con expresiones cortas que el rasgo MFCC + A, en ambas variantes de utiligacilel
rasgo SDC, "en lugar de" y "afiadidos a" los rasgos MFCC.

Debe notarse que, sin embargo no son apreciables las diferencias en la efectividad de
reconocimiento entre ambas variantes del SDC, a pesar de que la variante "en lugar de", tiene una
dimension de 60 y la variante "afiadidos a", tiene una menor dimensién de 36.

Estos resultados indican que el rasgo SDC puede ser una nueva alternativa al uso del rasgo MFCC+

A en aplicaciones robustas de reconocimiento del locutor, con expresiones cortas para el entrenamiento
y la prueba, enfrentadas a la variabilidad de sesion y de canal. EI EER refleja disminuciones que van
desde 0.5 hasta 3% en algunos casos y el minimo de la DCF también refleja en la mayoria de los casos
una disminucién.



Utilizacion de nuevos rasgos dindmicos del habla para el reconocimiento del locutor 11

5.2 Experimento 2 con expresiones de mayor duracion

Como en el experimento anterior, los 100 locutores se usaron como objetivos para sus modelos
correspondientes y como impostores para el resto de los modelos. Tanto el texto leido balanceado usado

en el entrenamiento y en la primera prueba como la expresion espontanea usada en la segunda prueba,
tienen una duracion de alrededor de un minuto.

Las curvas DET con el comportamiento del rasgo SDC ante la variabilidad de sesion, de canal y de

ambas en conjunto, se muestran en las figuras 5, 6 y 7, respectivamente. Los resultados de EER y
minimo DCF se muestran en las tablas 4, 5 y 6 respectivamente.

Experiment 2a; Session variability in same channel

¥ | Fee T T T T T |
R '-"—:1‘ 5 ——FRMFCCD
L e - =-R-SDC
— ——RMFC-SDC
—— S MFCCD
= SIS
— ——SMFC-SDC

Wliss probability (in %)

False Alarm probability (in %)

Fig. 5. Variabilidad de sesion en el mismo canal. R: fexto leido. S: entrenamiento. leido, prueba. espontaneo

Experiment 2b: Channel mismatch in same session

R LT Rt rry T T s S B
—R-MFCCD | : : : :
== RSDC :
—— —R-MFC-30C |
——— S-MFCC-D
== +5500

—=—=5MFC-5DC |7

Mizs probability (in %)

I 1 1 i I 1 ; 1 i
o102 05 1 2 5 10 20 40
False Alarm probability (in %)

Fig. 6. Variabilidad de canal en la misma sesion. R: fexto leido. S: entrenamiento. leido, prueba. espontaneo
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Experiment 2c: Channel mismatch and session variability
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Fig. 7. Variabilidad de canal y de la sesion. R: texto leido. S: entrenamiento: leido, prueba. esponténeo

Tabla 4. EER y DCF del experimento 2a: variabilidad de sesion

Expresiones Rasgos EER DCF
%

R:texto leido  MFCC-D 1 0.0051
SDC 1.3 0.0066
MFC-SDC 1 0.0062

S:leidoy MFCC-D 13 0.050

espontaneo SDC 15.67  0.097
MFC-SDC 13 0.0574

Tabla 5. EER y DCF del experimento 2b: variabilidad de canal

Expresiones Rasgos EER DCF
%
R:texto leido MFCC-D 14 0.0406
SDC 13 0.0393
MFC-SDC 14 0.0395
S:leidoy MFCC-D 28.18 0.0809
espontaneo SDC 31 0.0905

MFC-SDC 30 0.084

Tabla 6. EER y DCF del experimento 2c: variabilidad de sesidn y canal

Expresiones Rasgos EER DCF
%
R:texto leido MFCC-D 14 0.0533
SDC 14 0.0557
MFC-SDC 14 0.0531
S:leidoy MFCC-D 25.85 0.081
espontaneo SDC 25 0.091

MFC-SDC 26 0.0811
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Conclusiones del experimento 2:

e Se comprueba que la efectividad del reconocimiento del locutor es mejor ante la variabilidad de la
sesion, y peor ante la variabilidad del canal y ante ambas variabilidades evaluadas de forma
conjunta, lo que indica que la variabilidad del canal tiene una afectacion muy importante en la
efectividad, cuando se entrena con expresiones de mayor duracion.

e Se observa ademas que el clasificador GMM es mas efectivo cuando se entrena y prueba con texto
leido que cuando se entrena con texto leido y se prueba con la frase espontanea. Este elemento de
variabilidad adicional incorporado, relacionado con la forma de hablar, provoca un mayor error en
la clasificacion en todos los casos, debido probablemente a la no correspondencia fonética entre
ambas expresiones y a diferencias en la dindmica espectral entre ambas expresiones (leido-
espontaneo).

e Se demuestra que el rasgo SDC tiene peor efectividad que el MFCC + A en reconocimiento del
locutor con expresiones de mayor longitud ante la variabilidad de sesion, sin embargo tiene una
efectividad similar ante la variabilidad del canal y de sesién y canal, solo cuando se entrena y
prueba con texto leido.

e Como en el experimento anterior debe notarse que no son apreciables las diferencias en los
resultados entre ambas variantes de SDC, a pesar de la diferencia en la dimensionalidad de ambas.

Los resultados obtenidos en ambos experimentos, con expresiones cortas y de mayor longitud,
indican que el rasgo SDC puede ser una alternativa o un complemento al rasgo MFCC + A en
aplicaciones robustas de reconocimiento remoto del locutor, aunque se requerird mayor
experimentacion en condiciones controladas de variabilidad, para evaluar mejor su desempefio ante
diversas condiciones de desigualdad en el canal.

Una parte de estos resultados fueron presentados y publicados en las memorias del 8avo Congreso
Interspeech 2007, celebrado en Bélgica. [26]

6 La verificacion biométrica del locutor

Como modalidad de verificacién biométrica de la persona, el habla es una caracteristica cuya obtencién
no es considerada amenazante o intrusiva. El teléfono es la modalidad principal de verificacion
biométrica de personas por el habla, dado que es una via de comunicacion oral ubicua y no intrusiva.

Como modalidad biométrica, el habla es una combinacion de caracteristicas fisioldgicas y
conductuales. Los rasgos del habla de un individuo se basan en caracteristicas fisioldgicas relativamente
invariantes, como la forma y tamafio de su tracto vocal, las cavidades nasales y los labios, usados en la
produccion de la voz. Ademas, el habla es clasificada como un elemento biométrico conductual, porque
la manera en que un individuo habla, dependen de su formacion social y cultural.

Por otra parte, el habla de la persona cambia con la edad, las condiciones de salud, el estado
emocional, las razones medioambientales, etc., por lo que no es muy distintiva y no es apropiada para la
identificacion biométrica en gran escala. Sin embargo, en una aplicacion biométrica tele-bancaria o de
comercio electrénico, las técnicas basadas en el habla, combinadas con otros métodos de autenticacion
de usuario, son muy utilizadas ya que pueden integrarse transparentemente durante el proceso de
autentificacion sobre el sistema telefénico.

La verificacion biométrica del locutor sufre considerablemente cualquier variacién que ocurra en el
teléfono y en el canal de transmisién, deteriorandose apreciablemente su comportamiento cuando las
condiciones de entrenamiento y de explotacién no son iguales. El ruido del fondo también puede ser un
problema importante, asi como las variaciones en la voz debido a enfermedades, emociones o el
envejecimiento. Muchos de estos problemas han recibido poca atencién adn.
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6.1 Categorias de verificacion del locutor

Los sistemas de verificacion de locutores se categorizan dependiendo del grado de libertad en el habla
del usuario. La siguiente secuencia de métodos, estd basada en tareas que aumentan su complejidad,
correspondiéndose con la sofisticacion de los algoritmos usados para reducir la vulnerabilidad ante
ataques por repeticion, y el progreso del estado del arte en el tiempo [27]:

e Texto fijo: El locutor dice una palabra predeterminada o frase que fue grabada durante el
entrenamiento. La palabra actia como una contrasefia secreta, pero una vez grabada, un ataque por
repeticion es facil, y es necesario un re-entrenamiento para cambiar la contrasefia.

e Texto inducido: El locutor es inducido por el sistema para decir una expresion especifica, por lo que
no tiene que memorizar la contrasefia. El sistema compara lo pronunciado con el texto entrenado
para determinar al usuario. Para esto, el entrenamiento es normalmente mas largo, pero el texto
inducido puede cambiarse a voluntad, lo que dificulta un ataque por repeticion de grabaciones del
habla. Las expresiones como las secuencias de digitos son mas vulnerables que las frases a ataques
por repeticion basados en empalmes del texto.

e Texto independiente: El sistema procesa cualquier expresion del locutor. Aqui el habla puede
orientarse a una tarea, por lo que se dificulta adquirir muestras de habla para ademas llevar a cabo
la meta de un impostor. La supervision puede ser continua, mientras mas se diga, mayor es la
confianza del sistema en la identidad del usuario. El advenimiento de la sintesis del habla
entrenable, podria habilitar los ataques en este acercamiento. Tales sistemas pueden identificar a
una persona incluso cuando cambia el idioma.

e Combinada con verificacion de la expresion [28]: El sistema presenta al usuario una serie de frases
aleatorias para repetir, y no sélo verifica la coincidencia de la voz sino también la coincidencia del
contenido de las frases. Adicionalmente, es posible usar formas de verificacion automatica de
conocimiento, donde una persona se verifica comparando el contenido de su habla contra la
informacién almacenada en su perfil personal.

6.2 Enfrentamiento a las desigualdades del canal telefonico en la verificacion del
locutor

Los sistemas de verificacion remota del locutor que utilizan el teléfono como via de comunicacion,
enfrentan desafios significativos causados por condiciones acusticas adversas como la limitacién en el
ancho de banda, el nivel de ruido en el canal y la variabilidad en cuanto a sensibilidad y ancho de banda
del micréfono telefonico. La degradacion en el comportamiento de los sistemas debido a dichas
desigualdades constituye uno de los desafios principales al despliegue actual de las tecnologias de
reconocimiento de locutor.

Se han propuesto varias técnicas para enfrentar este problema:

e extraer rasgos del habla menos sensibles a los efectos del canal que el rasgo cepstral tradicional

[29].

e reducir el efecto de las desigualdades removiendo la media cepstral [30,31].

o transformar los modelos del locutor para compensar las desigualdades [32,33].

e normalizar el resultado de la clasificacion del locutor con relacién a las desigualdades [34].

Los autores llevaron a cabo durante el afio 2007 los siguientes experimentos para evaluar la robustez
del rasgo SDC ante las desigualdades en el canal y en el teléfono, simulando un sistema biométrico de
verificacion remota del locutor con texto inducido.
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7 Experimentos para evaluar la robustez ante las desigualdades en el
canal y el teléfono

Teniendo en cuenta los resultados de los experimentos descritos en el epigrafe 5, se propusieron nuevos
experimentos, utilizando el rasgo SDC con la combinacion de parametros (N, D, P, k) = (12, 2, 2, 2), lo

que posibilitd:
a. Mantener una dimensién propuesta como estandar N=12 del vector de coeficientes cepstrales
MFCC [35]

b. Obtener una buena estimacion de la dinamica de las transiciones espectrales: la seleccion de k = 2
tramas, con P = 2 saltos entre tramas y D = * 2 tramas para el computo delA, brinda una duracién
total del rasgo SDC de 7 tramas correspondiente a 147 ms., para una duracién de trama de 30 ms.
con solapamiento de 30%. Esta duracion del rasgo dindmico es la adecuada, segin Furui [5] y
Soong y otros [7], para estimar la dinamica espectral.

c. Reducir el costo computacional para obtener el rasgo SDC a partir de los rasgos A, asegurando el
valor minimo recomendado de D = + 2 para obtener una adecuada pendiente espectral [18].

d. Comparar el comportamiento del vector de rasgos SDC y el vector de coeficientes cepstrales + A,
en una dimensionalidad similar.

e. Evitar “la maldicion de la dimensionalidad" [36], teniendo en cuenta que los experimentos
realizados anteriormente (epigrafe 5) con una dimensién mayor del vector de rasgos SDC (kN=60),
brindaron resultados de efectividad muy similares a los obtenidos con la dimension propuesta,
kN=24.

Los nuevos experimentos evaluaron el comportamiento del rasgo SDC respecto al rasgo MFCC + A,
al igual que en el experimento anterior (epigrafe 5), en dos acercamientos: "afiadidos a" los coeficientes
cepstrales y "en lugar de" los coeficientes cepstrales. Se evaluaron tres variantes de rasgos:

e Lineabase:12 coeficientes MFCC + A: MFCC +D
e Rasgos SDC (12, 2, 2, 2) “en lugar de” los 12 coeficientes MFCC: SDC
e Rasgos SDC (12, 2, 2, 2) “afladidos a” los 12 coeficientes MFCC: MFCC+SDC

Los vectores de rasgos cepstrales normalizados y los vectores SDC fueron implementados segln se

explico en el epigrafe 2.2

7.1 Implementacion de los experimentos

El sistema remoto de verificacion biométrica del locutor con texto inducido se simulo con las diez
frases fonoldgicamente y sildbicamente balanceadas de las tres sesiones telefénicas de Ahumada
utilizando una linea telefénica convencional. El sistema de verificacion del locutor se evalud con el
clasificador GMM adaptado al Modelo Universal de Fondo ("UBM: Universal Background Model™)
con 256 mezclas, propuesto por Reynolds y otros [37].

Se dividié la base de datos Ahumada en dos subconjuntos de 50 locutores: el sistema se entrend y
probo con cada una de las diez frases balanceadas del primer subconjunto y se entren6 el UBM con las
frases del segundo subconjunto. En la prueba, cada uno de los 50 locutores del primer subconjunto se
us6 como objetivo para sus correspondientes modelos y como impostor para el resto de modelos,
obteniéndose 500 objetivos y 24500 impostores en cada experimento.

7.2 Sesiones de entrenamiento y prueba
El juego de muestras de entrenamiento se obtiene de la sesion T1, concatenando las diez frases

balanceadas (aproximadamente 40 segundos de habla) de cada uno de los 50 locutores. En dicha sesion
cada locutor llama desde el mismo teléfono, en una llamada interna.
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Para evaluar el comportamiento ante las desigualdades del canal y del teléfono, las muestras de
prueba se obtienen de las sesiones T2 y T3, con cada una de las frases de los mismos locutores
(aproximadamente 5 segundos de habla cada una). Los locutores en la sesién T2 realizan una llamada
desde el teléfono de su casa, en un ambiente silencioso, pero las caracteristicas del canal y del teléfono
son completamente desconocidas y no se posee ningun control sobre ellas. En la sesion T3, los
locutores realizan una Ilamada local en un cuarto silencioso, usando 9 modelos de teléfonos
seleccionados al azar, cada locutor usa uno de los 9 teléfonos. En este caso, para cada modelo de
teléfono, tres caracteristicas estan reportadas [22]:

e sensibilidad del microfono del teléfono

e respuesta de frecuencias del micréfono del teléfono

e rangos de relacion sefial a ruido en el canal asociado al teléfono.

La Tabla 7 resume para la sesion T3, la distribucion de los 50 locutores por modelo de teléfono, asi
como las caracteristicas de cada teléfono y de su canal asociado.

Tabla 7. Distribucion de locutores por modelo de teléfono, caracteristicas de cada teléfono y de su canal asociado.

Modelo de  Numero de identificacion del Caracteristicas del teléfono Relacion s/n (dB) del
teléfono locutor canal asociado
Sensibilidad Nivel Min Max media
(mV/P) atenuacion (dB)
1 Teide 14,18,19,24,27,31,34,37,38 3.2 15 36 39.5 37.8
2 Teide 15,21,23,26,30,36,44 3.2 15 324 41 36.7
3 Heraldo 6,9,43,50 20.6 27.9
4 Heraldo 7,8,10,22,42,49 3 31.6 33.9
5 Gobndola 11,12,35,39,47 26.6 32
6 Complet 1,3,13,17,20,46,104 36 38.5 37.8
7 Teide 2,5,28,33 2.8 15 34 36.5 35.2
8 Heraldo 4,25,29,45 29 32.2
9 GE 16,32,40,48 33.1 38 35.6

Para evaluar la robustez del rasgo SDC ante las desigualdades del canal y el teléfono, los locutores
en la sesion T3 se agruparon en dos clases, para cada una de las tres caracteristicas medidas:

e Baja sensibilidad (<1 mV./P) y alta sensibilidad (> 2.5 mV./P) del micréfono del teléfono.

e Bajo nivel de atenuacion (<20 dB) y alto nivel de atenuacion (> 35 dB) de la respuesta de

frecuencia del micr6fono del teléfono.

e Bajay alta relacion sefial ruido media (umbral: 35 dB) en el canal asociado.

El teléfono utilizado en la sesién T1 es un modelo Teide, con alta sensibilidad y bajo nivel de
atenuacion en el micréfono y con alta relacion sefial ruido media en el canal asociado.

7.2.1 Experimento 1: Evaluacién ante la desigualdad del canal en condiciones no controladas
sesiones T1-T2

Se entrend con las diez frases balanceadas de 50 locutores en la sesidén T1 y se prob6 con cada una de

las frases balanceadas de los mismos locutores, en la sesién T2. La curva DET con el comportamiento

ante la desigualdad del canal en condiciones no controladas, se muestra en la figura 8.
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Evaluation of channel mismatch in uncontrolled conditions
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Fig. 8. Experimento 1: Condiciones no controladas, sesiones T1y T2

La curva DET refleja una efectividad muy similar de ambas variantes del rasgo SDC y del rasgo
MFCC+ A ante la desigualdad del canal. No obstante en la zona de Conveniencia Alta (por debajo del
punto EER) ambas variantes de SDC superan en efectividad al rasgo MFCC+ A y en la zona de
Seguridad Alta (por encima de EER) ambas variantes del rasgo SDC tienen similar efectividad que el
rasgo MFCC+ A. Este primer resultado en condiciones del canal y éfdnal no controladas,
constituyd una buena razén para continuar la evaluacién del comportamiento de ambas variantes del
rasgo SDC bajo condiciones de desigualdad controladas, en experimentos con la sesion T3.

7.2.2 Experimento 2: Evaluacion ante la desigualdad del canal bajo condiciones controladas
T1-T3
Se entrend con las diez frases balanceadas de 50 locutores en la sesién T1 y se probd con cada una de
las frases balanceadas de los mismos locutores en la sesion T3.
Experimento 2a) desigualdad debido a la sensibilidad del micréfono del teléfono.
Se agruparon los locutores de la sesion T3 en dos clases: baja sensibilidad (24 locutores) y alta

sensibilidad (26 locutores). La curva DET con el comportamiento ante la sensibilidad del micréfono del
teléfono, se muestra en la figura 9.
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Evaluation of Channel Mismatch due to Handset Sensibility
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Fig. 9. Experimento 2a: negro. alta sensibilidad, verde: baja sensibilidad

Experimento 2b) desigualdad debido a la respuesta de frecuencia del teléfono.
Se agruparon los locutores de la sesion T3 en dos clases: Bajo nivel de atenuacion (30 locutores) y

Alto nivel de atenuacion (20 locutores). La curva DET con el comportamiento ante la respuesta de
frecuencia del teléfono, se muestra en la figura 10.

Ewaluation of channel mismatch due to handset frequency response
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Fig. 10. Experimento 2b. negro. baja atenuacion, verde. alta atenuacion

Experimento 2¢) desigualdad debido a la razén sefial a ruido promedio del canal.
Se agruparon los locutores de la sesion T3 en dos clases: Baja (19 locutores) y Alta (31 locutores)

relacién sefial /ruido promedio. La curva DET con el comportamiento ante la razon sefial a ruido del
canal, se muestra en la figura 11.
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Evaluation of channel mismmatch due to signal to noise ratio in the channel
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Fig. 11. Experimento 2c: negro. alta relacion s/n, verde: baja relacion s/n

Los resultados del experimento 2 reflejan que:

e cuando existe poca desigualdad entre el entrenamiento y la prueba (curvas en color negro), la
efectividad de la verificacion es mucho mejor que cuando existe desigualdad (curva verde), para
cualquier tipo de desigualdad y variante de rasgos utilizada, lo que era de esperar.

e cuando existe poca desigualdad, el comportamiento de ambas variantes de rasgos SDC es muy
similar a la observada bajo condiciones no controladas del canal y el teléfono (experimento 1).

e sin embargo se observa una mayor efectividad de reconocimiento de ambas variantes de rasgos
SDC "afiadidos a" y "en lugar de”, respecto al coeficiente MFGf@te+las peores
condiciones de desigualdad: sensibilidad baja del teléfono, alta atenuacién en la respuesta de
frecuencia del teléfono y baja relacion sefal /ruido promedio en el canal.

Los resultados del comportamiento del EER para las tres variantes de rasgos propuestas en los
experimentos 1y 2 (a, b y c), se muestran en la tabla 8.

Tabla 8. Valores de EER en %

Tipo de rasgos Expl Experimento 2a Experimento 2b Experimento 2c
Baja Alta Alta Baja Bajas/n  Alta
sensibilidad sensibilidad atenuacion atenuacion s/n
MFCC + D 10.7 15.4 9.1 15.4 4.9 15.7 5.8
MFCC + SDC 10.2 11.9 8.0 12 5.5 12.1 6.3
SDC 11.1 13.2 8.4 13.3 5 12.7 6.1

La tabla 8 muestra que los rasgos SDC “afiadidos a” tienen un mejor EER que los rasgos MFCC +A
bajo condiciones de desigualdad no controladas en el experimento 1, y bajo las peores condiciones de
desigualdad en el experimento 2. Debe observarse que los rasgos SDC “en lugar de” tienen un mejor
EER que los rasgos MFCC +A, bajo las peores condiciones de desigualdad en el experimento 2.

La tabla 9 refleja la reduccidn relativa de EER en %, para ambas variantes de rasgos SDC respecto a
los rasgos MFCC +A, en la evaluacion bajo las peores condiciones de desigualdad (experimento 2).
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Tabla 9. Reduccion relativa del EER en %

Condicién de desigualdad MFCC + SDC SDC
Baja sensibilidad del teléfono 22 14
Alta atenuacion del teléfono 22 13
Baja relacion sefial/ruido en el canal 23 19

Se confirma de los resultados del experimento 2, que ambas variantes de rasgos SDC muestran una
mejora en la efectividad de reconocimiento respecto a la variante con coeficientes MFCC +A. La
variante de los rasgos SDC “afiadidos a” reflejan una mejora entre el 22 y el 23 %, mientras que la
variante de los rasgos SDC “en lugar de” muestran una mejora en la efectividad entre el 13 y el 19%.
Este resultado confirma la robustez del rasgo SDC ante las desigualdades del canal.

Los resultados obtenidos confirman lo predicho al finalizar el epigrafe 5, el rasgo SDC puede
considerarse como nueva alternativa o complemento robusto de los coeficientes cepstrales MFCC, con
la finalidad de reducir los efectos de las desigualdades del canal y el teléfono en aplicaciones de
reconocimiento remoto del locutor. Los rasgos SDC “afiadidos a” los rasgos MFCC muestran la mayor
robustez, aunque los rasgos SDC “en lugar de” los rasgos MFCC +A son robustos también, con la
misma dimensionalidad del vector. Debe observarse que no se incrementa el costo computacional, ya
que el rasgo SDC es una concatenacion de rasgos A.

El trabajo a continuacién se dirigié a determinar la posible causa de la robustez del rasgo SDC en su
caracter seudo-prosadico, evaluando su relacién con la dindmica temporal de los rasgos prosédicos del
habla.

Estos resultados fueron presentados y publicados en las memorias del 12mo CIARP 2007, celebrado
en Chile. [38]

8 Los rasgos SDC y su caracter seudo prosédico

Muchos estudios [39, 40, 41, 42, 43] han demostrado que la estructura prosddica del habla conlleva
informacién de gran valor sobre la identidad del locutor. La prosodia del habla se caracteriza por la
dindmica y el comportamiento estadistico del tono fundamental y la energia de la voz (entonacion), asi
como por el ritmo del habla (razén habla-pausa). Dichos rasgos prosédicos, combinados adecuadamente
con los rasgos cepstrales y dindmicos han elevado apreciablemente la efectividad de los métodos de
reconocimiento del locutor al contener informacion de la estructura de las cuerdas vocales que
diferencia a las personas, asi como han elevado su robustez ante las desigualdades y el ruido [40,42].

La informacidn de la prosodia puede obtenerse de varias maneras a partir de los rasgos acusticos. Se
puede calcular la estadistica global de los rasgos, como la media y la desviacion estandar del tono
fundamental y la energia, pero esta aproximacion no captura la informacion dindmica temporal de la
secuencia de los rasgos prosodicos. Otra forma de extraccion consiste en comparar la trayectoria
temporal del contorno del tono fundamental y la energia [39], lo cual no es muy eficiente. La obtencion
de la funcién de la derivada del tono fundamental y la energia para describir su dinamica es el método
que ha demostrado ser mas efectivo [40] para el reconocimiento del locutor. EI problema préactico de la
utilizacién de los rasgos prosadicos es el gran volumen de datos necesarios para un reconocimiento
adecuado y su alto costo computacional [42,43]

Los rasgos cepstrales dinamicos del habla -A y AA- obtenidos sobre intervalos de tiempo del habla
relativamente extensos (intentando abarcar un probable comportamiento seudo-prosédico), han sido
usados en verificacion del locutor [1, 5, 7, 11,12] como se explico en el epigrafe 2. Furui [5]
recomienda un intervalo de tiempo de 90 ms. para su célculo, lo que permite conservar la informacion
asociada a la transicion espectral entre fonemas. Soong y Rosemberg [7] recomiendan un intervalo de
tiempo algo mayor, entre 100 y 160 ms., lo que permite obtener una buena estimacién de la tendencia
de las transiciones espectrales entre las silabas.
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Como ejemplo, el célculo de los rasgos A y AA utilizando la ec. (2), con tramas de 20 ms. solapadas
en un 50 %, requiere fijar D=5 para cubrir un intervalo dinamico de 110 ms.; si las tramas son de 30
ms. y se solapan un 30 % (como en nuestros experimentos), se requiere fijar D=3, para lograr cubrir un
intervalo de 127 ms. Ambas propuestas provocan un incremento del costo computacional, debido al
intervalo temporal que se requiere cubrir, con el consiguiente incremento de D.
Recientemente (2006) J. Lareau [13] en su tesis expresa pero no defiende, la siguiente idea: “The use
of the shifted delta cepstral feature vectors allows for a pseudo-prosodic feature vector to be computed
without having to explicitly find or model the prosodic structure of the speech signal.”
Esta idea de que el rasgo SDC puede tener un caracter seudo-prosodico, puede tener su base en el
hecho de que el rasgo SDC, como un rasgo dinamico espectral de larga duracion, pero que se obtiene
concatenando varios rasgosA obtenidos con D =1 0 2, debe reflejar la dinamica espectral del habla
mucho mejor que el rasgoA de larga duracién [ 5, 7]. En cada trama cepstral, el rasgo SDC contendra
informacidn sobre la dinamica espectral de los formantes del habla (que son un reflejo de la dindmica
de los articuladores vocales y nasales) si se asegura que el intervalo de tiempo evaluado por el rasgo
SDC a lo largo de las siguientes tramas cepstrales, incluya las transiciones espectrales entre fonemas y
silabas, como se recomienda en [5] y [7]. Esta informacion dinamica espectral de larga duracion,
pudiera ser considerada como un reflejo indirecto (seudo) del comportamiento prosddico del habla,
obtenida ahora a un bajo costo computacional, sin necesidad de calcular los rasgos prosodicos del habla
ni de utilizar altos valores de D en el calculo de los rasgos A.
Los parametros N, D, P y k del rasgo SDC, influyen de diferente manera en la dimensionalidad del
vector, el costo computacional y el probable comportamiento seudo-prosédico del rasgo SDC:
¢ N: numero de coeficientes en cada vector cepstral, en conjunto con Kk, determina la dimensionalidad
del vector SDC

e D: duracidn de la ventana para el calculo del A en la ec. (2), determina el costo computacional

o P: desplazamiento entre tramas a concatenar, en conjunto con D, regula el solapamiento entre
tramas y la redundancia en el vector SDC, no afecta el costo computacional o la dimensionalidad
del vector.

e k: numero de tramas cuyos vectores de rasgose concatenan para formar el vector SDC,
determinan el caréacter seudo-prosédico del rasgo SDC y en conjunto con N, su dimensionalidad.

9  Experimentos para evaluar el caracter seudo-prosodico de los rasgos
SDC

Teniendo en cuenta la simplicidad computacional del calculo del rasgo SDC, los autores evaluaron su
probable caracter seudo-prosddico, midiendo la relacion lineal entre el rasgo SDC y la dindmica de dos
rasgos prosddicos [40], el tono fundamental y la energia, y evaluando la robustez de los rasgos SDC
mas correlacionados en un experimento de verificacion de locutores. Dicha evaluacion fue realizada
con las mismas frases de la base NIST 2001 Ahumada [22] y bajo las condiciones de desigualdad del
canal y el teléfono explicadas en el epigrafe 7, se utiliz6 como clasificador el modelo GMM adaptado al
UBM [37] de 256 mezclas, con similar distribucion de objetivos e impostores.

El vector de rasgos SDC utiliza los pardmetros (N, d, P, k) = (12, 2, 2, 2) cubriendo un intervalo de
tiempo de 7 tramas de 21 ms., equivalente a 147 ms. que se corresponde con el intervalo sugerido por
Soong y Rosemberg [7], lo que posibilita estimar la dinamica espectral entre las silabas.

9.1 Correlacion temporal del rasgo SDC con la dindmica del tono fundamental y la
energia

Para evaluar la relacion lineal que pudiera existir entre el rasgo SDC y los rasgos prosddicos se utilizo
la correlacion temporal entre la secuencia temporal del rasgo SDC para cada coeficiente cepstral y la
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secuencia temporal de la dinamica del tono fundamental y la energia. La cros-correlacion entre dos
secuencias de longitud N, “x” y “y”, posibilita una comparacion estadistica de ambas secuencias como
funcién del desplazamiento temporal m, e indica la fortaleza y direccion de la relacion lineal entre

ambas.
N-m

> x(t]y[t + m]

Py [m)= IN+15 (6)

Si “x” e “y” estan estandarizadas, los limites de la cros-correlacion son -1 < (ny[m] < 1. Las fronteras

+1 indican una méaxima correlacion, y 0 indica no correlacion. Una correlacién alta pero negativa,
indica una relacion lineal inversa.

Para calcular la cros-correlacidn existente entre ambas secuencias temporales, se seleccionaron dos
expresiones (una leida y otra espontanea) de 30 locutores de la base Ahumada, representando en total
alrededor de 90 minutos de habla telefénica. Se obtuvieron en cada trama de habla los 12 coeficientes
MFCC y sus correspondientes rasgos SDC, como se explicd en el epigrafe 2.2. La normalizacion de la
media y la varianza de los rasgos se aplicaron como se explica en el Anexo 1 para los rasgos cepstrales.
Los valores de la derivada del tono fundamental y la energipitch y Aenergia, fueron calculados
utilizando la ec.(2) con D=2 en cada trama de habla.

Los resultados de la cros-correlacion entre cada uno de los 12 rasgos SDC con la Aenergia (rojo) y el
Apitch (azul), se muestran en la figura 12 y en la tabla 10.
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Fig. 12. Cros-correlacion entre cada rasgo SDC y el Apitch (azul), y cada rasgo SDC y Aenergia (rojo) (escala
vertical + 1, escala horizontal + 200)
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Tabla 10. Cros-correlacion de Rasgos SDC con el Apitch y Aenergia (en rojo los seis mayores)

Cros- correlacion Cros- correlacion

con Aenergia con Apitch
SDC1 +0.12 +0.35
SDC2  -0.45 -0.30
SDC3  -0.55 -0.37
SDC4  -0.65 -0.67
SDC5 -0.56 -0.48
SDC6  -0.37 -0.50
SDC7  -0.22 -0.35
SDC8 -0.25 -0.18
SDC9 -0.35 -0.35
SDC10 -0.25 -0.20
SDC11 -0.27 -0.30
SDC12 -0.25 -0.27

La mayor cros-correlacion de los rasgos SDC se obtuvo con respecto a laAenergia. En general, los
picos de correlacion son negativos, reflejando una relacion lineal inversa. Aunque los valores de los
picos de correlacion no son muy impresionantes, lo que indica que la relacién lineal entre ambas
secuencias temporales no es muy fuerte, hay algunos rasgos SDC mas correlacionados con la dindmica
de los rasgos prosodicos que otros. Estos fueron seleccionados para concatenarlos al vector MFCC y
evaluar su robustez en un experimento de verificacion de locutores similar al explicado en el epigrafe 7.
La Tabla 11 refleja los rasgos SDC organizados en orden decreciente de correlacion con ambos rasgos
prosédicos.

Tabla 11. Rasgos SDC organizados en orden decreciente de cros-correlacion

Orden 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aenergl'a SDC4 SDCs SDC3 SDCZ SDC6 SDCg SDC11 SDCg SDC10 SDC12 SDC7 SDCl
Apitch  SDC, SDC, SDCs SDC, SDC, SDC, SDC; SDC, SDC;; SDCp SDCy, SDCg
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Entonces, dos vectores de seis rasgos SDC fueron creados y concatenados al vector MFCC: el
primer vector, mas correlacionado con la Aenergia, compuesto por SDC, , SDCs;, SDC,, SDCs, SDCq ¥
SDC, , y un segundo vector, mas correlacionado con el Apitch, compuesto por SDCs;, SDC,, SDCs,
SDCq, SDC; y SDCq. Ambos vectores tienen la misma dimensionalidad que el vector A.

El experimento evalud la efectividad de reconocimiento de un sistema de verificacion de locutor,
como el explicado en el epigrafe 7, pero con dos nuevas variantes de rasgos: los dos vectores de rasgos
SDC seleccionados como los mas correlacionados a laAenergia y al Apitch, concatenados al vector de
rasgos MFCC, manteniendo la misma dimensionalidad que el vector de rasgos que se utiliza como linea
base:

e Lineabase:12 coeficientes MFCC + A: M-D

e 12 MFCC + 6 SDC maés correlacionados con Aenergia: M-SDC-E

e 12 MFCC + 6 SDC més correlacionados con Apitch: M-SDC-P

9.2 Resultados experimentales de verificacion de locutor con rasgos SDC mejor
correlacionados con la dindmica de los rasgos prosddicos.

Los resultados del experimento de verificacion de locutor para las peores condiciones de desigualdad en
el canal y el teléfono (semejante al experimento del epigrafe 7.2.2), se reflejan en las curvas DET de las
figuras 13, 14y 15:

Channel mismatch due to handset sensibility
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Fig. 13. Experimento con desigualdad por baja sensibilidad del micréfono del teléfono (< 1 mV/P)
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Channel mismatch due to handset frequency response
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Fig. 14. Experimento con desigualdad por baja amplitud en respuesta de frecuencia del micréfono (< 20 dB)
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Fig. 15. Experimento con desigualdad por baja relacion sefial/ruido en el canal(< 30 dB)
Los valores de EER (%) y DCF de los experimentos se muestran en la Tabla 12.

Tabla 12. EER (%) y DCF de la linea base y de las dos variantes de rasgos MFCC+ SDC.

Variantes de rasgos MFCC +A MFCC+ SDC MFCC+ SDC
(lineabase) correlacionado con correlacionado con
Aenergia Apitch

Condicion de desigualdad EER  DCF EER DCF EER DCF
Baja sensibilidad del 147  0.06 13.7 0.061 13.2 0.068
teléfono

Alta atenuacion del teléfono 14.2  0.065  13.9 0.066 13.4 0.062
Baja relacion sefial/ruidoen 15.3  0.068  12.6 0.069 134 0.058

el canal
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La Tabla 13 refleja la reduccion relativa en % de EER, para ambas variantes de rasgos MFCC+
SDC respecto a MFCC +A.
Tabla 13 Reduccién en % del EER para ambas variantes de rasgos MFCC+ SDC respecto a la linea base

MFCC+ SDC MFCC+SDC
correlacionado correlacionado

Condicion de desigualdad con Aenergia con Apitch
Baja sensibilidad del teléfono 6.8 8.8

Alta atenuacion del teléfono 2.1 5.6

Baja relacion sefial/ruido en el canal  17.6 13.7

Los resultados experimentales de las curvas DET vy las tablas muestran:

e Una efectividad de reconocimiento superior de ambas variantes de rasgos MFCC+ SDC respecto
al rasgo MFCC + A (Tabla 13).

e Una mejor efectividad de reconocimiento respecto al rasgo MFCC + A, del rasgo SDC maés
correlacionado con la Aeneiig (curva verde en las figuras 13,14 y 15). Este resultado es
consistente con la mayor correlacion del rasgo SDC con Aenergia.

e Una robustez superior de ambas variantes de rasgos SDC, principalmente ante la baja relacion
sefial-ruido en el canal, consistente con la robustez ante el ruido, propia de los rasgos prosodicos
(Tabla 13).

Los resultados experimentales confirman que el rasgo SDC puede considerarse como un nuevo rasgo
dindmico robusto con cierto caracter seudo-prosodico, como alternativa a los rasgos MFCC +A, lo que
posibilita reducir los efectos de desigualdad del canal y el teléfono en la verificacion del locutor,
teniendo en cuenta que:

e El intervalo de tiempo que puede abarcar el rasgo SDC permite evaluar la dinamica espectral del
habla, incluso las transiciones entre fonemas y entre silabas.

e EIl costo de computo del rasgo SDC es casi el mismo que el dal skgorequiere la
concatenacion adecuada de los rasgos A para conformar el rasgo SDC.

Estos resultados fueron presentados y publicados en las memorias del 13 CIARP 2008, celebrado en
La Habana [42].

10 Seleccion de la combinacion mas efectiva de parametros del rasgo SDC,
utilizando la Informacion Mutua con la identidad del locutor

Los resultados obtenidos hasta aqui, han mostrado que el rasgo SDC presenta una mejor robustez que el
rasgo MFCC, ante las desigualdades del canal y el micr6fono del teléfono y cierta relacion lineal con la
dindmica del pitch y la energia, reflejando un comportamiento seudo-prosédico.

Sin embargo no se ha obtenido una medida objetiva de las mejores combinaciones de parametros del
rasgo SDC para el reconocimiento del locutor, por lo que se propuso un método para estimar la
Informacién Mutua entre el rasgo SDC, con diferentes combinaciones de pardmetros, y la identidad del
locutor.

10.1 Informacién Mutua

Si X es una variable aleatoria discreta, la entropia incondicional de X [43,44] es:
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H(X) ==Y p(X =k)log p(X =k) ==Y p(x)log p(x) )

donde p(x) es la funcién de densidad de probabilidad marginal de x.

Como p(X =k)<1vk = log p(X =k) <0= H(X) >0, la entropia incondicional de X es
siempre positiva.

Si se observa una segunda variable aleatoria discreta Y, su valor en general alterara la distribucion de
los posibles valores de X, p(X =k/Y =vy) y laentropia condicional de X dado el valor de Y es:

H(X/Y =y)==> p(X =k/Y =y)log p(X =k/Y =y)=—> p(x/y)log p(x/y) (g

donde p(x/y) es la funcion de densidad de probabilidad condicional de x dado y.
La entropia condicional media es un promedio de las entropias condicionales respecto a la funcion
de densidad de probabilidad condicional de X dado Y:

H(X/Y) =% p(Y = y)H(X/Y =y)==> p(y)D p(x/y)log p(x/y) 9)

Las ec. 7 y 9 reflejan la entropia de Shannon de X antes y después de observar Y.

Conocer el valor de Y puede, como promedio, solo reducir la incertidumbre acerca de X, por lo que
la entropia condicional H(X/Y) es siempre menor o igual que la entropia incondicional H(X). La
diferencia entre ambas es una medida de cuanto conocer Y reduce la incertidumbre acerca de X, y se
conoce como Informacion Mutua entre Y e X, denotandose como MI:

MICX;Y)=MI(Y; X)=H(X)—H((X/Y)=H(Y)-H(Y/X) (10)

La MI mide la informacion que comparten X e Y, establece cuénto del conocimiento de una de las
variables reduce la incertidumbre acerca de la otra. La MI es simétrica, debido al resultado intuitivo de
que la informacion que Y brinda acerca de X es la misma cantidad de informacion que, conociendo X,
nos brinda de Y.

Si X e Y fuesen completamente independientes, entonces el conocimiento de X no brindaria
informacidn acerca de Y, y viceversa, entonces MI(X;Y) = 0: H(X) = H(Y) = H(X/Y)=H(Y/X)

Si X e Y fuesen completamente dependientes, conociendo X se determina Y, y viceversa, entonces Ml
es igual a la incertidumbre de X o de Y, y H(X/Y) =H(Y/X)= 0: MI(X;Y)= H(X)=H(Y)

Entonces, los limites de la Informacién Mutua son: 0 <MI (X;Y) < H(X)

10.2 Informacion Mutua entre la identidad de un locutor y los rasgos del habla

En reconocimiento del locutor se asume un modelo estocastico para el habla generada por un locutor S,
seleccionado aleatoriamente con probabilidad uniforme de un conjunto de N locutores, entonces p(S) =
1/N.

Una expresion de habla generada por el locutor S -de acuerdo con su funciéon de densidad de
probabilidad condicional- se usa para determinar su identidad: para cada trama de habla de la expresion,
se obtiene un vector independiente de rasgos x;, utilizando un método de extraccion de rasgos; la

secuencia de rasgos X = {Xl, X2,X3,...XT} alimenta un clasificador para obtener un modelo A, que
clasifica al locutor S.

La Informacion Mutua entre un locutor S —representado por su modelo A, - y su secuencia de
vectores de rasgos X, obtenida de su habla, brinda una medida de cuanto el conocimiento de X reduce la
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incertidumbre acerca de la identidad del locutor S:

MI(S: X)=H(S)—H(S/X)

(11)
donde la entropia incondicional del conjunto de locutores es:
H(S)=-2_p(S)log p(S) (12)
S
. N1 1
si. p(S)=YN=H(S)=-) —log— =1logN
saN N

La entropia condicional del conjunto de locutores dado una secuencia de vectores de rasgos X; es:

H(S/X =xi):—i p(S/X;)log p(S/X;) (13)

S=1

y la entropia condicional media del conjunto de locutores dados su conjunto de secuencias de vectores
de rasgos es:

H(S/X) =3 p(X = X)H(S/X = X) = -3 p0O)Y p(s/X)log p(s/X,) 49

i=1 i=1 S=1

La ec. 12 es la entropia incondicional del conjunto de locutores, solo depende de las clases S y no
depende del conjunto de vectores de rasgos X. En este caso, como el conjunto de locutores posee una
distribucion uniforme, cada locutor tiene la misma probabilidad p(S) =1/N. H(S) es el limite superior de
la Informacién Mutua Ml (S; X).

La ec. 14 es la entropia condicional del conjunto de locutores dado el conjunto de vectores de rasgos
X, y puede ser interpretado como una disminucion de la incertidumbre de la identidad de los locutores.
Esto es, si existe una gran interdependencia entre el vector de rasgos X y el locutor S, el conocimiento

de X reduce la incertidumbre acerca de la identidad del locutor S, entonces H (S /X ) = 0, y habra una

gran certeza en la clasificacion del locutor dado sus conjunto de wvectores de rasgos,
MI(S; X )= H(S)

La Informacion Mutua MI(S; X) es méxima e igual a H(S) cuando el conjunto de vectores de rasgos
X'y el conjunto de locutores S son totalmente dependientes. Entonces, una medida de la MI(S; X) para
diferentes vectores de rasgos, reflejard cual de ellos contendra mas informacion acerca de la identidad
del locutor.

10.3 Lafuncién de densidad de probabilidad “pdf” condicional de S dado X

El problema es obtener una buena representacion de la funcion de densidad de probabilidad “pdf:
probability density function” condicional del locutor S dado el correspondiente vector de rasgos X. Se
propone para eso el uso del modelo de mezclas gausianas “GMM: Gaussian Mixture Model” [25].

El modelo GMM esté bien establecido para la clasificacion de locutores. Durante el entrenamiento
del clasificador, la pdf condicional de un vector de rasgos X extraido de una expresion de habla dicha
de un locutor conocido S puede modelarse por una mezcla de densidades gaussianas definida por:
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p(X|4) = i pb.(X). (15)

donde X son los vectores de rasgos, p; son los pesos de las mezclas, M es el numero de mezclas y
bi( X) son las densidades gaussianas, que se parametrizan por sus pesos, el vector de medias y la matriz
de covarianza A = {pi, Wi, >.i}, i=1,..., M.

La meta de la clasificacion es estimar el pardmetro A del modelo GMM, que mejor se corresponda
con la pdf del vector de rasgos, usando el método de estimacion de méaxima similaridad, [45] “MLE:
maximum likelihood estimation” cuyo objetivo es encontrar el pardmetro A del modelo que maximice la
probabilidad de generar el vector de rasgos. Para una secuencia de T vectores de rasgos

X = (X, X,, X3,...., X ), la probabilidad de la secuencia con respecto a 4 se define como la funcion
de probabilidad p(X] 4); si X,.....X; variables aleatorias independientes, p(X] 4) puede escribirse como:

p(X|4)= H p(X | A) (16)

El parametro 4 del modelo que maximice la probabilidad se estima usando el algoritmo iterativo de
maximizacion de la expectacién (“EM: Expectation-Maximization™) [45]. La idea del algoritmo EM es,
comenzando con un modelo inicial /4, estimar un nuevo modelo 2™" tal que p(X | ") > p(X | A). El
nuevo modelo se convierte en el modelo inicial para la proxima iteracion y el proceso se repite hasta
que se alcance un umbral de convergencia. Cuando el método EM finaliza, el pardmetro / del modelo
GMM es la mejor representacion del vector de rasgos X obtenido de la expresion de habla dicha por un
locutor conocido S. Entonces el pardmetro 4 del modelo GMM *“clasifica” al locutor S en una clase.

Durante la prueba de reconocimiento del locutor, la intencion es determinar cuél de los N modelos
del conjunto de locutores mejor se corresponde con una expresion de habla de origen desconocido. Para
un conjunto de N locutores conocidos representados por sus modelos GMMs 13, Ay, ....Ax , €l primer
paso es obtener la probabilidad a posteriori de ocurrencia de cada locutor conocido representado por
su modelo Ay, con respecto a la secuencia de vectores de rasgos X obtenida de la expresién de habla de
origen desconocido (Clasificador de Bayes):

_p(X|4) (17)
A | X) =215 g
P(A | X) o(X) p(4)

El objetivo final es hallar el modelo del locutor s que tenga la méxima probabilidad a posteriori de
ocurrencia aplicando la regla de decision de Bayes de minima razon de error:

§=arg max P(4, | X) =arg max p(X—|/;k) P(4,)

1<k<S 1<ks<S p(X

(18)

La ec. 17 representa la pdf condicional de un locutor conocido Sy, representado por su modelo Z,
dada la secuencia de vectores de rasgos X = (X, X,, X,....., X; ) de la expresion de habla de origen

desconocido. Para obtener la maxima pdf condicional de cada locutor Sy, la secuencia de vectores de
rasgos X de entrenamiento, utilizada para clasificar al locutor S,, debe ser la misma usada como
secuencia de vectores de rasgos X de prueba. Esto asegura la incertidumbre minima de S dado X, y la

entropia minima H(S/X), entonces Ml (S; X ) = H(S), la mayor informacién mutua MI posible.
En este reporte la MI entre la identidad del locutor y el conjunto de rasgos SDC, obtenido de su
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respectiva expresion de habla, serd evaluada en un experimento de reconocimiento de locutor usando la
misma secuencia de vectores de rasgos en entrenamiento y prueba; para diferentes combinaciones de
parametros de los rasgos SDC.

10.4 Informacion Mutua del conjunto de rasgos cepstrales en reconocimiento de locutor

Una expresion de habla correspondiente a un locutor contiene la maxima informacion posible sobre su
identidad, y cada paso del proceso de extraccion de rasgos generalmente disminuye la informacion de la
identidad del locutor. Una funcion invertible no reducira la informacion, mientras que las funciones no-
invertibles si lo hacen [46]. El proceso de extraccion de rasgos puede entonces no proveer nueva
informacidn sobre el locutor, pero si reduciré la complejidad del clasificador.

La contribucion del rasgo cepstral y el rasgo A a la informacion del locutor es:

e Coeficientes cepstrales: los MFCC [2] son el conjunto estdndar de rasgos para el reconocimiento
del locutor. En el proceso de computar los MFCC, el espectro de magnitud, la deformacion en
frecuencia Mel, y la obtencion del vector cepstral, son funciones no-invertibles y por tanto
reduciran la informacion.

e Rasgo cepstral A o rasgo SDC: cualquier rasgo cepstral A puede computarse del propio rasgo
cepstral. Entonces ellos no contienen mas informacion de la que ya contiene el rasgo cepstral, y
no se debe alcanzar una ganancia adicional, al utilizarlos en conjunto.

Estas conclusiones son vélidas para reconocimiento del locutor solo desde un punto de vista tedrico.
La teoria nos recuerda también que cualquier rasgo obtenido en un sistema practico no es 6ptimo en
relacién con la informacién del locutor, con respecto a la informacién contenida en la expresién de
habla original [47]. Cualquier sistema practico puede tener métodos de pos procesamiento como de
supresion de ruidos, normalizacién de rasgos, combinacion de rasgos MFCC con o SDC, etc., para
incrementar el rendimiento de la clasificacion.

11 Experimento para evaluar la Informacion Mutua entre el rasgo SDC y
la identidad del locutor

Para evaluar la Ml entre el rasgo SDC y la identidad del locutor fue implementado un experimento con
las frases de la base NIST 2001 Ahumada [22]. La dimensionalidad del vector de rasgos MFCC A
sera de 24, y la dimensionalidad del vector de rasgos SDC seré determinada por kN, siendo 24, 36 y 48
parak =2, 3y 4, respectivamente.
Las combinaciones de vectores de rasgos evaluadas en el experimento fueron:
1. Vector de rasgos MFCC + A con D=1,2 and 3, como linea base.
2. Vector de rasgos SDC(12, D, P, k) con las combinaciones:
o P=1,23,4,y5,
o D=1,2,y3,
o k=2,3,y4.

11.1 La Informacién Mutua del vector SDC

La Ml entre la identidad del locutor y una combinacion de rasgos SDC fue evaluada en un experimento
de reconocimiento de locutor utilizando las mismas expresiones para entrenamiento y prueba. Las
muestras de habla fueron obtenidas de un conjunto de locutores Sy , k=1,...,50, en la sesion T1,
concatenando las 10 frases balanceadas de cada locutor. Los vectores de rasgos cepstrales normalizados
MFCC, A y SDC se obtuvieron como se explica en el epigrafe 2.2, constituyendo el vector X;, i=1,...,50
para cada locutor; posteriormente se obtienen los modelos GMMs 14, ,,....A50 para cada locutor como
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se explica en el epigrafe 10.3.

Entonces, usando los mismos vectores de rasgos del entrenamiento pero ahora como pertenecientes a
expresiones desconocidas, se obtienen la probabilidad a posteriori de ocurrencia de cada uno de los N
locutores representadas por sus modelos J, k=1,...,.50 como se explica en el epigrafe 10.3. Este
experimento fue repetido para cada uno de las combinaciones de vectores de rasgos mencionadas
anteriormente.

Se obtiene una matriz de 50 modelos 14, 4s,....450 frente @ 50 SeCUeNcias desconocidas de vectores de
rasgos Xi, i=1,..., 50, cada uno de los elementos de la matriz contiene la pdf condicional de cada locutor
Sy respecto a cada secuencia de vectores de rasgos X;como se muestra en la Tabla 14.

Tabla 14. Matriz con la pdf condicional de cada locutor Sk respecto a cada secuencia de vectores de
rasgos Xi

Speaker model X1 Xs Xso

Sy A1 P(S1/ X1) p(Si/ X3) P(S1/ Xs0)
S, A2 P(S2/ X1) p(S2/ X3) P(S2/ Xs0)
Sso Asg P(Sso/ X1) P(Sso/ X3) P(Sso/ Xs0)

50 50
Para garantizar que Z(p(sk/xi) Z p(S, /Xi)j =1, para cada secuencia de vectores de
k=1 k=1
rasgos X;, cada pdf condicional se normaliza respecto a la suma de cada columna.
La entropia condicional de 50 locutores dado una secuencia de vectores de rasgos X; se obtiene
evaluando la ec. (13) en cada columna de la matriz:

50
H(S, /X =Xi):_z p(S, / X;)log p(S, / X;) (19)

k=1

y la entropia condicional media de los 50 locutores dado el conjunto de secuencias de vectores de
rasgos Xk se obtiene evaluando la ec. (15) para todas las columnas:

H(S/X) =3 p(X = XOH (S, /X = X) == p(X)3 (S / X)log p(s, /X) @0

k=1 k=1 k=1

Considerando una distribucion normal de ocurrencia de cada secuencia de vectores de rasgos,
entonces p(Xy) = 1/50.

Teniendo en cuenta que cada locutor Sy, es seleccionado aleatoriamente con una probabilidad
uniforme, de un conjunto de 50 locutores, entonces:

50
p(S,) =1/50 = H(S) = —Z%Iog%  log50 = 3.910 )

k=1
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La evaluacion de la Ml (ec. 12) para diferentes combinaciones de vectores de rasgos, se muestra en
la Tabla 15, recordando que el pardmetro k=1 representa el rasgo MFCC + A, la linea base:

Tabla 15. Informacién Mutua del vector SDC para cada combinacion de D, Py k

K 1 2 3 4
D
P=1 0.38 0.15 0.32 0.54
pP=2 0.38 0.15 0.26 0.39
1 P=3 0.38 0.13 0.22 0.31
P=4 0.38 0.12 0.19 0.25
P=5 0.38 0.11 0.17 0.22
P=1 0.48 0.27 0.62 1.18
pP=2 0.48 0.26 0.61 1.04
2 P=3 0.48 0.28 0.61 0.99
P=4 0.48 0.27 0.54 0.86
P=5 0.48 0.25 0.46 0.65
P=1 0.54 0.44 0.87 1.43
pP=2 0.54 0.38 0.94 1.57
3 P=3 0.54 0.40 0.84 1.42
P=4 0.54 0.41 0.84 1.31
P=5 0.54 0.40 0.84 1.25

Conclusiones previas pueden obtenerse de estos resultados:

El rasgo SDC con k=2 tiene peor MI gue el correspondiente rasgo MFCC + A: el pardmetro k=2
no aporta suficiente informacién sobre el locutor.

En general, los rasgos MFCC +A y SDC con D=1 tienen la peor MI: este valor de D no aporta
tampoco suficiente informacion sobre el locutor.

La MI esta directamente correlacionada con la duracion de la pendiente espectral generalizada
D, y el numero k de rasgos A concatenados.

El rasgo SDC con las combinaciones de pardmetros (12,2,P,4),(12,3,P,3),(12,3,P,4 ) tienen la
mejor MlI, viendo un decremento de la Ml a medida que el contexto de tiempo se incrementa;
esto significa que existe un contexto de tiempo éptimo del rasgo SDC correspondiente con su
comportamiento seudo-prosodico, entre 160 y 340 ms. (Ver la Fig. 16)
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Fig. 16. Informacién Mutua de las combinaciones de parametros (12,2,P,4), (12,3,P,3), (12,3,P,4 ) del rasgo

SDC en relacidn con el contexto de tiempo que abarca el rasgo.

12 Experimento de verificaciéon del locutor usando el rasgo MFCC vy

combinaciones de rasgos SDC con mayor Informacion Mutua

La evaluacién de los resultados previos se llevéd a cabo en un experimento de verificacion de locutor
bajo las mismas condiciones explicadas en los epigrafes 7.1 y 7.2. Los vectores de rasgos cepstrales
normalizados MFCC, A y SDC se obtuvieron como se explica en el epigrafe 2.2. Se utilizaron como
modelos de locutores 4, 4,,....450, 10s previamente obtenidos en el epigrafe 11.1. Se realizo la prueba
como se explica en el epigrafe 7.2.2.

Los resultados de EER (%) y DCF (%) del experimento, para cada una de las combinaciones de
rasgos, se muestran en la Tabla 16 y en la Tabla 17, respectivamente, recordando que el pardmetro k=1
representa al rasgo MFCC + A, la linea base:
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Tabla 16. EER (%) de verificacion del locutor para cada combinacion de D, P y k, del rasgo SDC

D k 1 2 3 4

1 P=1 15.3 18.5 15.8 15.4
p=2 15.3 16.8 22.1 14.4
P=3 15.3 16.2 22.3 15.7
P=4 15.3 18.2 17.6 17.8
P=5 15.3 18.3 17 18.9

2 P=1 14.4 14.6 14. 12.4
p=2 14.4 13.4 13.7 11.8
P=3 14.4 13.8 13.2 12.3
P=4 14.4 14.5 13.9 13.6
P=5 14.4 14.2 14.1 14.2

3 P=1 13.1 15 13.2 12.3
p=2 13.1 13.6 12.4 11.4
P=3 13.1 14 12.2 10.6
P=4 13.1 13.6 11.7 11
P=5 13.1 135 12.8 12.6

Tabla 17. DCF (%) de verificacion del locutor para cada combinacion de D, P y k, del rasgo SDC
D K 1 2 3 4
P=1 5.34 6.99 6.75 6.57
P=2 5.34 6.65 9.14 6.59
1 P=3 5.34 6.43 8.9 7.09
P=4 5.34 6.92 7.26 8.04
P=5 5.34 7.21 7.76 8.44
P=1 5.37 5.98 6.4 5.8
P=2 5.37 5.56 5.62 5.75
2  P=3 5.37 5.43 5.4 5.81
P=4 5.37 5.77 5.56 5.92
P=5 5.37 5.62 6.03 6.36
P=1 5.38 6 5.96 5.6
P=2 5.38 5.56 5.55 5.45
3  P=3 5.38 5.48 5.4 5.48
P=4 5.38 5.34 5.37 5.36
P=5 5.38 5.47 5.78 6.03
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Las figuras 17, 18 y 19 reflejan el comportamiento combinado del EER y la DCF para cada
combinacion de rasgo SDC, manteniendo fijo el pardmetro k:
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Fig. 19. EER vs. DCF con SDC(12,D,P, 4)
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El comportamiento combinado del EER con la DCF brinda otras conclusiones preliminares:

1.
2.

3.

Existe una relacién linear entre la DCF y el EER, para cualquier k.

El EER decrece cuando k se incrementa, para cualquier P y D, en general el EER decrece
cuando D se incrementa.

La Ml y el EER parecen estar correlacionados con la duracion de la pendiente espectral D, y el
numero k de rasgos A concatenados.

El rasgo SDC con k=2 posee el peor EER, superior a un 13%, confirmandose el resultado
obtenido con la Informacion Mutua. El valor k=2 no revela el caracter seudo prosodico del
rasgo SDC.

El rasgo SDC con D=1 posee el peor comportamiento DCF-EER para cualquier combinacion
de Py k, confirmandose el resultado obtenido con la Informacién Mutua. Este valor D=1 no
provee informacion acerca de la dinamica espectral del habla.

El rasgo SDC con la combinacion (12, 2, 2, 2) posee el mas bajo EER de entre todos los rasgos
SDC con k=2, validando su eleccion por los autores, en todos los experimentos anteriores
[23,35,41]

Se observa cierta relacion inversa entre la Informacion Mutua y el EER. El rasgo SDC con las
combinaciones (12,2,P,3), (12,2,P,4), (12,3,P,3) y (12,3,P,4), muestra el mejor comportamiento
DCF-EER, confirmandose el resultado obtenido con la Informacion Mutua.

Las curvas DET de los experimentos de verificacion del locutor con MFCC+A y las combinaciones
de rasgos SDC (12,2,P,3), (12,2,P,4), (12,3,P,3) y (12,3,P,4), se muestran en las fig. 20, 21, 22 y 23,
respectivamente:
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Fig. 20. Verificacion del locutor con MFCC+ A y combinacién SDC (12,2,P,3)
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DET evaluation of SDC (12,2,P 4)
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Fig. 21. Verificacion del locutor con MFCC+ A y combinacién SDC (12,2,P,4)
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Fig. 22. Verificacion del locutor con MFCC+ A y combinacion SDC (12,3,P,3)
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Fig. 23. Verificacion del locutor con MFCC+ A y combinacién SDC (12,3,P,4)
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Para dichas combinaciones del rasgo SDC, el valor de Informacion Mutua y el % de reduccion del
EER respecto al rasgo MFCC+ A se muestra en la Tabla 18:

Tabla 18. Ml 'y % de reduccién de EER respecto a la linea base para las combinaciones del rasgo SDC

k=3 k=4
P P MI EER % MI EER %
1 0.62 14. 2.7 1.18 12.4 13.8
2 0.61 13.7 4.8 1.04 11.8 18.0
2 3 0.61 13.2 8.3 0.99 12.3 14,6
4 0.54 13.9 34 0.86 13.6 5.5
5 0.46 14.1 2.1 0.65 14.2 1.4
1 0.87 13.2 0.1 1.43 12.3 6.1
2 0.94 12.4 5.3 1.57 11.4 12.9
3 3 0.84 12.2 6.8 1.42 10.6 19.0
4 0.84 11.7 10.6 1.31 11 16.0
5 0.84 12.8 2.3 1.25 12.6 3.8

De las curvas DET y de la tabla 18 podemos concluir:

En general, el rasgo SDC presenta mejores EER que el rasgo MFCC + A para cualquier P.

El peor resultado obtenido con el rasgo SDC es con P=5, lo que indica que un excesivo
desplazamiento temporal entre los rasgos A que se concatenan, reduce o desaparece el necesario
solapamiento entre las tramas de tiempo del célculo del A.

El resultado més interesante es el referido al mejor resultado de EER que se obtiene para cada
combinacion de D, Py k (celdas grises en la Tabla 18). Para una D (pendiente espectral) y una
k (nUmero de rasgos A que se concatenan) habra un valor éptimo de P (separacion entre rasgos
A que se concatenan), donde se obtendra el mejor EER: si D se incrementa o k decrece el mejor
resultado sera obtenido con una mayor P.

El rasgo SDC con combinacion (12,2,2,4) refleja una reduccion relativa del EER del 18 %, y el
rasgo SDC con combinacion (12,3,3,4) refleja una reduccion relativa del EER del 19 %,
respecto a la linea base con el rasgo MFCC + A.

Los resultados de verificacion de locutores confirman la evaluacion previa de la Informacion Mutua
entre la identidad de cada locutor y sus diversas combinaciones de rasgos SDC del habla, realizada en el
epigrafe 11. Dicha evaluacién nos permitié seleccionar la mejor combinacién de parametros del rasgo
SDC que le permitiera enfrentar con éxito la variabilidad de canal y del micréfono en el experimento de
verificacion de locutores. El rasgo SDC con la combinaciéon de parametros (12,2,P,3), (12,2,P,4),
(12,3,P,3) y (12,3,P,4) mostrd el mejor comportamiento combinado MI-EER, reflejando en general,
una relacién inversa entre ambos, a mayor MI, menor EER: si la informacién mutua que posee el rasgo
es mayor, mas efectivo sera.

Una parte de estos resultados fueron presentados y publicados en las memorias del 10mo Congreso
Interspeech 2009, celebrado en Brigthon. [48]
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Conclusiones

Los resultados mostrados en este reporte, que han sido defendidos y publicados en varios eventos
internacionales, confirman que el rasgo SDC posee robustez, tiene caracter seudo prosodico y posee
mayor informacién de la identidad del locutor que el rasgo MFCCH, por lo que debe ser considerado
como una alternativa al mismo, sin costo computacional adicional, permitiendo reducir los efectos de
variabilidad del canal y del micr6fono del teléfono, en verificacion de locutores.

Los resultados mostrados permiten explorar nuevas aplicaciones del rasgo SDC del habla en

aplicaciones de deteccidn y seguimiento de locutores, teniendo en cuenta su simplicidad computacional.
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Anexo 1

Método para obtencion de rasgos cepstrales normalizados del habla [2].

e Lasefial de habla es pre-enfatizada en frecuencia con un factor de 0.97, y se le aplica un esquema
de eliminacion de silencios basado en la energia.

e Se aplica una ventana de Hamming a tramas de 20 a 30 mseg. de longitud con un solapamiento
entre 30 a 50 %, obteniéndose un espectro de potencia a corto término aplicando la FFT.

o El espectro de potencia se filtra con un banco de 30 filtros Mel-espaciados y el logaritmo de la
energia de las salidas de los filtros se transforma con la transformada discreta del coseno,
seleccionando N coeficientes cepstrales en frecuencia Mel (cominmente 12). El rasgo cepstral cero
no se usa. Por consiguiente, cada trama de sefial se representa por un vector de N coeficientes
MFCC.

En el reconocimiento del habla y del locutor por canal telefénico, es necesario reducir la influencia
de las condiciones medioambientales propias del canal, disminuyendo las diferencias en las condiciones
acusticas entre entrenamiento y prueba. En afios recientes se ha propuesto un método de normalizacion
de rasgos robustos para reducir el ruido y/o los efectos del canal, la Normalizaciéon de la Media y
Varianza Cepstral (“CMVN: Cepstral Mean and Variance Normalization™) [20,21].

Este método normaliza la distribucion espectral gruesa de las expresiones del habla y reduce la
variabilidad espectral del habla del locutor a largo término. Asumiendo una distribucion gaussiana de
los rasgos cepstrales, el método CMVN normaliza cada componente cepstral segin la expresion:

G lnl= 4=

(o

donde & [n] y Gi [n] son los i-esimos coeficientes del vector de rasgos en la trama n, antes y después de
la normalizacion, respectivamente, y #i y 7 son las estimaciones de media y varianza de la secuencia

en tiempo de cada coeficiente ¢

Un esquema del proceso de obtencidn de los rasgos MFCC normalizados se muestra:

Wlndowmg FFT 30Me| | [20*1og
30ms 30% fllterbank

Este esquema es el utilizado en nuestros experimentos.
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