SEAF 2003

Uso de Entonacion en Reconocimiento Automatico de Locutor:
Resultados Preliminares

David Escudero, Valentin Carderioso
Departamento de Informatica
Universidad de Valladolid
{descuder,valen}@infor.uva.es

Juan Maria Sanchez, Eva Navas, Inma Herndez
Departamento de Electronica y Telecomunicaciones
Universidad del Pais Vasco
{ion,eva,inma}@bips.bi.ehu.es

RESUMEN

En esta comunicacidn se presenta una experiencia de reconocimiento de locutor basada
en la entonacioén. A partir de un corpus multilocutor grabado con diferentes microéfonos y en
diferentes sesiones, se plantea un experimento de verificacion de locutor en la que se emplea la
entonacion como unico rasgo distintivo. La entonacion se parametriza empleando funciones de
Bézier que aproximan los puntos de pitch en los grupos acentuales y se emplea un clasificador
en arbol basado en el algoritmo C4.5 como sistema de decision en el proceso de verificacion de
locutor Aunque los resultados muestran una dependencia notable del locutor que se esta
verificando, su robustez frente a cambios de micréfono y de sesion justifican el interés por
emplear la entonacion como rasgo biométrico en esta tarea. Como resultado adicional, se valora
la notable incidencia de la eleccion del tipo de grupo acentual en los resultados finales.'

ABSTRACT

In this communication we present an experience on speaker recognition based in
intonation. By using a multi-session corpus, recorded with different microphones and in
different sessions, it is proposed an experiment of speaker verification where the intonation is
used as the only acoustic feature. Intonation is parameterised by using Bézier functions that
approximate the points of pitch in the stress groups. It is used a classifier based on the C.45
algorithm to implement the experiment of speaker verification. Results illustrate that some of
the speakers are identified with low error rates. Robustness of the results when changes in the
recording conditions (microphone or session) prove the benefits of the use of the features of
intonation in real speaker recognition systems. One last experiment brings evidence to the fact
that results can vary significantly in function of the type of stress group to be considered.

1. INTRODUCCION

El principal argumento que hace pensar que la entonaciéon puede aportar beneficios al ser
empleada en reconocimiento de locutor es que la entonacion lleva asociados dos tipos de
informacién sociolingiiistica de especial relevancia: una relativa al grupo sociocultural a que
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pertenece el locutor y otra asociada a la naturaleza psicosomatica del propio locutor. En relacion
con el entorno sociocultural del hablante, la entonaciéon puede informar del origen geografico
del individuo, el medio social al que pertenece, su grado de cultura, etc. Con respecto a la
informacién sobre los rasgos personales del individuo, revela algunas caracteristicas
individuales: edad, sexo, temperamento, caracter, estado de animo, entre otros..

Un segundo argumento que justifica el interés por el uso de la entonacion como
caracteristica biométrica en reconocimiento de locutor tiene que ver con la robustez del sistema
de reconocimiento o identificacion frente a cambios de los medios fisicos con los que se realiza
la grabacion y del entorno en que se lleva a cabo.. La variacion temporal de la frecuencua
fundamental FO de la sefial hablada es la magnitud que se emplea habitualmente para
caracterizar la entonacion de una locucion y su estabilidad frente a los cambios de medio o de
entorno en la sesion de grabacion se considera superior a la que proporcionan los parametros de
indole fonético habitualmente empleados en reconocimiento de locutor (e.g. coeficientes LPC o
bandas de frecuencia).

Algunos trabajos de investigacion recientes han puesto de manifiesto que la inclusion de
informacién suprasegmental en sistemas de reconocimiento de locutor puede aportar mejoras
relevantes en su funcionamiento[1]. Aunque puede encontrarse algiin antecendente bibliografico
sobre la incorporacion de prosodia y entonacion en identificacion de locutor[2], los trabajos
realizados hasta la fecha se basan casi sistematicamente en el uso de modelos de evolucion del
pitch excesivamente simplistas —estadisticas sencillas sobre los valores o sobre la evolucion de
las pendientes. En contra de esta tendencia, en este trabajo se propone un modelado estadistico
de la entonacion mas sofisticado que pueda reflejar de forma mas correcta la informacion
prosddica relevante que acompaiia a un mensaje determinado.

En este trabajo pretendemos demostrar, en primer lugar, que la entonaciéon puede ser un
rasgo biométrico valioso en tareas de reconocimiento de locutor. En segundo lugar, aportar
resultados que demuestren que las tasas de reconocimiento que pueden alcanzarse cuando se
incorpora informacion suprasegmental de entonacion son muy razonables, habida cuenta la
porcion reducida de locucion que se emplea. Finalmente, mostraremos que dichas tasas se
mantienen estables frente a cambios de sesion y de micréfono, lo cual puede resultar muy
interesante desde el punto de vista de la robustez del reconocedor en entornos reales.

En este estudio planteamos un experimento de verificacion de locutor en el que se
emplee la entonacidon como unico rasgo biométrico. Multiples sesiones de grabacion con
microfonos diferentes de un mismo parrafo leido por diversos locutores constituyen la base
material de este experimento. La entonacion se describe empleando un modelo en el que cada
uno de los grupos acentuales de una secuencia hablada se representa por medio de un conjunto
fijo de parametros obtenidos a partir de una funcion de Bézier[3]. Con los parametros de
entonacion asi obtenidos se elabora, en una fase de aprendizaje en la que se emplean arboles de
decision, un modelo de locutor y de impostor para cada uno de los locutores analizados y para
cada sesion de grabacion. Con estos modelos, se evaluan los resultados que se presentan y que
sirven para sustentar las afirmaciones realizadas en el parrafo anterior.

En las secciones que siguen se describe esquematicamente la técnica de parametrizacion
de FO empleada en este trabajo, el corpus a que se refiere la tarea de identificacion de locutor
que hemos abordado, la técnica de reconocimiento aplicada, los resultados obtenidos y las
consecuencias que podemos extraer de los mismos y, para terminar, un resumen de conclusiones
y posibilidades de trabajo futuro.
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2. MODELADO DE LA ENTONACION

La metodologia de modelado de entonacion empleada ha sido ya descrita en [3][4][5] y se
resume en la figura 1. Los modelos de entonacion se generan a partir de un corpus. Primero se
localizan en el corpus los grupos acentuales y se enriquecen con atributos prosddicos. Después,
se parametrizan los perfiles de FO asociados a cada grupo acentual y por medio de estos
parametros se modela la entonacion de las muestras del corpus. Para la conversion texto-voz, se
parte de una segmentacion de la entrada en grupos acentuales y de entonacion, se localizan los
grupos acentuales con sus correspondientes etiquetas prosodicas en el corpus y se selecciona el
modelo de perfil correspondiente para generar, usando técnicas de simulacion, las curvas de FO.

Ya hemos apuntado que la parametrizacion de entonacion se basa en el uso de funciones
de Bézier. Cada unidad de entonacion (grupo acentual) se parametriza de forma aislada y se
toman como parametros de entonacion del grupo acentual los puntos de control de la funcion de
Bézier que aproxima el perfil de entonacion que se esté analizando. Se emplean cuatro puntos
de control por grupo acentual y se aproximan los contornos de pitch usando una técnica de
minimos cuadrados. En [6] se describe el método de aproximacién y las distintas opciones de
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parametrizacion que fueron consideradas. El proceso de parametrizacion se ilustra en la figura
3.

Para modelar la entonacion es necesario determinar el nimero de clases de grupos
acentuales que se va a emplear, para lo que se consideran una serie de rasgos prosodicos bien
reconocidos en la literatura. De esta forma, dos grupos acentuales perteneceran a la misma clase
si comparten los factores prosddicos que se estén empleando para la clasificacion. En este
trabajo se han considerado los factores prosddicos relevantes que fuesen ya estudiados en los
trabajos de Garrido [7]. Para cada clase de rasgos prosodicos, el modelo de entonacion es la
distribucion estadistica de los puntos de control de las funciones de Bézier que aproximan las
muestras del corpus que se han asignado a dicha clase. La razon de emplear como modelo de
entonacion una coleccion de distribuciones estadisticas etiquetadas por clase prosddica no es
otra que modelar la regularidad de los patrones de entonacién de una misma clase asegurando, a
un tiempo, un grado de variabilidad suficiente que evite la monotonia en el proceso de
conversion texto-voz. El proceso de modelado se describe con mas detalle en [5]. Los
histrogramas de la figura 3 ilustran la forma de las distribuciones que se obtienen como modelos
de entonacion para una clase particular de grupo acentual.

Los modelos estadisticos asi obtenidos pueden emplearse facilmente para generar
nuevos perfiles sintéticos en un conversor texto-voz. Para ello, primero se localizan y clasifican
los grupos acentuales del texto a sintetizar. Dada la clase, se extraen de la base de datos de
modelos los parametros correspondientes. Estos pardmetros se emplean para generar el perfil de
pitch correspondiente, que sera la curva de Bézier asociada a los puntos de control que se
obtengan por técnicas estadisticas a partir de los parametros extraidos de la base de modelos, tal
y como se describe en la figura 4. El lector interesado, puede encontrar en [6] un estudio
comparativo detallado de varias técnicas de generacion de estos puntos de control a partir de las
distribuciones estadisticas.

La observacion experimental mas relevante desde el punto de vista de las aplicaciones
de reconocimiento es que los modelos de entonacion asociados a clases distintas de grupos
acentuales son significativamente diferentes. Asi, se ha podido constatar que los patrones
caracteristicos con grupos acentuales iniciales suelen ser muy diferentes a los patrones
caracteristicos de grupos acentuales finales. Este hace pensar que a la hora de emplear la
entonacion en reconocimiento se ha de tener en cuenta la informacion sobre el tipo de unidad de
entonacion que se est¢ empleando, ya que la forma de la entonacion puede variar
significativamente en funcion de dicho tipo. Estos aspectos se corroboran experimentalmente en
los apartados siguientes.

3. DESCRIPCION DEL CORPUS

El corpus empleado fue grabado en la Escuela Universitaria Politécnica de Matard de la
Universidad Politécnica de Catalufia (EUPMT) [8]. Los experimentos que presentamos en este
trabajo se basan solo en la parte del mismo en que varios locutores leen el mismo parrafo de
texto. De todos los locutores disponibles, se tomaron las muestras de 16 de ellos. Se llevaron a
cabo 6 sesiones de grabacion diferentes, con 3 microfonos distintos, para cada uno de los
locutores del corpus. Cada parrafo se compone de 11 frases diferentes y contiene 106 grupos
acentuales, lo que permite disponer de un total de 3816 muestras multilocutor, multi-micréfono
de unidades de entonacion diferentes.
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Los grupos acentuales fueron segmentados manualmente. Se empled un algoritmo de
extraccion del pitch robusto basado en [9] para calcular la frecuencia fundamental caracteristica
de los grupos acentuales. Luego, los grupos acentuales fueron parametrizados calculando una
funcion de Bézier aproximante de tercer grado. Con ello, cada una de las unidades de
entonacion del corpus se representa mediante un vector de cuatro componentes.

Todos los locutores del corpus son varones y pertenecen al mismo ambito sociocultural:
estudiantes y profesores de la EUPMT naturales de la ciudad de Matar6 (Barcelona) o
alrededores. En consecuencia, la tarea de reconocimiento de locutor que se aborda en este
estudio es especialmente dificil debido a que no se van a apreciar diferencias entre los locutores
debidas a localismos o nivel cultural. Es importante tener esto en cuenta sobre todo a la hora de
poner en comparacion los resultados que se obtengan con los que aporten otros trabajos.

4. CONFIGURACION DEL EXPERIMENTO

Nos referiremos a cada locutor como Li y al impostor del locutor Li como /i. El corpus de
trabajo se ha dividido en dos bloques: un bloque de entrenamiento en el que se selecciona un
conjunto de muestras de locutor y de impostor para modelado, y otro bloque de prueba, que
contiene un conjunto de muestras de impostor y de locutor, y que es sobre el que se computan
las tasas de reconocimiento. Con objeto de valorar la robustez del reconocedor ante cambios de
sesion y de micréfono, se elegiran muestras de diferentes micréfonos.

Como hemos apuntado, para cada locutor se dispone de 6 sesiones de grabacion
realizadas con 3 micréfonos diferentes. Se seleccionan las muestras de 5 de las sesiones como
muestras de entrenamiento para modelar el locutor Li y su impostor (modelo tnico en
verificacion). En la fase de entrenamiento, se toman las muestras de entrenamiento de los
locutores diferentes al Li se como muestras de entrada asociadas al impostor /.

Con respecto a las muestras de prueba, se reservan las muestras de la sesion no
empleada en entrenamiento para calcular las tasas de reconocimiento. Las muestras de prueba
correspondientes al locutor Li son las muestras de dicha sesion y las del impostor /i se obtienen
reuniendo las muestras de prueba del resto de locutores.

Esta seleccion de los conjuntos de entrenamiento y de prueba se hace para cada una de las
sesiones. Asi, para cada locutor, se dispone de seis conjuntos de muestras (uno por sesion-
micréfono) compuestos de :

Muestras de entrenamiento del locutor Li;

Muestras de entrenamiento del impostor /7;

Muestras de prueba del locutor Li

Muestras de prueba del impostor /i

lo que permite valorar la influencia del cambio de sesion y microfono en los tasas de
reconocimiento que presentamos mas adelante.

Como reconocedor, empleamos la version de un clasificador C4.5[10] que proporciona la
libreria gratuita WEKA[11]. Las muestras de entrenamiento de cada locutor y de su respectivo
impostor se combinan en un unico fichero. Este fichero sera el fichero de entrada a WEKA-C4.5
para entrenar el clasificador. Las muestras de prueba de cada locutor y de su impostor respectivo
se combinan en un Unico fichero de entrada al clasificador que, de acuerdo con las
especificaciones del algoritmo C4.5, implementa un arbol de decision con poda.

En la fase de entrenamiento y prueba descrita se han considerado conjuntamente todos los
grupos acentuales de un locutor. Para valorar la influencia del tipo de grupo acentual (y por
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tanto de la informacion prosodica particular a un grupo de rasgos prosédicos concretos), se han
repetido los experimentos anteriores considerando solo grupos acentuales del mismo tipo, para
tres clases de grupos diferentes: iniciales, centrales y finales.

5. RESULTADOS

La tabla 1 muestra las tasas de aciertos obtenidas para los distintos locutores cuando se emplean
como muestras de prueba los datos de los distintos micréfonos presentes en el corpus. En primer
lugar, puede observarse que los resultados de reconocimiento dependen fuertemente del
locutor. En este sentido, se puede apreciar que el locutor L6 ofrece resultados que son
claramente mejores que los que se obtienen con otros locutores como el locutor L2 (80% frente
a 50%). Estos resultados indican claramente que la entonacion al leer es un rasgo que
caracteriza fuertemente a algunos locutores, mientras que otros leen sus frases con una
entonacion dificil de distinguir de la que emplean otros locutores de su mismo grupo. Este
resultado era, en cierta medida, previsible ¢ indica que aunque la entonacién es un rasgo util en
tareas de reconocimiento no puede considerarse de forma aislada a la hora de construir
reconocedores competitivos.

M1 M2 M3 M4 M5 M6 | Media

LO | 65,19 | 63,52 | 60,13 | 68,59 | 63,75 | 59,01 | 63,4
L1]| 71,60 | 72,67 | 65,82 | 69,28 | 67,70 | 66,25 | 68,9
L2 | 57,95 | 41,18 | 61,14 | 52,87 | 37,87 | 60,67 | 51,9
L3 | 51,72 | 53,61 | 58,28 | 40,35 | 59,64 | 50,89 | 52,4
L4 | 58,52 | 58,18 | 57,32 | 56,90 | 53,53 | 54,76 | 56,5
L5 (73,24 | 74,81 |78,03|7254|71,13 |71,43 | 73,5
L6 | 80,12 | 80,86 | 85,44 | 78,36 | 85,37 | 81,87 | 82,0
L7 | 65,50 | 56,25 | 59,88 | 63,16 | 61,85 | 58,72 | 60,9
L8 | 48,75 | 67,81 | 59,33 | 56,60 | 68,28 | 60,26 | 60,2
L9 | 64,77 | 67,74 | 68,03 | 62,57 | 60,13 | 65,56 | 64,8
L10| 65,03 | 72,19 | 60,00 | 63,41 | 73,05 | 69,19 | 67,1
L11| 62,50 | 72,81 | 64,12 | 69,84 | 64,75 | 66,42 | 66,7
L12| 60,87 | 54,07 | 56,34 | 64,85 | 58,72 | 58,55 | 58,9
L13| 54,97 | 68,64 | 59,52 | 66,28 | 61,05 | 63,64 | 62,4
L14] 63,69 | 62,96 | 72,73 | 60,12 | 61,96 | 62,94 | 64,1

Tabla 1: Tasas de Reconocimiento. Filas: tasas para los distintos locutores (Li, i=0....15).
Columnas: tasas empleando distintos datos de prueba. A4j (j=1...6) indica que se han
empleado como datos de prueba los correspondientes a grabaciones realizadas con
distintos micréfonos.

Por otro lado, los resultados de la tabla 1 muestran que los resultados de reconocimiento
se ven influidos por cambios de sesion o de microfono sélo ligeramente. Las distintas columnas
se obtienen al aplicar diferentes conjuntos de modelado y de prueba asociados a diferentes
micréfonos y sesiones de grabacion. El resultado parece depender mas del locutor que de la
sesion considerada. Con ello se pone de manifiesto que la entonacion puede ser mas robusta que
otras propiedades acusticas frente a cambios de micréfonos y o de sesion.
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L1 | L5 L6 L10 | L11
Total 68.89| 73.53| 82.00| 67.15| 66.74
Inicial | 80.03| 55.08| 77.65] 58.11| 52.44
Central| 65.02] 72.95| 80.86] 65.22| 69.01
Final 69.25| 67.71| 89.49| 75.70| 53.87

Tabla 2: Tasas de Reconocimiento: Columnas: las tasas para los cinco locutores con mayores tasas
de acierto; Filas: las tasas empleando todos los grupos acentuales (7otal), s6lo los iniciales
(Inicial), solo los centrales (Central) o sélo los finales (Final).

Los resultados que se obtienen cuando se repiten los experimentos considerando las
distintas clases de grupos acentuales se muestran en la Tabla 2. Por claridad, se presentan en
ella so6lo los resultados relativos a los locutores de la tabla 1 para los que se consiguié una
mayor tasa de reconocimiento. Como se observa, los resultados cambian sensiblemente cuando
se considera uno u otro tipo de grupo acentual como unidad de reconocimiento.
Lamentablemente, no puede afirmarse que, de forma general, determinado tipo de grupo
acentual aporte mas informacion que otros sobre el tipo de locutor. Asi, para el locutor, para el
locutor L1, el tipo de grupo acentual mas caracteristico es el inicial, mientras que para el locutor
L6y L10 es tipo de grupo acentual mas caracteristicos es el final.

6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Los resultados obtenidos ponen de manifiesto que la entonacion puede aportar informacion
relevante en aplicaciones de reconocimiento de locutor. En el experimento de verificacion que
se describe, se demuestra que determinados locutores pueden ser reconocidos con altas tasas de
acierto empleando el perfil FO como unico rasgo biométrico.

Los resultados de reconocimiento que se obtienen son poco sensibles a cambios de
micréfono y sesion. La entonacion aparece como una propiedad del habla robusta ante este tipo
de cambios, lo que parece recomendar su uso en combinacion con otras propiedades acusticas
para conseguir mejores tasas de reconocimiento en escenarios reales. Como continuacion de
este primer experimento seria recomendable, por tanto, analizar las posibilidades de integracion
de este sistema de reconocimiento con un sistema de reconocimiento de locutor estandar basado
en rasgos fonéticos y disponible en el grupo de investigacion [12]. Los resultados de esos
experimentos futuros deberian proporcionar ya informaciéon determinante sobre las
posibilidades del uso de la entonacién en sistemas reales.

El hecho de que las tasas de error dependan fuertemente del tipo de grupo acentual
empleado, sugiere la necesidad de seguir experimentando técnicas de reconocimiento que
saquen partido de esta variabilidad para mejorar el funcionamiento del sistema. Con el
experimento limitado que presentamos en este trabajo no podemos atn concluir con firmeza que
la incorporacion de la informacion prosddica sea menos adecuada o mas costosa
computacionalmente que otras técnicas mas establecidas. Puede parecer una debilidad del
método que aqui se propone que para reconocer una determinada locucién de un usuario sea
preciso contar primero con informacion sobre la clasificacion prosodica de la misma. De cara a
integrar un sistema de reconocimiento prosodico con otro fonético, sin embargo, es una ventaja
innegable que puedan proponerse alternativas ponderadas sobre la naturaleza de la entonacion
que ayuden a seleccionar el reconocedor de segundo nivel (en una arquitectura en cascada) que
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mejor se adapte a la muestra. Por ello, consideramos interesante seguir experimentando en esta
linea para valorar adecuadamente estos extremos, por si mismos prometedores.

Finalmente, interesa sefialar que seria deseable disponer de un corpus mas amplio, que
incluya, por ejemplo, locutores que pertenezcan a ambitos socioculturales diferentes, para
obtener resultados mas firmes para evidenciar la utilidad de la entonacion en estos casos. Por lo
mismo, seria necesario disponer de un corpus con un recubrimiento adecuado de los diversos
tipos grupos acentuales y de entonacion para entrenar modelos de reconocimiento particulares
para los diferentes tipos de unidades prosddicas y poder plantear sistemas en los que se fusionen
los resultados de dichos modelos. Desafortunadamente, la disponibilidad de este tipo de
recursos lingliisticos es muy limitada, en comparacion con la de corpus etiquetados
fonéticamente.
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