2 SISTEMAS DE VERIFICACION AUTOMATICA DE
LOCUTOR

En este capitulo estamos interesados en abordar todos los aspectos generales de
un sistema de Verificacion Automatica de Locutor, que nos permitird proporcionar una
base s6lida para entender el resto de capitulos de este proyecto.

2.1 Verificacion vs identificacion

La voz almacena diferentes niveles de informacion. Por una parte, una sefial de
voz proporciona informacion sobre el contenido del mensaje transmitido, pero también
sobre la identidad del hablante. En el primer caso nos movemos dentro del area del
reconocimiento de voz (extraer el mensaje pronunciado por una persona), mientras que
en el segundo trabajamos en el campo del reconocimiento de locutor (averiguar la
persona que ha pronunciado un mensaje). Como ya se avanzé en la introduccion, este
proyecto se centra en la segunda opcion.

Dentro del reconocimiento de locutor, en funcién de la aplicacion en la que nos
encontremos, podemos tener dos tareas diferentes: identificacion o verificacion.

e Modo identificacién (comparacion 1:S). A partir de un segmento de voz
desconocido tenemos que intentar descubrir qué persona es la que esta hablando.
Es decir, la sefial de audio de entrada se enfrenta a S posibles modelos de
interlocutores. De esta forma se obtienen S puntuaciones (1 por modelo). Las
puntuaciones seran mas altas cuando mayor sea la probabilidad de que el
segmento de voz pertenezca al modelo del hablante correspondiente. La salida
del sistema sera el locutor cuyo modelo obtenga la méaxima puntuacién. En la
figura 1a) se ilustra el esquema basico de un sistema de identificacion.

e Modo verificacion o deteccidén (comparacion 1:1). En este caso el objetivo es
determinar si una persona es quién dice ser. Para ello el segmento de voz de
entrada se enfrenta al modelo del interlocutor que se desea comprobar y a un
modelo universal que representa al resto de hablantes (impostores). La
diferencia en las puntuaciones con respecto a los dos modelos se comparan con
un umbral, respondiendo al sistema con un si/no (aceptar o rechazar al locutor)
en funcion de si el resultado estd por encima o por debajo de ese umbral,
respectivamente. Por lo tanto un sistema de verificacion se puede ver como un
caso particular de un sistema de identificacion cuando a este Gltimo se le agrega
un modelo que representa la alternativa a todos los interlocutores o usuarios
conocidos por el sistema.
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Figura 1. Modos de funcionamiento de un sistema de reconocimiento
automatico de locutor. a) ldentificacion y b) Verficacion. Figura
adaptada de [D.A. Reynolds, 2008]

Este proyecto Unicamente cubrird el area de la Verificacion Automética de
Locutor. Sin embargo, dentro de ésta, aln tenemos otra subdivsion: texto dependiente o
texto independiente. Los sistemas de texto dependiente requieren que los usuarios
pronuncien una palabra o frase determinada por el sistema, mientras que los de texto
independiente estdn preparados para realizar el proceso de verificacién
independientemente de la frase pronunciada por un usuario. En este proyecto nos
centraremos en el Gltimo caso.

Por lo tanto, siguiendo el criterio de clasificacion que se ha llevado a cabo hasta
ahora, podemos puntualizar que dentro del campo del reconocimiento de locutor, el
proyecto se va a centrar en la rama de verificacion con texto independiente.

2.2 Entrenamiento y test

En un sistema de verificacion de locutor (y en general, en cualquier sistema de
reconocimiento de voz), siempre nos vamos a encontrar con dos fases o etapas:

e Entrenamiento. Para poder comprobar si una persona es quién dice ser,
previamente deberiamos de haber obtenido un extracto de voz de esa persona y
haber creado su correspondiente modelo. En la siguiente figura podemos
observar de manera general en qué consiste la fase de entrenamiento. Dado un
extracto de voz de un usuario, mediante una serie de pasos (que explicaremos
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detenidamente en el siguiente capitulo) obtenemos sus correspondientes
pardmetros caracteristicos. Con ellos, a través de un anélisis estadistico,
generamos un modelo para dicho cliente, el cual sera utilizado en la etapa de
evaluacion.

Habla de un Parametrizacion

Paramet de Habl Modelado
Locutor Dado de Habla L

Estadistico

l

Modelo
de Locutor

Figura 2. Diagrama de bloques de la fase de entrenamiento de un sistema de
verificacion automética de locutor. Figura adaptada de [Frédéric Bimbot et al., 2004]

Test (Evaluacién). Es la fase en la que un usuario quiere intentar acceder al
sistema. Para comprobar si esta persona esta o no registrada, necesitamos grabar
su voz y obtener los pardmetros correspondientes. Comparando con el modelo
que se gener0 en la fase de entrenamiento se obtendrd una puntuacion. Es muy
importante aclarar que los extractos de voz utilizados para el test y el
entrenamiento son diferentes (aunque naturalmente pueden provenir de la misma
persona). De hecho, en una aplicacion real dichos extractos seran obtenidos en
diferentes instantes de tiempo. Tal y como hemos ilustrado en la figura 3,
ademas de enfrentar el segmento de test con el modelo del locutor que se genero
en la fase de entrenamiento, también se compara con un modelo que representa
al resto de la poblacion (impostores en ese determinado test). Si la persona que
esta siendo analizada en esta fase es quién dice ser, teoréticamente obtendra una
puntuacion alta cuando se compara con el modelo obtenido en el entrenamiento,
y una relativamente baja cuando se compara con el resto de la poblacion, con lo
cual la resta entre ambas puntuaciones sera alta y su peticion sera aceptada.
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Habla de un Parametrizacidn
Locutor Dado de Habla

Aceptar

Puntuacion o
' Normalizacion
- | - Decisién > Rechazar

- - |

Figura 3. Diagrama de bloques de la fase de test de un sistema de verificacion
automatica de locutor. Figura adaptada de [Frédéric et al., 2004]

De acuerdo con las caracteristicas de un sistema de verificacion, la idea clave y
general a la que nos vamos a enfrentar en todo el proyecto es la siguiente: a partir de un
segmento de voz de entrenamiento y otro de test, ;podemos afirmar que ambos
extractos pertenecen a la misma persona? De ahi el caracter binario de un sistema de
verificacion de voz, cuya respuesta simplemente consistira en aceptar o rechazar a un
determinado cliente (si 0 no) y que se puede visualizar en la siguiente figura:

A
Y

L

o _» She’sAlice

o
o A

Yes.
You're Alice

+ [
I'm Al

Figura 4. Ejemplo para ilustrar las dos fases de un sistema de
verificacion automatica de locutor

Tal y como se ha mencionado anteriormente y se puede apreciar perfectamente
en la figura 3, un sistema de verificacion de voz representa un sistema completamente
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estadistico. Dado dos segmentos de voz X e Y , el objetivo es encontrar cuél de las dos
siguientes hipotesis es la mas probable:

e H,: los segmentos X e Y fueron hablados por el mismo locutor.
e Hj: los segmentos X e Y no fueron hablados por el mismo locutor (hipétesis
alternativa).

2.3 Medidas de rendimiento y presentacion de resultados

En el presente proyecto se necesitaran una serie de parametros para evaluar y
poder comparar los resultados de las diferentes técnicas que se implementen. Tal y
como se afiadié en la introduccidn, las simulaciones que se van a llevar a cabo durante
el proyecto son con datos del NIST. Aunque en capitulos posteriores analizaremos con
mayor detalle toda la informacién relativa a este organismo, seria bastante aconsejable
adelantar que basicamente éste te manda un conjunto de segmentos de audio de
entrenamiento y de evaluacion. A partir de estos datos, te propone una seria de juicios
(“trials ’) que consisten en pares formados por un fichero de entrenamiento y otro de
test. El objetivo es averiguar si dichos pares pertenecen o no a la misma persona. Luego
en nuestro sistema definiremos un determinado umbral, y en funcién de si la puntuacion
obtenida en un juicio cae por encima o por debajo de éste, concluiremos que el juicio
tiene un resultado positivo o negativo, respectivamente.

2.3.1 Probabilidad de falsa alarma y de falso rechazo

En cualquier sistema de verificacion hay dos tipos de errores. Dado dos
segmentos de audio (uno de entrenamiento y otro de evaluacion) que pertenezcan a
diferentes interlocutores (“impostor trial”), un primer tipo de error que se puede
cometer es considerar que dichos ficheros pertenecen a la misma persona. A este fallo
se le conoce como error de falsa alarma o de falsa aceptacion y en la nomenclatura del
NIST y en el proyecto lo vamos a representar mediante “Pt,” (expresado en %
indicando el porcentaje de fallos que se ha cometido dentro de los juicios de
impostores). Por otra parte, dado dos ficheros que pertenezcan a la misma persona
(“true trial”), un segundo tipo de error consiste en afirmar que dichos segmentos son
pronunciados por diferentes locutores. A este error se le conoce como error de falso
rechazo o de pérdida y se representa mediante “Ppiss”.
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Figura 5. Curvas de densidad de probabilidad de las
puntuaciones de usuarios e impostores

En la figura 5 se puede observar claramente el motivo por el cual cometemos
estos tipos de errores. En ella se ha representado la funcién densidad de probabilidad de
las puntuaciones (“scores”) obtenidas con los juicios de usuarios (“target”) y de
impostores (“non-target”). El area de color verde bajo la curva de usuarios representa la
probabilidad de falso rechazo, mientras que la de azul bajo la curva de impostores
representa la probabilidad de falsa aceptacion. Analizando la grafica se puede apreciar
que un parametro fundamental es la ubicacion del umbral. Si lo incrementamos,
aumentaremos la probabilidad de falso rechazo y disminuiremos la de falsa alarma y
viceversa. Por consiguiente, el valor del umbral determinara el punto de trabajo de
nuestro sistema. En aplicaciones de seguridad, por ejemplo, donde se tiene que evitar a
toda consta que los impostores puedan entrar en el sistema, se trabajan con valores altos
del umbral, con el inconveniente de que se incrementara la probabilidad de error para
los usuarios.

2.3.2 Curvas ROCyDEC

Tal y como se ha explicado en relacion a la figura 5, en funcion del umbral
establecido, se obtiene un determinado valor de Ps, y otro de Ppiss. Asi que disponemos
de infinitos puntos de trabajo, donde cada uno de ellos vendra determinado por un
umbral en concreto. Representando en el eje de abscisas la probabilidad de falsa alarma
y en el eje de ordenadas la de falso rechazo, para todos los valores del umbral posibles
se obtiene lo que se conoce como curva ROC (Receiver Operating Characteristic). De
esta forma se muestra la precision del sistema en todos los puntos de trabajo.
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Cuando dibujamos en el mismo gréafico varias curvas ROC de distintos sistemas
de verificacion con rendimientos parecidos, estas tienden a quedar muy proximas, tanto
que puede llegar a resultar dificil diferenciarlas. Para evitar este problema, [Martin and
Przybocki, 2004] introdujeron una variante de la curva ROC conocida como DET
(Detection Error Trade-Off), obtenida realizando una transformacion de desviacion
normal sobre los ejes de la primera. Esta transformacion estd motivada por el hecho de
que si las distribuciones de probabilidad de impostores y usuarios siguen
aproximadamente una distribucion normal (condicion suficiente, pero no necesaria) las
curvas DET producidas serén lineas rectas.

A Curva ROC A Curva DET

. £

g
3L

$ :
- <
3 =
3 =
F3 transformacion 2
a gaussiana [
o

Probabilidad Falsa Alarma Probabilidad Falsa Alarma (%)

Figura 6. Curvas ROC y DET

2.3.3 EER (Equal Error Rate)

Un pardmetro totalmente neutro e imparcial para analizar el rendimiento de un
sistema de verificacion de locutor es la EER. En la grafica anterior, podemos ver que
dicho pardmetro se corresponde con la interseccion de la curva DET con la recta
Pta=Pnmiss- ES decir, la EER coincide con el porcentaje de error de falsa alarma o de falso
rechazo cuando estos dos tipos de errores coinciden. De cara a una aplicacion real, este
parametro carece de relativa importancia puesto que en muy pocos casos estaremos
interesados en que la probabilidad de falsa alarma y de falso rechazo coincida
(generalmente se penaliza en mayor medida al error de falsa alarma que al de rechazo).
Sin embargo, ha sido ampliamente utilizado en este proyecto debido a su alto grado de
neutralidad y objetividad. Logicamente, cuanto mas pequefio sea el valor de la EER
tanto mayor serd la precision de un sistema de verificacion.
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2.3.4 DCE (Detection Cost Function)

Este es el parametro que utiliza el NIST [Martin and Przybocki, 2004] para
evaluar los resultados de los participantes en cualquier evaluacién. Con él, el NIST
intenta analizar los resultados desde un punto de vista méas realista y mas adaptado a lo
que seria en una aplicacién real. Para ello le asocia a los dos tipos de errores que se
pueden cometer un determinado coste:

C:chmissXPmiss‘l'(l_P)XCfaXPfa' (1.1)

donde Cy;ss Y Crq representan los costes de los errores de pérdida y falsa alarma,
respectivamente. P es la probabilidad a priori de tener un juicio en el que los dos
ficheros o segmentos de voz pertenecen al mismo locutor (“true trial”), mientras que
Priss Y Prq hacen referencia a las probabilidades de pérdida y falsa alarma,
respectivamente. De esta forma, el NIST penaliza de una forma diferente un error de
falsa alarma (Cr,) que un error de pérdida (Cpss), asemejandose a lo que
probablemente nos encontrariamos en una aplicacion real.

Tal y como hemos verificado anteriormente, P;ss ¥ Prq dependen del umbral
que definamos (todas las posibilidades se pueden contemplar observando la curva DET,
por ejemplo). Por lo tanto, de todas las posibilidades existentes, se escogeran aquellos
valores de Pp,;ss Y Py, que minimicen la funcion de coste C, y a dicho valor de coste se
le conoce como minDCF. El participante que obtenga el minDCF mas bajo se
convertira en el ganador de la correspondiente evaluacion del NIST.

Detectiom Emor Tradeoff [DET) curve example
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Figura 7 Ejemplo de una curva DET con los
correspondientes valores de EER y minDCF
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La figura 7 identifica los tres tipos de parametros que vamos a utilizar a lo largo
de este proyecto para analizar la eficiencia de los diferentes sistemas y compararlos
entre ellos: curva DET, EER y minDCF. En ella podemos ver como al aumentar el valor
del umbral nos movemos hacia la parte superior izquierda de la grafica, es decir, hacia
zonas donde la probabilidad de falsa alarma es baja y la de pérdida es relativamente alta.
También vemos como el punto rojo representa el minimo valor de la funcion de coste
(minDCF). De igual manera, sobre dicha figura se han representado en lineas rojas
discontinuas curvas de coste constante.

Los valores asignados por el NIST son los siguientes:
P = 001 Cmiss = 10 Cfa =1

A simple vista, podriamos predecir que puesto que el coste de pérdida o falso
rechazo es diez veces mas grande que el de falsa alarma, el minimo de la funcion de
coste deberia de situarse en la parte derecha de una curva DET (alto Pr, Y bajo Ppyss).
Sin embargo, hay que tener en cuenta que la probabilidad de encontrarse un examen de
usuarios (“true trial”) es cien veces mas pequefia que la de encontrarse un juicio de
impostores, por lo que el producto P X Cpss € mas bajo que (1 —P) X Cgq,
concluyendo por tanto que la penalizacion es mayor cuando nos equivocamos en un
juicio de impostores (para alcanzar el minDCF hay que intentar minimizar Pf,). Esto
justifica que en el caso concreto del NIST, el minDCF se corresponderd con un punto
situado en la parte superior izquierda de la curva DET, tal y como sucede en la figura 7.

De acuerdo con lo anterior, minimizar la funcion de coste nos lleva a trabajar en
puntos con probabilidad de falsa alarma menor que de falso rechazo. Asemejando esta
idea con una aplicacién real como una transaccion bancaria, por ejemplo, esto se
traduce en desarrollar un sistema que intente reducir al maximo la probabilidad de que
un impostor pueda acceder a una cuenta de la que no es propietario, y no otorgue tanta
prioridad a que un usuario registrado no pueda acceder. Si un cliente no consigue entrar,
pues tendrd la posibilidad de un segundo intento para enmendar el error del sistema. Sin
embargo, el coste o la penalizacion de permitir a un impostor acceder a la cuenta son
enormes. Asi que el criterio que sigue el NIST para evaluar los sistemas de verificacion
concuerda bastante con lo que nos podriamos encontrar en la realidad.

Finalmente, comentar que ademas de la curva DET, los dos criterios numéricos
que se utilizaran en este proyecto para evaluar los resultados de las simulaciones son el
minDCF y la EER. Esta claro que tedricamente valores pequefios de la EER deberian de
corresponderse con valores bajos del minDCF. Sin embargo, la relacion entre estos dos
parametros no es de ninguna manera lineal, con lo que para sistemas con rendimiento
muy similares, es posible encontrarse con un cierto grado de ambigtiedad en relacion a
estos dos parametros. En ese caso, siempre priorizaremos con el minDCF, por ser el
parametro de evaluacion que utiliza el NIST.
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