&M&h‘éﬁé‘)

BARCELDMA = 1904

Técnicas robustas para la discriminacion de locutores
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ABSTRACT

Recently, a new filering technigue based on the decomelation of filter bank energies has shown 1o be
auractive for speech recognition because of its simplicity and its lower computational cost than standard
representations like LPC-cepstrum or mel-cepstrum. Experimental results obtained in speaker identifi-
cation show that this filtering technique is useful for discriminating speakers, On the other hand, different
normalization techniques are applied and compared in speaker verification, and experimental results are
shown.

INTRODUCCION

Los sistemas de reconocimiento de locutor son de interés creciente por sus variados usos, como son apli-
caciones periciales para la identificacidn de locutor o aplicaciones de seguridad para la verificacidn de
locutor, A parte de la clasificacidn anterior segn la funcidn que realizan, también pueden dividirse sepin
el tipo de mensaje utilizado en sisemas dependientes del @xio o independientes del texto. Por dltimo se
puede hacer una divisidn entre sistemas cerrados, cuando todos los loculores que tienen acceso al sisterna
son conocidos por él, o abiertos, cuando no ocurre lo anterior.

Mejorar el funcionamiento de estos sistemas implica aumentar la discriminacidon enire locutores, lo cual es
lo mismo que enfatizar la varianza de las caracteristicas acisticas propias del locutor entre los diferentes
locutores {informacidn de locutor), frente a la varianza de las caracteristicas acdsticas penenecientes a la
informacian semdntica (informacidn del mensaje). Para realizar [o anterior se han realizado pruebas de
identificacidn de locutor utilizando e filtirado frecuencial del logaritmo de las energias de un banco de fil-
tros [1], de uso recienie ¥ con menor coste computacional que ofras parametrizaciones estdndar Por Itimo
se exploran las técnicas de normalizacion aplicadas en la verificacidn de locutor como una herramienta il
para la discriminacitn en estos sistemas.

En &l apartado 2 se introducen los fundamentos tedricos del filtrado frecuencial. Las técnicas de normali-
racin para la verificacidn se exponen en ¢l apanado 3, El apartado 4 describe las pruebas realizadas mos-
trando los resultados de identificacion con ¢l uso del filtrado frecuencial, vy resultados de verificacion de
los distintos tipos de normalizacidn, Por dltimo, an el apartado 5 se exponen las principales conclusionas
obtenidas y en el apantado 6 se citan las referencias bibliograficas.

FILTRADO FRECUENCIAL

Es bien conocido que los coeficientes cepstrales cfm], obtenidos a partir del andlisis LPC (LPC-cepstrum)
o del logaritmo de las energias de un banco de filtros en escala mel (mel-cepstrum), son de una amplia uti-
lizacidn en sistemas de procesado de voz debido a su alto grado de incorrelacion (no presentan redundan-
cia en su informacidn) y a la flable descripeidn que aportan del tracto vocal debido a la deconvolucidn
homomdefica. Sin embargo poseen una varianza que decae con el indice del coeficiente s [1], lo cual pro-
duce gue los coeficientes de menor indice tengan més peso en el reconocimiento. Para evitar esto es muy
frecuente el uso del enventanado de los cocficientes cepstrales clm], que se conoce come liffering, ¥y con
&l cual se consigue compensar el efecto antenior.

[1] Este trabajo ha sido financiado por los proyectos TIC95-0884-004-02 y TIC 95-1022-005-03
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Cuando se utiliza coma hercamienta clasificadora a los Modelos Ocultos de Markov o a los Modelos de
Mezcla de Gaussianas, si las funciones de densidad de probabilidad de observaciin se construyen con
matrices de covarianza diagonales, el /ifiering no tiene ningdn efecto. Si convolucionamos el logaritme de
las energias de un banco de Q filtros (log FBE), S(k), con un filtro hy(k), es equivalente a un enventanado
en ¢l dominio del cepstrum [1]

S(k) @ hek) iy efm] . Hm] (1)

donde Hm| es la OFT inversa de hy(k), aciuando como ventana ponderadora de los coeficientes cepstra-
les, consiguiéndose con este procedimiento el efecto ponderador sin que pueda ser eliminado por las fun-
ciones de densidad de probabilidad de observacidn gaussianas con mairices de covarianza diagonales.
Antes de cfectuar el filirado frecuencial se sustrac la media del logaritmo de las energias del banco de fil-
tros, lo que equivale a eliminar ¢l contenido energético de la sefial, haciendo a la parametrizacion inde-
pendiente del volumen de la voz del locutor. Esto es muy importante en ¢l reconocimiento de voz y tams
bién en el reconocimiento de locutor debido a la variabilidad de los niveles de energia de la sefal por parte
del mismo locutor. El filtro frecuencial que ecualiza la varianza de los coeficientes cepstrales produce una
decomelacidn del logaritmo de las energias del banco de filtros haciendo a esta parametrizacion muy dtil
para el clasificador [1]. La utilizacidn del filtrado frecuencial presenta un menor coste camputacional que
la parametrizacion de coeficientes cepstrales LPC-cepstrum o mel-cepstrum.

NORMALIZACION EN LA VERIFICACION

El uso de la normalizacidn de las probabilidades acurnuladas en la verificacién es de uso extendido por
la reduccidn del efecto indeseado de la variahilidad del locutor a lo largo del tiempo. Se calcula si la pro-
babilidud de que la seilal observada O sobre el modela del locutor que supuestamente estd accediendo
al sistema (locutor cliente C), normalizada por la probabilidad de un modelo gue debe contemplar a la
peblacidn impostora { C ), es mayor o no gue un cierto umbral (para decidir si se acepta al loculor o se
rechaza)

log PO 1Ac) ~log PO 1 Ag) > L (2)

donde se usan logaritmos de probabilidades normalizados (penalizados) por la duracidn de la observacidn
en tramas. Pueden adoplarse varias estrategias para construir el modelo de la poblacidn impostora. La pri-
mera que adoptaremos es la construcein de un modelo independiente del locutor (mil) a partir de sefial de
varios locutores, La segunda serd el asignar agrupaciones de locutores cercanos al cliente, agrupaciones de
locutores lejanos al cliente y combinaciones de las dos anteriores (agrupaciones mixtas), y obtener una pro-
babilidad gue represente a la poblacidn impostora a partir de la combinacidn de las probabilidades de obser-
vacidn de la sefial sobre cada uno de los modelos de la agrupacidn. Las técnicas utilizadas para la cons-
truccidn de las agrupaciones serdn maximally spread close para |as cercanas v maximally spread far para
las lejanas segin [2], con lo que s¢ consigue una mejor estimacidn de la poblacidn impostora. Adoptaremos
la estimacidn de la probabilidad sobre la poblacidn impostora para una agrupacidn de 8 locutores de dos
maneras, La primera s la aproximacidn por la media aritmética utilizada para agrupaciones mixtas en [2]
¥ que consiste en ealcular la probabilidad de normalizacidn como la media aritmética de las probabilida-
des sobre cada miembro de la agrupacion. La segunda es la aproximacion por la media geométrica que es
la que mejor resultados obuvo para agrupaciones cercanas en [3].

RESULTADOS EXPERIMENTALES

Se ha implementado dos sistemas de simulacién tanto para identificacidn como para verificecion de
locutar, uno dependicnte del texto trabajando sobre la base de datos de digitos conectados en inglés de
Texas Instruments, ¥ otro independiente del texto que opera sobre la base de datos de habla continua en
inglés TIMIT. El clasificador utilizado estd basado en los Modelos Ocultos de Markov {HMM) v ha sido
implementado mediante el software HTK [4] con las modificaciones pertinentes para la construceidn de
los sistemas. Se adoptd un periodo de trama de 10 ms, con ventana Hamming de 25 ms y coeficiente de
preénfasis (.95, Para el sistema dependiente del texto se ha creado un modelo izquicrda-derecha de 5
estados para cada digito de cada locutor, mds otro modelo independiente del locutor para el silencio de
3 estados, Se utilizaron en el entrenamiento 10 elocuciones de 5 digitos v 5 de 7 digitws, v para el test 5
de 7 digitos. La duracidn aproximada de cada elocucion es de 2,4 5 para las de 5 digitos y de 2,7 5 para
las de 7 digitos. Ademds se utiliz6 un modelo de cada digito independiente del locutor para la normali-
zacign construido con toda la sefial de entrenamiento. Para el sistema independiente se modeld a cada
locutor con un modelo de un estado ¥ 32 mezclas, un modelo para el silencio izquicrda-derecha de 3
estados ¥ un modelo independiente del locutor para la nomalizacidn de 1 estado y 64 mezclas.
Utilizindose 5 elocuciones para el entrenamiento y 5 para el test, siendo la duracién aproximada de cada
elocucidn de 3 5,



Se realizaron pruebas de identificacidn de 100 locutores, con vectores de pardmetros de dimensidn 12, apli-
cando el filtro frecuencial FIR de primer orden siguiente

Hefzh=1-n2" (3}

siendo un pardtetro a ajustar. Los mejores resulindos oblenidos para el fileado frecuencial (log FBE4T),
con o = 5 para el sistema dependieme del exio v a = 6 para el sisiema independiente del texo, se mues-
tran en la Tabla I junio a las parametrizaciones LPC-cepstrum, mel-cepstrum v para €l logaritmo de las
energias de un banco de filtros sin sustraccidn de la media ni filtrado frecuencial (log FBE).

Tabla I
LPC-cepstrum  mel-cepstrum log FBE log FBE + T
Drependiente wexto 949,60 G300 82,00 08,20
Independiente texio WH, 60 SR .00 9,80 Q580

Para comparar las téenicas de normalizacion de probabilidades sobre Ia parametnzacion LPC-cepstrum de
24 coeficientes se realizaron pruchas de verificacidn de 100 locutores clientes. Para el west s2 ha utilizado
dos elocuciones por cada locutor lo gue hace un total de 200 accesos de clientes, mientras que los impos-
tores son los mismos 100 locutores que se hacen pasar por cada uno de los estantes locutores, exceptuan-
do aquelles para los que el locutor que se hace pasar por impostor lorma parte de alguna de sus dos apru-
paciones, Esto hace un total de 7900 accesos de impostores. Despuds de realizar el test se ajusta el umbral
para obtener la tasa de equal ervor (tasa de falsa acepracidn igual @ la 1asa de falso rechazo) par evaluar
el sistema de verificacién. Los resultados de las tasas de igual ervor se muestran en |z Tabla [l para los dis-
tintas tipos de normalizscion y agrupaciones de 6 locutores.

Talla 1T

. i i 6 6 lei mixto 3 cercanaos
sin normalizar m CErCanos ejanos v 3 lejanos

arilmélica  peomeirica  arilmética  geomélrica  aritmélica  geométriea
Dependiente texto 291 oo LoD 1,52 1,82 1,82 1,00 1,00
Independiente texto 4,00 3,50 2,50 3,50 421 4,95 2,50 2,87

Las asas de egual error de verificacidon en funcidn del niameroe de locutores en 12 agrupacion para el siste-
ma dependiente del texto se muestran en la figura |, v para el sistema independiente del texto en la figura 2.

CONCLUSIONES

El filtrado frecuencial presenta un excelente comportamiento en el sistema independiente del texto mejo-
rando & las demds parametrizaciones utilizadas. Para el sistema dependiente del texto no se consigue supe-
rar a la parametrizacidn LPC-cepstrum, la cual ofrece un resultado muy elevado, pero si a la mel-cepstrum.
Se ha de considerar el importante aborro computacional que supone la no necesidad de realizar |a trans-
formacién lingal de paso al dominio cepsiral,
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Figura 2

La normalizacion con agrupaciones de locutores se comporta mejor que el modelo independiente del locu-
tor, las agrupaciones mixtas son las que mejor s¢ compontan, siendo la aproximacidn geomérrica la mejor
para agrupaciones de pocos locutores (< &), y la aritmética la mejor para agrupaciones mayores. Las agru-
paciones cercanas con aproximacidn aritmética no difieren mucho de las mixtas y el uso de agrupaciones
lejanas es desaconsejable.
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