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Resumo 

Os Modelos de Markov Escondidos (HMMs) vem se tornando cada vez mais 

populares por serem muito ricos em estrutura matematica e. consequentemente for-

marem uma base teorica muito forte para uso em um largo grupo de aplicacoes na 

area de processamento de sinais de voz. Apresentam em geral, uma reducao do custo 

computational em comparacao com metodos mais tradicionais. 

0 reconhecimento de locutor utilizando HMMs, como toda tarefa de reconhecimento 

de padroes, se divide em duas fases distintas: treinamento e classificagao. Na fase de 

treinamento, inicialmente e realizada a analise do sinal de voz de forma a se obterem os 

parametros representatives deste locutor. Foram usados, neste trabalho. os coeficientes 

de Predicao Linear (coeficientes LPC) , os quais foram representados por um alfabeto 

discreto obtido atraves da quantizacao vetorial. 0 H M M associado ao locutor e obtido 

atraves do algoritmo de reestimagao de Baum-Welch, que consiste em uma tecnica 

iterativa que fornece, atraves do calculo de uma medida de probabilidade. o modelo 

que melhor representa o dado locutor. 

A fase de classificacao. no caso, de verificacao de locutor, consiste no calculo da 

probabilidade associada ao modelo de referenda ja armazenado para o locutor a ser 

verificado. Se o valor de probabilidade calculado e maior que um dado l imiar, o locutor 

e considerado verdadeiro, caso contrario o locutor e considerado impostor. 
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Abstract 

Hidden Markov Models (HMMs) are becoming popular in pattern recognition 

because they present a strong mathematical structure solid and so they provide a 

theorectical basis for very many applications in voice processing systems. They can 

also provide a reduction in complexity when compared to other methods. 

Speaker recognition using HMMs. like other pattern recognition techniques, can be 

performed in two phases: training and classification. 

For the training phase each speaker uses a individual H M M . The model is bui l t after 

the speech has beeen analised and the Linear Predictive Coding (LPC) parameters 

representing that particular speaker have been obtained. The LPC coeficients are then 

discretizes by a vector quantizer. The discretized parameters are used for running 

an iteractive algorithm (Baum-Welch algorithm) calculating a probability wich best 

represents that speaker. 

Classification, in this application, speaker verification, consists in using the H M M 

obtained i n the training phase to calculate and check whether that particular speaker 

provides an acceptable probability to be considered a valid user (customer). 
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Capitulo 1 

Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 

1.1 Comunicagao Vocal Homem-Maquina 

A voz e o meio mais natural de comunicacao do homem. Quando duas pessoas 

estao conversando, descobrimos com facilidade a idade, sexo e se a lingua que esta 

sendo falada e de nosso conhecimento. 

A part ir , unicamente da voz, somos capazes de identificar uma serie de carac-

teristicas de uma pessoa, tais como, seu grupo socio-cultural, seu estado emocional, 

seu estado de saude, a regiao onde mora (atraves do sotaque) e uma larga quantidade 

de outras caracteristicas. 

Torna-se claro portanto, que a partir do sinal de voz e possivel distinguir as carac-

teristicas de cada pessoa. Partindo-se desse princfpio, o homem procurou desenvolver 

equipamentos que permitissem, atraves da voz, a sua comunicagao com as maquinas. 

Com o desenvolvimento tecnologico foram surgindo uma serie de equipamentos 

eletronicos de uso domestico, com o objetivo de melhorar a qualidade de vida do homem 

moderno. Tais equipamentos, embora sofisticados, enfrentam ainda dificuldades quanto 

a sua utilizacao, devido a forma artificial com que o usuario deve interagir com os 

mesmos. Assim, parece claro que o desenvolvimento de uma interface vocal, tornaria 

mais facil e produtiva a relacao Homem-Maquina [1, 2]. 

1 
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Os primeiros trabalhos descrevendo maquinas que podiam, de alguma forma, re-

conhecer com certo sucesso a promincia de determinadas palavras datam de 1952 [3]. 

Uma grande quantidade de trabalhos no assunto surgiram nos anos 60, a m'vel de 

laboratdrio, gragas as descobertas de algumas propriedades da voz atraves do uso de 

espectografos [4] e das novas facilidades que os computadores digitals vieram oferecer. 

Em seguida, verificou-se a necessidade de desenvolver maquinas capazes nao so de 

entender o que estava sendo dito, mas de responder ao que lhe era perguntado. Os 

esforcos initials para construcao de maquinas falantes datam do final do sec. X V I I I , 

quando foram elaborados curiosos engenhos acusticos que produziam sons semelhantes 

a voz e eram "tocados" a maneira de um instrumento musical [5]. 

A comunicacao vocal entre pessoas e maquinas inclui smtese de voz para texto, 

reconhecimento automatico de voz (conversao voz-texto). e o reconhecimento de locu-

tores a partir de suas vozes. Portanto, a comunicagao vocal Homem-Maquina se divide 

nas seguintes sub-areas principals [6]: 

1. Sistema de Resposta Vocal 

2. Sistemas de Reconhecimento de Fala 

3. Sistemas de Reconhecimento de Locutor 

Sistemas de resposta vocal sao projetados para responder a um pedido de i n -

formagao utilizando mensagens faladas. Assim, a comunicagao de voz em sistemas 

de resposta vocal se faz em uma unica diregao, isto e, da maquina para o homem [6]. 

As areas 2 e 3 realizam a comunicacao vocal do homem para a maquina. 0 reconhe-

cimento de fala, pode ser subdividido em um largo numero de sub-areas dependendo 

de alguns fatores, tais como, tamanho do vocabulario, populacao de locutores, etc. A 

tarefa basica no reconhecimento de fala e reconhecer uma determinada elocugao de 

uma sentenga ou "entender" um texto falado (i.e., responder de forma correta ao que 

esta sendo falado) [6]. 

Dado um sinal de voz de entrada, o objetivo do reconhecimento de locutor e iden-

tificar a pessoa mais provavel de ser o locutor (dentre uma populacao conhecida) -
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Identi f icagao de L o c u t o r , ou verificar se o locutor e quem ele alega ser - V e r i -

ficagao de L o c u t o r [6]. 

A Figura 1.1 mostra a representagao geral de um problema de reconhecimento de 

locutor [7]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P A D R O E S D E 

R E F E R E N C I A 

L O G I C A D E 

) D D E C I S A O k 

distancia 

& - I D E N T I F I C A C A O 

Figura 1.1: Representagao geral do problema de reconhecimento de locutor 

Esses sistemas desempenham as seguintes fungoes: 

1. Verificagao de locutor - Comparagao com um unico padrao pre-estabelecido. 

2. Identificagao de locutor - Comparagao com todos os padroes pre-estabelecidos. 

1.2 Reconhecimento de Locutor 

A identificagao de pessoas a partir de suas vozes e u m problema cientifico de grande 

importancia e possui aplicagoes em diversas areas. Uma das aplicagoes imediatas e o 

seu uso para o controle de acesso a algum ambiente restrito pelo uso da senha verbal. 

Outra aplicagao esta ligada a criminah'stica, com o mesmo propdsito que hoje e dado 

as impressoes digitals. 

A identificagao da voz tern a conveniencia da facilidade de colegao de dados. Outra 

vantagem dessa tecnica quando comparada com exame de fundo de olho, impressoes 

P R O C E S S A M E N T O 

s (n) 
D O S I N A L 

X 

C O M P A R A C A O 

(medigao de distancias 

vetor de 

padroes 
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digitals e assinaturas, se refere a sua facilidade de utilizacao em sistemas onde se exige 

o reconhecimento a distancia; por exemplo transagoes bancarias por telefone. A lem 

disso, a voz nao pode ser perdida nem tao pouco esquecida [8]. 

0 processo de reconhecimento de identidade vocal consiste na extracao de parame-

tros de voz de u m dado locutor de forma a definir um modelo que preserve as suas 

caracteristicas vocais que o diferenciam de outros indivfduos. 

Este trabalho trata da Veri f icagao de L o c u t o r . a qual consta de duas fases: fase 

de treinamento e fase de verificagao. 

FASE DE T R E I N A M E N T O (Figura 1.2) 

1. Define uma identificagao previa para o usuario: Ex. Senha numerica dada atraves 

de um teclado. 

2. Extrai parametros da fala a partir da sentenga de teste. 

3. Define e armazena padroes de referenda para a identidade vocal do usuario. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

senha 
T E C L A D O 

numerica 
T E C L A D O 

O • 
E X T R A C A O D E 

P A R A M E T R O S 

D E F I N E E A R M A Z E N A 

P A D R O E S D E R E F E R E N C I A 

E X T R A C A O D E 

P A R A M E T R O S 

D E F I N E E A R M A Z E N A 

P A D R O E S D E R E F E R E N C I A 

S E N T E N C A 

D E T E S T E 

Figura 1.2: Fase de treinamento 

FASE DE V E R I F I C A G A O (Figura 1.3) 

1. Indica identificagao pre-estabelecida. 
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2. Pronuncia a sentenga de teste. 

3. Extra i parametros da fala e calcula padrao de identidade vocal. 

4. Compara se a identidade pertence ao locutor a partir da comparagao do padrao 

calculado com o padrao de referenda. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S E N H A 
D E F I N E 

S E N H A 
D E F I N E 

T E C L A D O I D E N T I D A D E 
N U M E R I C A 

I D E N T I D A D E 

1 D E N T I F I C A 

P A D R A O D E 

R E F E R E N C I A 

E X T R A C A O D E 

P A R A M E T R O S 

S E N T E N C A 

D E T E S T E 

C A L C U L A 

P A D R A O 

D E T E S T E 

C O M P A R A C A O 

& - V E R I F I C A C A O 

Figura 1.3: Fase de verificagao 

Varias sao as tecnicas utilizadas para reconhecimento de identidade vocal (reco-

nhecimento de locutor) [7]. Dentre elas podem ser citadas: Alinhamento Dinamico no 

Tempo ( D T W ) [7], Coeficientes de Predigao Linear (LPC) [9], Quantizagao Vetorial 

(QV) [10], Modelos de Markov Escondidos (HMMs) [11], dentre outras. 

Apesar do sucesso obtido com a maioria dessas tecnicas, o uso de Modelos de Markov 

Escondidos vem se tornando cada vez mais popular em sistemas de reconhecimento de 

voz e locutor devido a algumas vantagens. Em primeiro lugar, os H M M s sao muito 

ricos em estrutura matematica e, consequentemente podem formar uma base tedrica 

muito forte para uso em um largo grupo de aplicagoes, p.ex., modelagem do sinal de 

voz e capacidade de solucionar problemas mais dificeis, como por exemplo, o reconhe-

cimento de locutor em sistemas independentes do texto. Segundo, quando aplicados 

apropriadamente, trabalham muito bem para varias aplicagoes praticas. A lem disso, 

apresentam uma redugao do custo computational em comparagao com outros metodos 

(p.ex. D T W ) [11, 12]. 
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Para a construcao do H M M referente a cada locutor, inicialmente sao calculados 

os coeficierites LPC, que serao os parametros representatives do sinal de voz. E m 

seguida, a quantizacao vetorial e requerida para representar os vetores de observacao 

(coeficientes LPC) pelos sfmbolos correspondents (obtendo-se assim, uma compressao 

de dados). Por fim, cada locutor sera representado por u m H M M , obtido a part ir desse 

conjunto de sfmbolos associados a cada vetor de observacao [11, 13]. 

0 objetivo do presente trabalho foi desenvolver uma tecnica de verificagao de locutor 

dependente do texto, ou seja, a sentenga usada para treinamento e a mesma usada para 

verificagao, utilizando Modelos de Markov Escondidos (HMMs) . Os resultados obtidos 

utilizando H M M foram, de forma geral, muito bons, apresentando baixos indices de 

falsa rejeigao (locutor verdadeiro e considerado impostor) e de falsa aceitagao (impostor 

e considerado locutor verdadeiro). 

Os testes de desempenho do sistema foram levados a efeito utilizando 6 locutores. 

Os erros de verificagao observados no sistema sao provocados em parte pelas limitagdes 

do modelamento da identidade vocal por H M M e em parte pela presenga de rufdos 

ambientais. 

1.3 Organizagao da dissertagao 

No Capftulo 2 sao descritos os parametros necessarios para representagao e mode-

lagem dos sinais de voz. 

No Capftulo 3 sao apresentadas as tecnicas mais usuais de reconhecimento de lo-

cutor e quais os motivos que levaram a escolha de Modelos de Markov Escondidos 

(HMMs) como tecnica utilizada nesse trabalho. 

0 Capftulo 4 e dedicado a descrigao do Modelo de Markov Escondido de densi-

dades discretas especificando os parametros necessarios a modelagem dos sinais de voz 

correspondentes a cada locutor, para sua posterior verificagao. 

No Capftulo 5 sao apresentados e avaliados os resultados experimentais, obtidos a 

partir da implementagao do algoritmo do H M M . 
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No 6- e ult imo capftulo e feito um comentario geral a respeito do metodo pro-

posto e avaliagao das perspectivas que estao surgindo no contexto de Reconhecimento 

Automatico de Locutor. 



Capftulo 2 

Extragao de parametros para 

reconhecimento de locutor 

2.1 Introdugao 

De forma semelhante a sistemas de reconhecimento de fala, existem varios para-

metros que podem caracterizar um dado locutor. Esses parametros representam as 

caracterfsticas da fala, as quais sao extrafdas a partir dos sinais de voz. Para o estudo 

e avaliacao das caracterfsticas da fala, de forma a utiliza-las no modelamento de uma 

identidade vocal para um dado locutor, se faz necessario um conhecimento do processo 

de producao da fala e o seu modelo correspondente (analdgico e digital) , bem como u m 

estudo dos aspectos acusticos que possam diferenciar indivfduos. 

2.2 O mecanismo de produgao da voz 

Sinais de voz sao compostos de uma seqiiencia de sons. Esses sons e a transigao 

entre eles serve entao como uma representacao simbdlica da informacao. A combinacao 

desses sons (sfmbolos) e governada por regras de linguagem. 0 estudo dessas regras 

e suas aplicagoes na comunicagao humana e do domfnio da lingiifstica, e o estudo e 

8 
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classificacao dos sons de voz e chamado fonetica [6]. 

Para gerar o som desejado, o locutor exerce uma serie de controles sobre o aparelho 

fonador, representado nas Figuras 2.1 e 2.2, produzindo a configuracao articulatdria e 

a excitagao apropriadas [5]. A Figura 2.1 evidencia as caracteristicas importantes do 

sistema vocal humano [5]. 0 trato vocal comeca na abertura entre as cordas vocals, ou 

glote e termina nos labios. 0 trato vocal assim, consiste da faringe (a conexao entre o 

esofago e a boca) e termina na boca ou cavidade oral. Para homens adultos, o trato 

vocal possui, em media, 17cm. A area da secao transversal do trato vocal, determinada 

pelas posicpes da lingua, dos labios, maxilar e uvula varia de 0 (completamente fechado) 

a ate aproximadamente 20cm2. 0 trato nasal comeca na uvula e termina nas narinas. 

Quando a uvula e abaixada, o trato nasal e acusticamente acoplado ao trato vocal 

para produzir os sons nasais da voz. Verifica-se que a forma do trato nasal, nao 

pode ser modificada voluntariamente pelo locutor. Apds a filtragem. determinada pela 

conformacao do aparelho fonador, o fluxo de ar injetado pelos pulmdes e acoplado ao 

ambiente externo atraves dos oriffcios dos labios e/ou narinas [6]. 

Figura 2.1: Anatomia do aparelho fonador 

No estudo dos processos de producao da voz, e u t i l abstrair as caracteristicas i m -

portantes do sistema ffsico que conduzem ao modelamento matematico. A Figura 2.3 

mostra o diagrama esquematico do trato vocal. 0 diagrama completo inclui o sistema 
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cavidades nasais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

narinas 

c c c 

c c c 
labios 

J 

faringe 

I 

| uvula 

boca 

cordas 

vocais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I pulm a o l 

TTTT 

Figura 2.2: Modelo acustico do aparelho fonador 

sub-glotal composto dos pulmdes, brdnquios e traqueia. 0 sistema sub-glotal funciona 

como uma fonte de energia para producao da voz. A voz e simplesmente a onda acustica 

radiada do sistema quando o a r e expelido dos pulmdes [6]. 

0 trato vocal e o trato nasal sao mostrados na Figura 2.3 como tubos de secao 

transversal nao uniforme. 0 som se propaga atraves desses tubos, o espectro de 

frequencia e modelado pela seletividade de frequencia do tubo. Este efeito e muito 

similar aos efeitos de ressonancia observados em instrumentos de sopro. No contexto 

da producao da voz, as freqiiencias de ressonancia do tubo do trato vocal sao chamadas 

freqiiencias formantes ou simplesmente formantes. As freqiiencias formantes dependem 

sobretudo da forma e dimensdes do trato vocal, cada forma e caracterizada por u m con-

junto de freqiiencias formantes. Sons diferentes sao formados variando a forma do trato 

vocal. Assim, as propriedades espectrais do sinal de voz variam com o tempo e com a 

forma do trato vocal [6, 14]. 

Os sons da voz podem ser classificados dentro de 3 classes distintas de acordo com 

o modo de excitagao. As classes sao as seguintes [6]: sons sonoros, sons surdos e sons 

explosivos. 
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forca do musculo 

! trato n a s a l narina 

Figura 2.3: Diagrama esquematico do aparelho do trato vocal 

2.2.1 Sons Sonoros 

0 fluxo de ar vindo dos pulmdes e controlado pela abertura e fechamento das cordas 

vocais, ou melhor dizendo, dobras vocais que sao ligamentos semelhantes a dois labios 

que podem ser tensionados e aproximados sob o controle do locutor. A abertura entre 

as dobras e denominada glote. Estando a glote completamente fechada, o fluxo de ar 

vindo dos pulmdes e interrompido e a pressao sub-gldtica aumenta ate que as dobras 

vocais sejam separadas, liberando o ar pressionado, gerando um pulso de ar de curta 

duracao. Com o escoamento do ar, a pressao gldtica e reduzida, possibilitando uma 

nova aproximacao das cordas vocais. 0 processo se repete de forma quase periodica. 

Desta forma, sao obtidas ondas de pressao, quase periddicas, excitando o trato vocal, 

que atuando como u m ressonador modifica o sinal de excitacao, produzindo freqiiencias 

de ressonancia denominadas de formantes que caracterizarao os diferentes sons sonoros 

[6]. 

As vogais / a / e /if (Figuras 2.4 e 2.5), cujo grau de nasalizacao e determinado pelo 

abaixamento da uvula, sao exemplos tipicos de sons sonoros. 
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Figura 2.5: Forma de onda da vogal nao nasalizada /if. 

Algumas consoantes, como / l / (Figura 2.6) e / m / , tambem sao produzidas com a 

excitacao glotal. 

A frequencia media dos pulsos e denominada frequencia fundamental de excitacao, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

FQ e o pen'odo fundamental, P, e dado por 

P = ^r (2.1) 
F0 

A frequencia fundamental dos sons sonoros flea entre 80 Hz (para homens) e 350 

Hz (para criangas), sendo 240 Hz um valor tfpico para mulheres [15]. 
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Figura 2.6: Forma de onda da sflaba / l a / . 

Tendo em vista a pequena abertura da glote em relacao as cavidades superiores do 

aparelho fonador, considera-se que a vazao gldtica nao e influenciada pelos movimentos 

dos articuladores. Ou seja, o sistema glotal pode ser visto como uma fonte de corrente 

de alta impedancia acoplada ao trato vocal. Fazendo uma analogia com a eletricidade, 

a pressao corresponde a tensao e a vazao a corrente [5]. 

2.2.2 Sons Surdos 

Os sons surdos sao gerados pela producao de uma constricao em algum ponto 

do trato vocal (usualmente proximo ao final da boca), assim o ar ad quire velocidade 

suficientemente alta para produzir turbulencia gerando uma fonte de rufdo de espectro 

largo (semelhante ao rufdo branco) para excitar o trato vocal. 

Na producao desses sons a glote permanece aberta, nao havendo vibracao das cordas 

vocais. Por exemplo, na producao do / f / (Figura 2.7), labios e dentes sao ligeiramente 

pressionados, deixando assim uma passagem estreita para o ar, produzindo u m fluxo 

de ar turbulento nas imediacbes da constricao, o qual excita as cavidades do trato 

vocal. 0 som produzido desta forma tem caracterfsticas ruidosas com concentragao 

relativa de energia nas mais altas componentes de frequencia do espectro de sinais de 

voz [6, 14]. 
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Figura 2.7: Forma de onda da sflaba / f a / . 

2.2.3 Sons Explosivos 

Na geracao dos sons explosivos, o ar e totalmente dirigido a boca, estando esta com-

pletamente fechada. Com o aumento da pressao, a oclusao e rompida bruscamente. 

gerando um pulso que excita o aparelho fonador. Com a excitacao ocorre u m movi-

mento rapido dos articuladores em diregao a configuracao do proximo som. Exemplos 

de sons explosivos sao os fonemas / p / (Figura 2.8), / t / , / k / , dentre outros [6]. 

Figura 2.8: Forma de onda da sflaba /pe / . 

2.2.4 Sons com excitagao mista 

Os sons fricativos sonoros, como / j / , / v / (Figura 2.9) e / z / , sao produzidos combi-

nando-se a vibracao das cordas vocais e a excitacao turbulenta. Nos perfodos em que 
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a pressao glotica atinge u m valor maximo, o escoamento atraves da obstrucao torna-se 

turbulento, gerando o carater fricativo do som; quando a pressao glotica cai abaixo de 

um dado valor, termina o escoamento turbulento de ar e as ondas de pressao apresentam 

um comportamento mais suave. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nl 

Figura 2.9: Forma de onda da sflaba / v a / . 

Os sons oclusivos (ou explosivos) sonoros, como / d / e / b / (Figura 2.10), sao pro-

duzidos de forma semelhante aos correspondentes nao sonoros, / p / e ft/, porem ha 

vibracao das cordas vocais durante a fase de fechamento da cavidade oral [14]. 

Figura 2.10: Forma de onda da sflaba /be / . 
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2.3 Modelos para producao da voz 

Ondas sonoras sao criadas pela vibracao e se propagam no ar ou em outro meio 

pela vibracao das partfculas do meio. Assim, os processos fisicos sao a base para a 

descricao da geraoao e propagacao do som no sistema vocal. Em particular, a lei fun-

damental da conservacao da massa, conservacao do momento, e conservacao da energia 

juntamente com as leis da termodinamica e mecanica dos flufdos, todas se adaptam a 

compressibilidade, baixa viscosidade do flufdo (ar) que e o meio de propagacao do som 

pela voz. Usando esses princfpios fisicos, um conjunto de equacdes diferenciais parciais 

pode ser obtido para descrever o movimento do ar no sistema vocal. A formulacao 

e solucao dessas equacdes e extremamente dificil exceto sobre suposicoes simples em 

torno da configuragao do trato vocal e perdas de energia no sistema vocal. Uma teoria 

acustica detalhada deve considerar os efeitos das seguintes caracteristicas [5, 6, 14]: 

1. Variacao da configuracao do trato vocal com o tempo; 

2. Perdas prdprias por conducao de calor e fricgao nas paredes do trato vocal; 

3. A maciez das paredes do trato vocal; 

4. Radiacao do som pelos labios; 

5. Juncao nasal; 

6. Excitagao do som no trato vocal, etc. 

U m modelo detalhado para geracao de sinais de voz, que leva em conta os efeitos 

da propagacao e da radiacao conjuntamente pode, em princfpio, ser obtido atraves de 

valores adequados para excitacao e parametros do trato vocal. A teoria acustica sugere 

uma tecnica simplificada para modelar sinais de voz, a qual e bastante util izada como 

base em inumeros modelos para smtese de voz, mostrada em diagrama de blocos na 

Figura 2.11. Essa tecnica apresenta a excitagao separada do trato vocal e da radiacao. 

Os efeitos da radiacao e o trato vocal sao representados por um sistema linear variante 

com o tempo. 0 gerador de excitagao gera um sinal similar a um trem de pulsos 
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(glotal), ou sinal aleatdrio (ruido). Os parametros da fonte e sistema sao escolhidos de 

forma a obter na sai'da u m sinal de voz desejado [6]. Este modelo sera discutido com 

mais detalhes em seguida. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Gerador de 

Exci tacao 

Sistema Linear 

Variante 

com o Tempo 

said a Gerador de 

Exci tacao 

Sistema Linear 

Variante 

com o Tempo voz 

Figura 2.11: Modelo para producao da voz 

2.3.1 Modelo analogico para produgao da voz 

Como visto anteriormente, e possfvel obter representagdes matematicas para produ-

gao da voz. E importante conhecer as caracteristicas basicas do sinal de voz e verificar 

como essas caracteristicas sao relacionadas com grandezas ffsicas para produgao da voz. 

Foi visto que os sons de voz sao gerados de 3 formas, e que cada uma gera uma safda 

diferente. Verificou-se tambem que o trato vocal gera freqiiencias de ressonancia sobre 

a excitagao de forma a produzir os diferentes sons da voz. 

U m modelo analogico para produgao da voz, pode ser representado pela Figura 2.12. 

Onde Sp(t) e uma seqiiencia periodica de impulsos com perfodo P, g(t) e a resposta ao 

impulso do fi ltro conformador (formato do pulso glotal), A(t) = trem de pulsos glotais, 

n(t) e uma fonte de ruido branco, As(t) = controle da amplitude dos pulsos glotais. 

Aj(t) = controle da amplitude do ruido, u(t) representa a excitagao, f(t) = resposta 

ao impulso do trato vocal. z{t) = resposta ao impulso da radiagao e s(t) e o sinal de 

voz. 

De acordo com as consideragdes anteriores, o espectro do sinal de voz, S ( f i ) ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ft = 

27r/[rad/s] , pode ser dado por: 

5 ( 0 ) - u(rt).F{n).z(n) (2-2) 
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u ( t ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A.(t) 

-•MO 

Figura 2.12: Modelo analogico para a produgao da voz 

onde, 

U(Q) = espectro da excitagao: 

F(Q) = resposta em frequencia do trato vocal; 

Z(fl) = impedancia de carga dos labios e/ou narinas. 

2.3.1.1 Exc i tagao 

0 bloco referente a excitagao. u(t) (Figura 2.12), esta dividido em duas partes, 

correspondentes ao modelamento da vibragao das cordas vocais e ao fluxo turbulento. 

Os fonemas fricativos sonoros sao produzidos com a combinagao das fontes de ex-

citagao sonora e turbulenta, cujas intensidades sao controladas por As(t) e Aj(t). res-

pectivamente. A explosao dos fonemas oclusivos nao e incorporada explicit amente no 

modelo pois, com boa aproximagao, ela pode ser representada por um ruido aleatdrio 

de curta duragao [5]. 

0 trem de pulsos glotais, A ( t ) , e modelado pela convolugao 

A(t) = 6P(t) * g(t) (2-3) 
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onde zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C O 

6P(t) = -£6(t-kP), (2.4) 
k=0 

e uma seqiiencia periodica de impulsos com perfodo P; e g(t) e a resposta ao impulso de 

u m filtro conformador, que responde pelo formato do pulso glotal. 0 pulso glotal tem 

a forma semelhante a uma onda dente de serra, cujo tempo de subida e maior que o 

tempo de descida. Por simplificacao, assume-se que o fi ltro possui resposta ao impulso 

triangular, como mostra a Figura 2.13. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fg ( t) 

t 

Figura 2.13: Resposta ao impulso do filtro conformador 

, . f 1 + t / r , - r < t < 0 
g(t) = { ~ ~ 2.5 

W \ 1 - t/r, 0<t<r V 7 

A excitagao turbulenta, n ( t ) , e simulada por uma fonte de rufdo branco. com den-

sidade de probabilidade uniforme, media nula, variancia unitaria e descorrelacionada 

com as outras variaveis do modelo [5, 6]. 

2.3.1.2 T r a t o V o c a l 

De forma geral, a funcao de transferencia do aparelho fonador, F(Q), e dada por 
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onde D(Q) e N(fl) sao polindmios cujas raizes correspondem respectivamente aos polos 

e zeros do aparelho fonador. 0 gran desses polindmios e determinado pelo som a ser 

modelado. 

Para sons vocalicos nao nasalizados,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F(Ct) apresenta apenas polos, simplificando a 

analise. Entretanto, para sons surdos, as cavidades anteriores a constricao sao repre-

sentadas por um polo, assim como a propria constricao. As cavidades posteriores sao 

representadas por um zero. 

Resultados simples e eficazes podem ser obtidos a partir do estudo de modelos 

contendo apenas polos. 

No estudo dos vocalicos, os picos de frequencia do trato vocal, ou seja, a envoltdria 

do espectro, recebem a denominacao de formantes sendo os tres primeiros formantes 

F\ , F2 e izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA*3 , utilizados no reconhecimento das vogais [6]. 

2.3.1.3 Radiacao 

Na realidade, o tubo do trato vocal termina com a abertura entre os labios (ou as 

narinas no caso de sons nasais). Assim, u m modelo razoavel esta descrito na Figura 

2.14a, que mostra o labio abrindo como um oriffcio em uma esfera. Neste modelo, para 

baixas freqiiencias, a abertura pode ser considerada uma superficie radiante, com as 

ondas de som radiadas sofrendo difracao por uma esfera que representa a cabe<ja [6]. 

Os resultados dos efeitos da difracao sao complicados e diffceis de representar; 

entretanto, para determinar a condigao de fronteira dos labios, tudo que e necessario e 

uma estreita relacao entre pressao e vazao da superficie de radiacao. Nivelar isto e muito 

complicado para a configuracao da Figura 2.14a. Entretanto, se a area de radiagao 

(abertura dos labios) e pequena comparada ao tamanho da esfera, uma aproximagao 

razoavel assume que a area de radiacao esta contida em um piano de extensao inf inita 

como descrito na Figura 2.14b. 
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Figura 2.14: a) radiacao de uma esfera; b) radiacao de um piano i n f i n i t e 

0 mecanismo de radiacao e modelado por uma impedancia que transforma as ondas 

de vazao em ondas de pressao. Considerando-se as aberturas dos labios e narinas 

despreziveis em relacao a superficie total da face, que e tratada entao como u m refletor 

piano de area infinita, obtem-se a "impedancia de carga" das aberturas [14], dada por: 

que e equivalente a ligacao de uma resistencia R em paralelo com uma impedancia L. 

Valores de R e L que fornecem uma boa aproximacao para o piano de radiagao 

infmito sao [6]: 

n 128 T Sa 
R = wr2

 e L = TZI (2-8) 

onde a e o raio da circunferencia, cuja area e igual a area de abertura dos labios ou 

narinas (varia entre 0,5-1,5 cm) e c e a velocidade do som (aproximadamente 35000 

cm/s) [6]. 

Para freqiiencias abaixo de 4 KHz, a Equacao 2.7 pode ser simplificada como: 
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Z( f t ) = j S l L (2.9) 

2.3.2 Mode lo d ig i ta l para produgao da voz 

As discussoes anteriores procuraram ressaltar os aspectos fisicos envolvidos na 

producao da voz e desenvolver u m modelo que servira de base para um modelo discreto, 

apropriado para a analise pratica realizada em computadores. 

Para produzir sinais "tipo-voz" o modo de excitagao e as propriedades de res-

sonancia do sistema linear que representa o trato vocal devem variar com o tempo. 

Para alguns sons de voz e razoavel assumir que as propriedades gerais da excitagao 

e do trato vocal nao se alteram para perfodos de 10-20 mseg [6]. 

Nas prdximas discussoes, sera admitido que o espectro do sinal de voz, 5 ( 0 ) , e 

l imitado as freqiiencias abaixo dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA flm&x — 27r/m^ 2. [rad/s] e amostrado a frequencia 

> 2. fm&x (Hz), de acordo com o Teorema da Amostragem. A frequencia angular do sinal 

discreto, W = 2 7 r / / / s [rad], esta normalizada em relagao a frequencia de amostragem. 

Com estas consideragdes, a versao digital da Figura 2.12 (Modelo analogico para a 

produgao da voz) pode ser dada pela Figura 2.15, onde zzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — ejw . 

•u(n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
A . ( n ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SP(n) 
- * g(n) 

n (n 

f (n) z(n) | - ^ s ( n ) 

A}(n) 

Figura 2.15: Modelo digital para a produgao da voz 
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Na Figura 2.15, A ( n ) = trem de pulsos glotais, 8p(n) e uma sequencia periodica 

de impulsos com pen'odo P, As(n) = controle da amplitude dos pulsos glotais, A / ( n ) 

= controle da amplitude do ruido, g(n) e a resposta ao impulso do filtro conformador 

(formato do pulso glotal), n(n) e uma fonte de rufdo branco, u(n) representa a excitacao, 

/ ( n ) = resposta ao impulso do trato vocal, z(n) = resposta ao impulso da radiacao e 

s(n) e o sinal de voz. 

2.3.2.1 Exc i tagao 

Recordando que a maioria dos sons de voz podem ser classificados como sons surdos 

ou sonoros, sabe-se que, em termos gerais, o que e requerido e uma fonte que possa 

produzir tanto formas de ondas com pulsos quase-periodicos como formas de onda de 

ruido aleatorio. 

0 trem de pulsos glotais, A ( n ) , da Figura 2.15 e modelado pela convolucao 

e uma sequencia periodica de impulsos espacados pelo intervalo de P instantes de 

amostragem. 

Da mesma forma do modelo analogico, g(n) (Figura 2.16) corresponde a resposta 

ao impulso do pulso glotal. 

A ( n ) = 6p{n)*g(n) (2.10) 

onde 

8p{n) = '£6(n-kP) 

0 efeito do pulso glotal no domfnio da freqiiencia corresponde a introducao do efeito 

da filtragem passa-baixa. 
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g(n) 
N 

n 

0 N-1 2N-2 

Figura 2.16: Resposta ao impulso do filtro conformador 

A excitacao turbulenta e simulada por uma sequencia de mimeros aleatorios, n (n) , 

correspondendo a um rufdo branco, com densidade de probabilidade uniforme, media 

nula, variancia unitaria e descorrelacionado com as outras variaveis do modelo. 

2.3.2.2 T r a t o voca l 

As freqiiencias de ressonancia (formantes) do trato vocal correspondem aos polos 

da funcao de transferencia F(z), onde F(z) e a representacao de f(n) no domfnio z. 

U m modelo so de polos constitui uma representacao bastante satisfatoria dos efeitos 

do trato vocal para a maioria dos sons da voz; entretanto, a teoria aciistica nos diz 

que nasais e fricativos requerem tanto ressonancias quanto anti-ressonancias (polos e 

zeros). Nesses casos, e necessario incluir zeros na funcao de transferencia ou entao 

seguir a teoria de Ata l [16] dizendo que o efeito de um zero na fungao de transferencia 

pode ser alcancado incluindo mais polos. Na maioria dos casos esta tecnica e util izada. 

Desde que os coeficientes do denominador de F(z) sao reais, as raizes do denomi-

nador polinomial irao ser tambem reais ou ocorrera pares de complexos conjugados. 

Uma freqiiencia ressonante complexa do trato vocal e [6] 

A Figura 2.17 descreve freqiiencias ressonantes complexas tanto no piano-.s quanto 

(2.13) 
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no piano-z [6]. 

25 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x / T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- 7 T / T 

P L A N O S P L A N O Z 

W (b) 

Figura 2.17: Representacoes da ressonancia do trato vocal no (a) plano-.s; e (b) plano-z. 

Os polos conjungados complexos correspondentes na representacao discreta no tempo 

irao ser 

zk, z\ = e - a k T e + - j 2 T F k T = e-°kTcoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA{2T:FkT) + -jt'^1sen(27tFkT) (2.14) 

A largura da banda da ressonancia no trato vocal e aproximadamente 2ak e a 

freqiiencia central e 27rF^ [5]. No plano-z, o raio da origem ate o polo determina a 

largura da banda, isto e, 

\zk\ = e-°kT (2.15) 

e o angulo no piano-Z e 

0 , = 2t FkT (2.16) 
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Assim se o denominador de F(z) e fatorado, as freqiiencias formantes analogas 

correspondentes e as larguras da bandas podem ser encontradas usando as equacoes 

2.15 e 2.16. Como mostrado na Figura 2.17 as freqiiencias complexas naturais do trato 

vocal humano estao todas na metade esquerda do plano-5 desde que o sistema seja 

estavel. Assim, > 0. implica em \zk\ < 1; isto e, todos os polos correspondentes ao 

modelo discreto no tempo precisam estar inseridos no circulo unitario como requerido 

para estabilidade [6, 14]. 

2.3.2.3 Radiacao 

Ate agora considerou-se a funcao de transferencia Z(z), onde Z(z) e a representacao 

de z(n) no domfnio z, que relata a vazao da fonte para a vazao dos labios. Pretendendo-

se obter um modelo da pressao dos labios (como e usualmente o caso), entao os efeitos 

da radiacao precisam ser incluidos. Como visto anteriormente no modelo analogico. 

a vazao e a pressao sao relacionados pela Equacao 2.7. Deseja-se agora, uma relacao 

similar da transformada-z, da seguinte forma: 

Para baixas freqiiencias pode ser demonstrado que a pressao e aproximadamente 

a derivada da vazao. Assim, para obter uma representacao discreta no tempo desta 

estreita relacao e necessario usar uma tecnica de digitalizacao que evita interpenetracao 

de espectro - "aliasing". Por exemplo, usando o metodo da transformacao bilinear no 

projeto do filtro digital [6], pode ser mostrado que uma aproximacao razoavel para os 

efeitos da radiacao e dada por: 

Pode ser visto na Figura 2.18 que a pressao esta relacionada com a vazao por uma 

operacao de filtragem passa-alta. 

(2.17) 

Z(z) = Z 0 ( l - z~l) (2.18) 
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paite ical de Z (2DF) 

2.0 _ 

1.0 

pa*t« imaginaria de Z <2TtF) 

F R E Q t t E N C I A (kHz) 

Figura 2.18: Partes real e imaginaria da impedancia de radiacao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Z(z) pode ser implementada de forma conveniente e os parametros requeridos irao, 

e claro. ser apropriados para a configuracao escolhida. 

2.3.3 O Modelo completo 

Colocando todos os componentes necessarios obtem-se o modelo da Figura 2.19 [6]. 

Onde As(n) e Aj(n) controlam a intensidade da excitagao do sinal de voz e do ruido. 

respectivamente. 

Chaveando entre geradores de excitagao sonora e nao sonora alterna-se o modo 

de excitacao. 0 trato vocal pode ser modelado em uma larga variedade de formas. 
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modelo da 

radiagao Z(z ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A,(n) 

Figura 2.19: Modelo discreto para producao da voz 

Em alguns casos e conveniente combinar o pulso glotal e modelos de radiacao em u m 

sistema simples. De fato, poder-se-a ver que no caso de analise de predicao linear 

(secao 2.4.2) e conveniente combinar o pulso glotal. radiagao e componentes do trato 

vocal todos juntos e entao representa-los com uma simples funcao de transferencia 

H(z) = G(z)F{z)Z{z) (2.19) 

so de polos. 

Uma questao natural para este ponto concentra-se nas limitacoes deste modelo. 

Certamente o modelo precisa de mais equacoes parciais. Fortunamente. nenhuma das 

deflciencias deste l imita seriamente a sua aplicabilidade. Primeiro, existe a questao 

da variagao dos parametros com o tempo. Em sons contmuos como as vogais, os 

parametros variam muito pouco e o modelo trabalha muito bem. Com sons transientes 

tais como paradas, nao apresenta um desempenho muito bom. Poderia ser enfatizado 

que nosso uso de funcoes de transferencia e funcoes de resposta em freqiiencia i m -

plicitamente assume que e possfvel representar o sinal de voz em pequenos intervalos 

de tempo. Isto e, os parametros do modelo sao considerados constantes ao longo dos 

pen'odo de pitch zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I 
gerador do trem 

de impulsos 

Af(n) 

modelo do pulso 

glotal G ( z ) parametros do 
trato vocal 

chaveamento . 
sonoro/ \ _ 
surdo 

modelo do trato 

vocal F ( z ) 

gerador de ruido 

aleatorio 
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intervalos de tempo, tipicamente 10-20 mseg. A funcao de transferencia HzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(z), entao, 

serve para definir a estrutura do modelo cujos parametros variam muito pouco com o 

tempo. Uma segunda limitacao e a necessidade de fornecer zeros como requerido teori-

camente para nasais e fricativos. Isto e definitivamente uma limitacao para sons nasais, 

mas nao tao severa para sons fricativos. Zeros podem ser inclufdos no modelo se de-

sejado. Terceiro, uma simples dicotomia da excitagao sonoro-nao sonoro e inadequada 

para fricativos sonoros. Adicionar simplesmente as excitacoes sonoro e nao sonoro e 

inadequada visto que a friccao e correlacionada com os picos do escoamento glotal. 

U m modelo mais sofisticado para fricativos sonoros tern sido desenvolvido [17] e pode 

ser aplicado quando necessario. Finalmente, uma consideracao relativamente menos 

importante e que o modelo da Figura 2.19 requer que o pulso glotal seja espacado por 

um multiplo inteiro do pen'odo de amostragem, T. W i t ham e Steiglitz [18] tern consi-

derado formas de eliminacao desta limitacao em situagdes requerendo controle preciso 

de pitch [6]. 

Nesta u l t ima segao foi mostrado que o sinal de voz pode ser razoavelmente modelado 

pela resposta de u m fi ltro H(z) composto apenas por polos. A excitagao do f l l tro e 

uma sequencia de mimeros aleatorios na produgao de sons nao sonoros, ou u m t rem de 

impulsos, na produgao de sons sonoros. Este resultado, unido a hipotese de que o sinal 

de voz e ergodico e portanto estacionario no sentido amplo, possibilitam a utilizagao 

de tecnicas de Predigao Linear no seu estudo. 0 grande merito da Predigao Linear, 

quando aplicada a analise do sinal de voz. se encontra na possibilidade de estimar os 

parametros do f i l tro H(z) de forma simples e precisa, a partir do proprio sinal [19]. 

2.4 Caracterfsticas que diferenciam os locutores 

Quando a tarefa e identificar a pessoa que esta falando em vez de reconhecer o que 

esta sendo dito, o sinal de voz deve ser processado visando extrair as caracterfsticas do 

locutor [7]. 

E difi'cil separar no sinal de voz as caracterfsticas que refletem a identidade dos 

sons produzidos, ou seja, identificar a quern pertence o sinal produzido, pois estas 
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dependem de aspectos proprios de cada locutor. Em geral, ha duas fontes de variacao 

entre locutores [7]: 

1. Diferencas na forma das cordas vocais e do trato vocal; 

2. Diferencas no estilo de locucao; 

Nao ha referencias acusticas que tratem especificamente ou exclusivamente da iden-

tificagao do locutor. A maioria dos parametros e caracterfsticas usadas na analise de 

voz contem informagao u t i l tanto para identificagao do locutor quanto da mensagem 

falada. Os dois tipos de informagao, entretanto, sao codificadas muito diferentemente. 

Como nao ha um conjunto de referencias acusticas simples que distingam confiavel-

mente os locutores, reconhecedores de locutor util izam, tipicamente, medias estatfsticas 

a curtos intervalos de tempo, determinadas ao longo de varias elocugoes ou exploram 

a analise de sons especfficos. 

0 ult imo metodo e comum em aplicagoes dependente do texto, onde elocugoes do 

mesmo texto sao usadas para treinamento e teste; o metodo das medias estatfsticas 

e muitas vezes utilizado em casos independente do texto, onde treinamento e teste 

envolvem elocugoes de diferentes textos. 

Por simplicidade, a maioria dos sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor 

ut i l izam parametros de padrdes de voz tais como: 8-12 coeficientes LPC (Coeficientes de 

Predigao Linear) ou 17-20 bancos de filtros passa-faixas de energia. Entretanto, vendo 

o reconhecimento de locutor como um problema de separagao de densidades de probabi-

lidades no espago N-dimensional, melhores resultados, com baixa computagao, podem 

ser obtidos pela selegao mais cuidadosa dos parametros ou caracterfsticas que contem 

o espago. Idealmente, o espago deve usar caracterfsticas um pouco independentes que 

apresentem variagoes intralocutor pouco similares e grandes variagoes interlocutor. 

Uma forma de selecionar as caracterfsticas acusticas para Reconhecimento de Lo-

cutor e examinar que caracterfsticas se correlacionam com a percepgao humana de 

similaridade de voz. Quando a analise do escalonamento multidimensional e aplicada 

para julgamentos semelhantes, as seguintes caracterfsticas sao calculadas para a maior 
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parte das variacoes entre locutores:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F0 (frequencia fundamental), as tres primeiras 

freqiiencias formantes F \ , F2 e F3, duracao da palavra, sexo e idade do locutor. Em-

bora sexo e idade do locutor nao sejam caracterfsticas acusticas, entretanto a frequencia 

F0 pode contribuir para uma estimacao dessas caracterfsticas. Por outro lado, carac-

terfsticas temporais e espectrais se constituem em fortes candidates ao reconhecimento 

de locutor. 

As fontes de variacao do locutor podem ser classificadas em funcao das carac-

terfsticas fisiologicas ou de comportamento, que conduzem a dois tipos de carac-

terfsticas uteis. As caracterfsticas inerentes ao locutor e as caracterfsticas instrufdas. 

As caracterfsticas inerentes ao locutor sao relativamente fixas e dependem sobretudo 

da anatomia do seu trato vocal. Sabendo que estas podem ser afetadas pelas condicoes 

de saude (p.ex., gripes que congestionam as passagens nasais). Essas caracterfsticas 

sao menos susceptfveis a imitacao de impostores que as caracterfsticas instrufdas. Es-

tas ultimas se referem ao movimento dinamico do trato vocal, ou seja, a forma como 

o locutor fala. Sabendo que as caracterfsticas instrufdas podem ser usadas para dis-

tinguir pessoas com trato vocal semelhante, entretanto sao bastante dependentes do 

estado emocional do indivfduo. Impostores geralmente encontram facilidade para enga-

nar reconhecedores baseados em caracterfsticas instrufdas. Caracterfsticas estatfsticas 

baseadas em medias estatfsticas a longo intervalo de tempo refletem mais as carac-

terfsticas inerentes do que as instrufdas e sao adequadas para reconhecimento de locutor 

independente do texto [7]. 

2.4.1 Uso da Frequencia Fundamental 

0 calculo da frequencia fundamental (Fo) sobre todos os dados de teste para u m 

locutor, frequentemente funciona como uma simples caracterfstica para classificar lo-

cutores de forma grosseira dentre grupos gerais (quanto ao sexo e idade: homens, 

mulheres e criancas). 

Em [7] foi utilizada a frequencia fundamental FQ para reconhecimento de locutor, a 

qual foi estimada em 40 intervalos iguais em uma elocucao totalmente sonora durante 



Extragao de parametros para reconhecimento de locutor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA32 

2 segundos. Utilizando-se os 4 primeiros momentos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F0 produziu-se 78% de reconhe-

cimento. Para colocar a utilidade de FQ em perspectiva, entretanto, um conjunto de 12 

parametros cepstrais precisaram somente de 0.5 segundos dos 2 segundos de elocucao 

para alcancar 98% de precisao. Assim, um conjunto de caracterfsticas espectrais e 

mais poderoso do que o uso de FQ isoladamente, para reconhecimento de locutor. En-

tretanto, verifka-se que o uso de F0 combinado a outros parametros pode levar a bons 

resultados [7, 8]. 

2.4.2 Uso dos Coeficientes de Predigao Linear 

Uma das mais importantes tecnicas para analise de voz e o metodo da analise linear 

preditiva. Este metodo tern sido a tecnica predominante para estimar os parametros 

basicos da voz, ou seja, pitch, formantes, espectro, funcoes area do trato vocal e para 

representagao da voz em transmissao a baixa taxa de bits ou armazenagem. A i m -

portancia desse metodo reside tanto na habilidade de fornecer estimativas extrema-

mente corretas dos parametros da voz, quanto na relativa velocidade de computacao 

[5]. 

A ideia basica da predigao linear reside no fato de que a voz amostrada pode ser 

aproximada como uma combinagao linear das amostras de voz passadas. 

A filosofia da predigao linear esta intimamente relacionada com o modelo de voz 

discutido anteriormente, que mostrou como o sinal de voz pode ser modelado como 

saida de um sistema linear variante no tempo excitado por pulsos quase periodicos (para 

os sons sonoros), ou rufdo aleatorio (para sons nao sonoros). Os metodos de predigao 

fornecem um metodo robusto, realizavel e correto para estimagao dos parametros que 

caracterizam o sistema linear variante com o tempo. 

As tecnicas de predigao linear poderiam ser aplicadas em um esquema de quan-

tizagao para reduzir a taxa de bits na representagao digital do sinal de voz. Essas 

tecnicas sao referidas como Codifkagao por Predigao Linear (LPC) [6]. 

As tecnicas e metodos de predigao linear estao disponfveis na literatura de engenha-

ria ha um longo tempo e tern sido empregados vastamente, principalmente em sistemas 
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de controle, automacao, telecomunicagoes e teoria da informagao e codificagao. 

A predigao linear pode ser aplicada utilizando os seguintes metodos: 

2. o metodo da autocorrelacao [20]; 

3. a formulacao do filtro inverso [6]; 

4. a formulacao da estimacao espectral [6]; 

5. a formulacao da maxima verossimilhanca [6]; 

6. a formulacao do produto interno [6]; 

dentre outros. 

U m estudo dos varios metodos e a comparacao entre eles podem ser encontrados em 

[6]. Neste trabalho sera utilizado o Metodo da Autocorrelacao, discutido em seguida. 

A forma particular do modelo digital de produgao de voz que e apropriada para a 

utilizagao da predigao linear esta descrita na Figura 2.20. 

Figura 2.20: Diagrama de blocos para o modelo simplificado de produgao de voz. 

1. o metodo da covariancia [16]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

pen'odo de pitch 

Neste caso, os efeitos da radiagao, trato vocal, e excitagao glotal sao representados 

por u m filtro digital variante no tempo cuja fungao de transferencia tern a seguinte 

forma [6]: 
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S{z) G 
S(z) = U(z)H(z) (2.20) 

U(z) 1 - E L i ckz 

Onde: 

S(z) - Transformada-z da sequencia de voz s(n); 

[/(z) - Transformada-z do sinal de excitagao u(n). 

Este sistema e excitado por u m trem de impulsos para sons sonoros ou por uma 

sequencia de ruido aleatorio para sons nao sonoros. Assim, os parametros do modelo 

sao: classincacao sonoro/nao sonoro, pen'odo fundamental, parametro de ganho G, e 

os coeficientes ck do f i l tro digital . Esses parametros, e claro, variam muito pouco em 

curtos intervalos de tempo [6]. 

A maior vantagem do modelo e que o ganho, G, e os coeficientes do f i l tro ck podem 

ser estimados de forma computacionalmente eficiente pelo metodo de predigao linear. 

Para o sistema da Figura 2.20, as amostras de voz s(n) sao relacionadas com a 

excitacao u(n) pela Equacao diferenca [6] 

p 

s{n) = YzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,Cks(n-k) + Gu(n) (2.21) 

fc=i 

Uma predigao linear com coeficientes de predigao, c(k) e definida como u m sistema 

cuja sai'da e 

s(n) = J2cks(n-k) (2.22) 
fc=i 

0 erro de predigao, e(n), e definido como 

p 

t{n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = s(n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — sin) = s(n) — 2_] ck$in — k) (2.23) 
fc=i 

Para formular o problema, inicialmente e selecionado u m segmento do sinal de voz 

atraves de uma janela de comprimento finito e igual azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAA (Figura 2.21). A melhor 
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escolha do valor de A7^ permite uma boa aproximacao as hipoteses de ergodicidade e 

estacionariedade no sentido amplo, j a citadas anteriormente. Em virtude da inercia 

dos articuladores, e intui t ivo que o sinal de voz possa ser considerado estacionario em 

intervalos apropriados, de curta duracao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

v(n) = s(n) . iy(n — no) 

•*- 10(n - n 0 ) 

n 0 + N-1 0 N-1 

s (n) 

. J i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
TTT 

no zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i l l 

Figura 2.21: Exemplo de u m segmento de voz selecionado a partir da sequencia s(n) 

atraves de uma janela retangular. 

Para simplificar as notacoes, a origem do eixo n e redefmida a cada segmento 

selecionado. 

Nas proximas equacoes, v(n) correspondera ao segmento selecionado e ponderado 

pela janela sendo, assim, nulo no intervalo n < 0 e n >zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAA- A origem do eixo " n " sera 

estabelecida no inicio de cada segmento, para simplificar as notacoes. 

A Equacao 2.20 sera escrita no domfnio do tempo como [5] 

p 

v(n) = Gu(n) + £ c,u(n - i) (2.24) 
i=i 

onde v(n), 0 < n < A r^, e o segmento do sinal de voz. 

Como dito anteriormente, a ideia principal da Predicao Linear consiste em apro-

ximar cada amostra do sinal de voz pela combinacao linear de amostras passadas do 

sinal. Sendo p o mimero de amostras passadas utilizadas na combinacao linear, pode-se 

formalizar a aproximacao da amostra generica v(n) pela relacao [5]: 

p 

v(n) = Civ{n — i) 
i=i 

(2.25) 



Cap i t uio 3 

Tecnicas para reconhecimento de 

locutor 

3.1 I n t r o dugao 

0 ouvido humano e u m orgao maravilhoso. Alem da habilidade para receber e 

decodificar o que e falado, o ouvido e capaz de desempenhar diversas outras tarefas. 

Dentre elas, podem-se citar, por exemplo, localizacao de objetos, musicas, e a iden-

tificacao de pessoas a part ir de suas vozes. Muitos sao os esforoos para desenvolver 

maquinas que, ta l qual o ser humano, possam conhecer mensagens faladas, bem como 

identificar quern as esta falando. 

0 reconhecimento de locutor e um exemplo de uma identificacao pessoal biometrica. 

Este termo e usado para diferenciar tecnicas que se baseiam na identificacao de cer-

tas caracterfsticas intrfnsicas da pessoa (como a voz, impressao digital , ou estruturas 

geneticas) daquelas que usam artefatos para identificacao (como chaves, emblemas, 

cartoes magneticos, dentre outros). Esta distingao faz com que as tecnicas biometricas 

sejam, provavelmente, mais confiaveis. Assim, a motivacao principal para o estudo do 

reconhecimento de locutor e tornar a identificacao da voz o mais realizavel possfvel. 0 

que e bastante u t i l para aplicagoes de seguranca, tais como controle de acesso a am-

bientes restritos (a voz atuando para abrir e fechar uma porta), controle de acesso de 

39 
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onde v(n) e a aproximacao de v(n) e ct- e o i-esimo coefkiente da combinacao linear; 

v(n) e normalmente denominada a estimativa ou predicao de ordem p da amostra v(n). 

0 erro de predicao da cada amostra, e(n), e dennido por 

p 
e(n) = v(n) — v(n) = v(n) —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^  C i u ( n — i) (2.26) 

t'=i 

e o erro quadratico, E(n), acumulado em todo o segmento e dado por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

oo 

E(n)= Y, e(n) 2 (2.27) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
71—zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — CO 

Como o segmento de voz e nulo para n < 0 e para n >zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NA, O erro de predicao (eq. 

2.27) e, portanto, nulo para n < 0 e n > NA + p — 1. A partir desta consideracao, e 

substituindo a Equacao 2.26 na Equacao 2.27, obtem-se: 

E(n)= £ [v(n)-Y:clv(n-^)}2 (2.28) 
n = 0 t = l 

0 conjunto de coeficientes c,- que minimiza E(n) e obtido a partir de 

d[E(n)} 
= 0, 1 < i < p (2.29) 

Com a substituicao da Equacao 2.28 em 2.29 e a realizacao das p derivadas parciais, 

chega-se ao seguinte sistema de equacoes lineares: 

ckRT{\i -k\) = Rr(i), 1 < t < p (2.30) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
k=i 

onde 

NA-k-l 

Rr(k)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = v(n)v{n+k) 

71=0 

(2.31) 
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e a funcao de autocorrelagao a curto prazo. As equagoes 2.30 e 2.31, conhecidas como 

Equacao de Wiener-Hopf, pode ser vista mais facilmente se colocada da seguinte forma 

(forma matricial) [5]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Rr(0) ... RT{p -\) Rrl 

Rr(l) Rr(0) ... Rrip -2) c2 RzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAt2 

Rr(2) Rr{l) ... Rr{p -Z) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAC 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA— Rr3 

Rr(p -l) Rr{p -2) ... 72,(0) Cp  Rrp  

Os coeficientes q do preditor sao determinados a partir da solugao das eqs. 2.30 

e 2.31 (ou 2.32) e sao os coeficientes ct- do filtro H(z) da Figura 2.20 (ou a partir do 

modelo simplificado, Figura 2.22). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

lp(n) 

H ( z ) 

1 N» 
2l u(n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

-OzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-j 1/ C(z) 

G 

v(n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n(n) 

Figura 2.22: Modelo Digital Simplificado para a Produgao da Fala 

Na Figura 2.22. a chave "s" seleciona ou a excitagao periodica (posigao 1), ou a 

excitagao turbulenta (posigao 2). 0 filtro H(z) possui apenas polos. G determina a 

amplitude do sinal de voz e C(z) e u m polinomio de grau p. 

Resumindo, os coeficientes de H(z) para um segmento de voz de comprimentozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NA 

sao estimados da seguinte forma: 

1. Calculo das autocorrelagdes a curto prazo atraves da Equagao 2.31; 

2. Solugao do sistema de equagoes 2.32. 
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Utilizando a simetria da matriz de autocorrelacao, pode-se elaborar algoritmos 

recursivos bastante eficientes para solucao do sistema, a exemplo do algoritmo de 

Levinson-Durbin [5, 19] largamente utilizado. 

Apos a estimacao dos coeficientes do polinomio C(z), falta determinar o ganho, G, 

expresso por [6] como, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

G = [Rr(0)-J2ckRT(kp 2 (2.33) 

onde Rr(k) e a funcao de autocorrelacao calculada com atraso k. Esta relagao e valida 

tanto para excitacao periodica (sons sonoros) quanto para excitacao turbulenta (sons 

surdos) do modelo. 

2.5 Discussao 

Ondas sonoras sao criadas pela vibracao e se propagam no ar ou em outro meio 

pela vibragao das particulas do meio. Para gerar o som desejado, o locutor exerce uma 

serie de controles sobre o aparelho fonador, produzindo a configuracao articulatoria e 

a excitacao apropriadas, gerando os diversos sons da fala (sons sonoros, sons surdos 

e sons explosivos). A compreenssao dos fenomenos fisicos associados a produgao da 

fala e de fundamental importancia para a determinacao de um modelo apropriado para 

representagao dos sons da voz. 

Uma das mais importantes tecnicas para analise de voz e o metodo da analise linear 

preditiva. Este metodo tern sido a tecnica predominante para estimar os parametros 

basicos da voz e bastante utilizado para a transmissao a baixa taxa de bits, util izando-

se, por exemplo, a quantizagao vetorial. A Predigao Linear e bastante utilizada em 

reconhecimento de voz e locutor devido a sua capacidade de modelar, de forma bastante 

satisfatoria, o sinal de voz alem de apresentar uma relativa velocidade de computagao. 
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dados em computador, ou controle automatico de transacoes telefonicas (p.ex. reservas 

de voo ou banco por telefone). Outro beneffcio relacionado ao sistema biometrico, e 

que os atributos nao podem ser perdidos nem tao pouco precisam ser relembrados. 

0 Reconhecimento Automatico de Locutor (RAL) e um exemplo de uma tarefa 

de reconhecimento de padroes. Em essencia R A L requer um mapeamento entre identi -

ficacao de voz e de locutor, ta l que cada possfvel forma de onda de entrada e identificada 

com seu locutor correspondente. 

0 ponto principal do processo de reconhecimento e uma comparagao entre padroes 

obtidos a partir da representagao de parametros/caracterfsticas de um sinal de voz des-

conhecido ou de teste com padroes de referenda previamente armazenados, obtidos das 

caracterfsticas dos possfveis locutores a serem testados. Em identificagao automatica 

de locutor, o vetor de padroes de teste e, usualmente, comparado com todos os padroes 

de referenda armazenados em uma memoria de dados, podendo a memoria, muitas 

vezes, ser parcionada visando obter-se um procedimento mais eficiente. A comparagao 

envolve uma medida de quao similar o teste e a referenda sao. 0 padrao de referenda 

mais estreitamente "casado" com o teste e usualmente escolhido, produzindo uma safda 

correspondente a aquela referenda. Contudo, se o casamento e relativamente pobre ou 

se outras referencias fornecem casamento similar, uma decisao pendente pode ser adiada 

e ao locutor e solicitado que repita seu padrao [8]. 

A decisao de aceitar ou rejeitar depende, usualmente, de um limiar: se a distancia 

entre um vetor de padrao de teste e um vetor de padrao de referenda excede u m l imiar , 

o sistema rejeita o par. 

0 padrao de representagao de uma pequena parcela ou bloco de voz usando K carac-

terfsticas ou parametros, pode ser visto como u m vetor K-dimensional. Uma memoria 

de vetor de padroes e estabelecida durante o treinamento quando cada locutor pronun-

cia um vocabulario, e os segmentos acusticos sao convertidos dentro de caracterfsticas 

identificadas com cada locutor. Para representar elocugoes de palavras ou sentengas, o 

vetor deve incluir as variagoes das caracterfsticas ao longo do tempo. 

A aplicagao de metodos de reconhecimento de padroes para R A L envolve varios 

passos: normalizagao, parametrizagao, extragao de caracterfsticas, uma comparagao 
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de similaridade e uma decisao, como mostra a Figura 3.1 [8]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

41 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P a d r o e s de 

r e f e r e n d a 

P r o c e s s a d o r C o m p a r a c a o L o g i c a de 

s (n) 
de s ina l 

X 
(medicao de 

D 
decisao 

s (n) 

vetor de d i s t a n c i a s ) d i s t a n c i a 

padroes i ; - identi f icacao 

Figura 3.1: Modelo tradicional de reconhecimento de padroes para reconhecimento de 

locutor. 

0 passo inicial de normalizacao tenta eliminar a variacao do sinal de voz de entrada 

devido ao ambiente (i.e., ruido de fundo, nivel de gravacao, etc.). A forma mais simples 

de normalizacao ajusta a amplitude maxima do sinal para um nivel pre-estabelecido 

visando avaliar as variacoes no nivel de gravacao, distancia para o microfone, inten-

sidade do sinal de voz original e perda na transmissao. Tais variacoes sao assumidas 

como constantes ou pouco variaveis, o que permite a atualizacao da amplitude por 

um fator de escala (pelo qual o sinal recebido e multiplicado) em longos intervalos. 

correspondendo tipicamente a elocucoes limitadas por pausas facilmente identificaveis 

[8]. 

A maior reducao de dados ocorre na conversao do sinal dentro de certos parametros 

e caracterfsticas. Os parametros acusticos derivam-se diretamente dos metodos padroes 

de analise e codificacao de voz (coeficientes de predicao linear (LPC), energia do sinal, 

taxa de cruzamento por zero, etc.). Para parametrizar eficientemente o sinal de voz. 

um modelo padrao de voz e usado, o qual separa excitacao e resposta do trato vocal. 

A excitacao e tipicamente representada em termos de uma decisao vocal, amplitude 

total , e uma estimativa da frequencia fundamental (durante a identificacao do sinal 

de voz como sonoro). Ha uma pequena concordancia em relacao a quais parametros 

espectrais util izar; a maioria dos reconhecedores representam a envoltoria espectral 
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com aproximadamente 8-14 coeficientes. Parametros comuns sao: coeficientes LPC, 

coeficientes "cepstrais" [9] e energia do sinal, dentre outros. Todos eles tentam capturar 

dentro de alguns poucos parametros, informagao espectral suficiente para identificar os 

locutores [8]. 

Todas as tarefas de reconhecimento de padroes, incluindo R A L , uti l izam duas fases: 

T R E I N A M E N T O e R E C O N H E C I M E N T O . Realizado "off-line" e muitas vezes combi-

nando metodos manuais e automaticos, a fase de treinamento estabelece uma memoria 

de referenda ou dicionario de (voz) padroes de referenda, aos quais sao atribufdos 

rotulos. Na fase do reconhecimento automatico (usualmente em tempo real) sao obtidos 

padroes de teste que sao comparados com os padroes de referenda e entao, util izando-

se uma regra de decisao, e identificado aquele mais semelhante ao padrao de entrada 

desconhecido. De uma forma geral os metodos conhecidos para reconhecimento de 

locutor diferenciam-se na forma como os parametros extrafdos sao utilizados na cons-

trucao dos padroes. Dessa forma, podem ser divididos em dois grupos: M E T O D O S 

PARAMETRICOS e METODOS ESTATISTICOS [21]. 

Nos metodos parametricos, apos a deteccao de fim de palavra e levado a efeito uma 

reducao de dados explfcita, apos a qual e obtido um padrao de referenda que continua 

ainda na forma parametrica. A regra de decisao no processo de comparagao de padroes 

baseia-se em medidas de distancia. 

Nos metodos estatfsticos a construgao dos padroes e obtida atraves de modelos 

estatfsticos, tais como Modelos de Markov Escondidos (HMMs) [11, 13]. Os parametros 

extrafdos sao portanto, com o auxflio da teoria das probabilidades, representados por 

modelos estocasticos nos quais esta presente uma redugao implfcita de dados. Nesses 

metodos nao e feita uma comparagao direta de padroes e a decisao e feita atraves do 

calculo de probabilidades associadas aos modelos. 

Os metodos parametricos tern sido bastante estudados, a exemplo daqueles que 

uti l izam programagao dinamica como metodo para comparagao de padroes [7]. Este 

metodo tern possibilitado bons resultados. Apesar do sucesso, metodos alternativos de 

reconhecimento tern sido estudados devido principalmente aos seguintes fatores [22]: 

1. 0 alto custo computacional do metodo usando programagao dinamica; 
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2. As dinculdades de estender o metodo para problemas mais diffceis, como por 

exemplo, o reconhecimento de locutor para sistemas independentes do texto; 

Devido a uma ou mais das razoes acima, varios metodos parametricos tern sido pro-

postos, tais como o uso da quantizacao vetorial no calculo da programacao dinamica 

[22] ou o uso da quantizacao vetorial para eliminar o processamento da propria pro-

gramacao dinamica [22]. Embora os reconhecedores baseados em quantizacao vetorial 

tenham obtido um desempenho muito bom no reconhecimento de locutor. e tenham 

contribuido para a reducao dos custos computacionais, esses tern feito muito pouco 

para reduzir as dinculdades computacionais encontradas nos metodos parametricos. 

Dessa forma, o reconhecedor H M M tern sido de grande interesse devido ao seu baixo 

custo computacional durante a fase de reconhecimento, e por basear-se em modelos 

estocasticos do sinal de voz sendo capaz de modelar varios eventos, tais como fonemas, 

sflabas, etc. [22], o que o torna bastante flexivel. 

Em u m sistema de reconhecimento de padroes convencional, a palavra de teste 

desconhecida e alinhada no tempo para cada um dos padroes de referenda atraves de 

alguma forma de distorcao na escala do tempo, geralmente. uma distorcao dinamica 

na escala do tempo ("Dynamic Time Warping" - D T W ) . Ao contrario, nenhum alinha-

mento direto e realizado no sistema H M M , apenas um alinhamento indireto na escala 

do tempo e resultante da medicao do valor de probabilidade. Dessa forma, torna-se 

interessante apresentar algumas caracteristicas do Alinhamento Dinamico no Tempo 

( D T W ) , Quantizacao Vetorial (QV) e Modelos de Markov Escondidos (HMMs) [13]. 

3.2 Reconhecimento de locutor uti l izando A l i n h a -

mento Dinamico no Tempo 

3.2.1 Introdugao 

A maior parte dos reconhecedores de locutor (e voz) de alto desempenho recorre 

ao uso do alinhamento nao linear para solucionar os problemas de alinhamento do 
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vetor de padroes, na tentativa de alinhar segmentos aciisticos similares dos vetores de 

padroes de referenda e teste. 0 metodo chamado Alinhamento Dinamico no Tempo 

(Dynamic Time Warping - D T W ) , combina alinhamento e computacao da distancia 

atraves de u m metodo de programagao dinamica [8]. Desvios de uma comparagao 

linear bloco por bloco sao permitidos se a distancia para o bloco em processamento e 

pequena comparada com outras comparagoes locais. D T W alinha vetores de padroes 

encontrando um alinhamento no tempo que minimiza a medida de distancia to ta l , que 

soma as distancias dos blocos na comparagao de vetores de padroes. 

Considerando dois padroes R e T de R e T blocos cada, correspondendo ao vetor 

de padroes de referenda e teste, respectivamente. D T W encontra uma fungao de 

alinhamento m = w(n), que mapeia o eixo do tempo n dos vetores padroes de teste 

dentro do eixo de tempo m do vetor de padroes de referenda (Figura 3.2) [8]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m m 

R ( m ) T 

T ( n 

n T 

Figura 3.2: Exemplo de um alinhamento nao linear no tempo de um padrao de teste 

T(n) e u m padrao de referenda R(m). 

A maior parte dos sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor ut i l iza vo-

cabularies que envolvem seqiiencias de diferentes eventos aciisticos. As elocugoes de 

teste e referenda sao subdivididas no tempo, produzindo seqiiencias de vetores de 



Tecnicas para reconhecimento de locutor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA45 

parametros. Mais comumente, cada sinal de voz e dividido em blocos de igual duracao 

(parcialmente sobrepostos) em torno de 10-30 ms, cada um, produzindo um vetor. 

Visto que a segmentacao automatica de elocucoes dentro de unidades lingufsticas 

expressivas (p.ex. fones, sflabas, etc.) e diffcil, vetores de padroes sao usualmente 

comparados bloco por bloco, o que leva a problemas de alinhamento. Elocucoes sao 

geralmente faladas a diferentes taxas, ate mesmo para um simples locutor repetindo 

a mesma palavra. Logo, elocucoes de teste e referenda normalmente tern diferentes 

duracoes. Uma forma de permitir a comparacao linear bloco por bloco e normalizar o 

intervalo entre blocos de forma que um numero comum de blocos e usado para todos 

os vetores de padroes. Por exemplo, se a duracao tfpica de uma palavra e 400ms, e 

uma resolugao no tempo de 20 blocos/palavra e desejada, o intervalo do bloco ir ia 

exceder 20ms para palavras mais longas do que 400ms e e proporcionalmente menor 

para palavras mais curtas. Tal normalizacao linear no tempo, ou alinhamento, pode 

tambem ser realizado atraves do ajuste de intervalo do bloco antes da parametrizacao 

ou atraves da decimacao/interpolacao da sequencia de caracterfsticas [8]. 

Alinhamento preciso no tempo e crucial para uma bom desempenho do R A L . Casa-

mento de vetores de padroes correspondendo ao mesmo locutor resulta em uma pequena 

distancia quando segmentos acusticos paralelos de dois vetores de padroes sao compara-

dos. Alinhamento linear e em geral insuficiente para alinhar eventos de voz, porque os 

efeitos da variacao da taxa de locucao sao nao lineares: vogais e sflabas tonicas tendem a 

expandir/contrair mais do que as consoantes e sflabas nao tonicas. Assim. alinhamento 

dinamico linear de duas elocugoes da mesma palavra freqiientemente alinha segmentos 

acusticos de diferentes fones. Se blocos sao suficientemente desalinhados, a distancia 

total para a palavra pode ser grande o suficiente para rejeitar uma decisao positiva de 

casamento, mesmo se eles representam a mesma palavra falada por uma pessoa. 
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3.2.2 Reconhecimento de locutor D T W convencional baseado 

na analise LPC 

0 reconhecedor L P C / D T W tern como base o alinhamento de sinais distorcidos por 

pertubagoes lineares ou nao lineares dos instantes de amostragem. Exemplos dessa 

classe de pertubagoes surgem devido ao uso de janelas ou espelhos nao uniformes, 

variagoes na velocidade de gravacao ou de transmissao, e variagoes no r i tmo de voz 

[13]. 

A Figura 3.3, dada abaixo, mostra um diagrama de blocos do reconhecedor de 

palavras isoladas L P C / D T W convencional [13]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Padroes de 

referencia L P C 

{padroes de referencia} 

s(n) Pre-processamento e Analise Alinhamento D T W , Regra de 

agrupamento em frames L P C f medida de distancia decisao 

{padroes de teste} 

* locutor reconhecido 

Figura 3.3: Diagrama de blocos do reconhecedor L P C / D T W 

0 padrao de teste e obtido a partir de uma analise LPC realizada em blocos de 

amostras do sinal de voz de entrada.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA s ( n ) . Esse padrao de teste e comparado com 

cada padrao de referencia usando um algoritmo de alinhamento D T W que fornece 

simultaneamente uma medida de distancia associada a esse alinhamento. As medidas 

de distancia para todos os padroes de referencia sao levadas a uma regra de decisao. 

que fornece uma classificagao da palavra falada, e possivelmente um conjunto ordenado 

(pela distancia) das n melhores candidatas. 

Os padroes de referencia da palavra. para o reconhecedor da Figura 3.3 sao gerados 

por um algoritmo de treinamento. Tipicamente, em torno de 12 padroes de referencia 

por palavras sao suficientes para o reconhecimento do locutor [12, 13]. No reconhecedor 
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L P C / D T W o procedimento de treinamento trata-se de u m processo de armazenagem 

e colecao de dados computacionalmente simples. 

3.3 Reconhecimento de locutor uti l izando Quan-

tizagao Vetor ia l (QV) 

3.3.1 Introdugao 

As projecoes atuais para as comunicacoes no mundo inteiro apontam para a trans-

missao digital como u m meio dominante da comunicacao para voz e dados. Espera-se 

da transmissao digital que ela forneca maior fiexibilidade, credibilidade e custos mais 

baixos. Alem disso, pode-se obter maior privacidade e seguranca na comunicacao. 

Os custos do meio de transmissao como tambem de armazenamento digital sao 

proporcionais a quantidade de dados digitals a serem transmitidos ou armazenados. 

Portanto, ha uma necessidade contfnua de minimizar o mimero de bits necessario 

para transmitir sinais, de forma a manter a inteligibilidade e a qualidade em valo-

res aceitaveis. Na engenharia eletrica, o campo que trata deste problema e chamado 

compressao ou codificagao de dados, que aplicado a voz, e conhecido por codificacao 

ou compressao de voz. 

A conversao de uma fonte analogica numa fonte digital , consiste de duas etapas: 

amostragem e quantizacao. Na amostragem. o sinal analogico e convertido num sinal 

discreto no tempo pela medicao de valores do sinal em intervalos regulares de tempo. 

Na quantizacao, o sinal contfnuo em amplitude e convertido num sinal de amplitudes 

discretas, que e diferente do sinal contmuo em amplitude pelo erro ou ruido de quan-

tizacao [23]. 

A quantizacao de cada amostra ou parametro do sinal separadamente e chamada 

quantizacao escalar. A quantizacao conjunta de um bloco de amostras ou de parametros 

do sinal e chamada quantizacao de bloco ou quantizacao vetorial. 

0 proposito da Quantizacao Vetorial (QV) em codificacao de voz e bastante amplo. 
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Varias sao as aplicacoes. Por exemplo, reduzir a taxa de transmissao dos "vocoders" 

(voice coders - codificadores de voz) de 2400 bits/s para operar em taxa muito mais 

baixas, mantendo ainda qualidade e inteligibilidade aceitaveis e mais recentemente, 

codificacao dos parametros do fi ltro em codificadores CELP. A codificacao de voz em 

taxas na faixa de 200-800 bits/s tem atraido substancial interesse [24, 25] para uso 

tanto em operacoes comerciais quanto governamentais. A QV tem sido usada efetiva 

e regularmente em sistemas de reconhecimento de voz e de locutor. Alem disso, o 

problema da QV e parte do problema geral de reconhecimento de padroes dentro de 

um mimero discreto de categorias que otimizam algum criterio de fidelidade. A teoria 

basica da QV vem da teoria da informagao e tem largas aplicacoes para a transmissao 

da informacao. 

0 algoritmo de Linde, Buzo e Gray (LBG) e um algoritmo eflciente e intu i t ivo para 

o projeto de bons quantizadores vetoriais com medidas de distorcao muito gerais, desen-

volvido para usar ou em descricoes de fonte probabilfsticas conhecidas ou numa longa 

sequencia de dados de treinamento [23]. 0 algoritmo LBG e baseado no metodo de 

Lloyd [19, 24, 25], nao e uma tecnica variacional, e nao envolve diferenciacao. Portanto, 

ele pode trabalhar bem mesmo quando a distribuicao tem componentes discretas, como 

no caso em que se tem uma distribuicao das amostras da sequencia de treinamento. 

3.3.2 Quantizacao Vetorial 

U m quantizador vetorial A'-dimensional de M-nfveis, e um mapeamento, q, que 

assume para cada vetor de entrada, x = {xo. ,Xk-i}, um vetor de reproducao, 

x = q(x), extrafdo de um alfabeto de reproducao finito Y = {yi'.j = 1 , . . . , M } . 0 

quantizador q e completamente descrito pelo alfabeto de reproducao (ou dicionario) 

Y junto com a particao, S = {Si;i = 1 , . . . .M} , do espago vetorial de entrada nos 

conjuntos Si = {x : q(x) = y,} do mapeamento dos vetores de entrada no i-esimo vetor 

de reproducao. y, e um vetor de dimensao K denominado vetor de reproducao ou vetor 

de safda. 

0 conjunto Y e referido como dicionario de reconstrucao, M e o tamanho do d i -

cionario, e x/i sao os vetores codigos de dimensao K. 0 tamanho M do dicionario e 



Tecnicas para reconhecimento de locutor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA49 

tambem conhecido como o mimero de niveis, um termo emprestado da terminologia da 

quantizacao escalar. Assim, diz-se u m quantizador de M niveis ou um dicionario de 

M niveis [25]. 

A sequencia de vetores de reproducao y,- e mapeada em uma sequencia digital ade-

quada para transmissao ou armazenamento com dimensao log^M. A taxa de bits/amos-

tra e dada portanto por: 

log2M 

K~ ( 3 - 1 } 

A Quantizacao Vetorial e uma tecnica de codificacao usada tipicamente para trans-

missao a baixa taxa de bits. Aplicada a Reconhecimento de Locutor, a QV fornece uma 

alternativa para D T W ("Dynamic Time Warping"). A eficiente taxa de reducao de da-

dos da QV dentro da parametrizacao de voz e u t i l em Reconhecimento de Locutor para 

minimizar a memoria utilizada. A principal vantagem da QV em reconhecimento de 

locutor esta no metodo de reproducao do dicionario para determinacao da similaridade 

entre elocucoes. 

Em codificacao de voz via QV, blocos de voz sao tipicamente representados por K 

parametros, os quais sao codificados juntos como um bloco ou vetor. Se os elementos 

do vetor sao correlacionados de alguma forma, tal codificacao sera mais eficiente do que 

tratando os K parametros individualmente. U m conjunto apropriadamente escolhido 

de 1024 (210 para um QV de 10 bits) deveria ser capaz de representar adequadamente 

a envoltoria espectral visando cobrir todos os possiveis sons da fala [8]. A desvantagem 

da QV esta no aumento da complexidade de analise do codificador. Depois que a 

analise normal e completada (produzindo K parametros escalares para u m dado bloco 

da analise), o codificador deve entao determinar qual o vetor de dimensao A', dentre 

um conjunto de M possibilidades armazenados em um dicionario, corresponde mais 

estreitamente ao conjunto de parametros escalares. Uma medida de distancia (p.ex. 

Medida de Distorcao do Erro Quadratico) e usada como um criterio de decisao para o 

projeto e operacao do dicionario. 

0 ponto em questao na implementacao do QV consiste no projeto e busca do 

dicionario. A criacao do dicionario necessita da analise de uma longa sequencia de 



Tecnicas para reconhecimento de locutor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA50 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

treinamento de voz, tipicamente uns poucos minutos sao suficientes para que possa 

conter exemplos de fonemas em diferentes contextos. U m procedimento de projeto 

iterativo e usado afim de convergir sobre u m dicionario local otimo (otimo no sentido 

de que a medida de distorcao media e minimizada atraves do conjunto de treinamento). 

Comparada com a codificacao escalar, a maior complexidade da QV esta no tempo 

necessario para busca do dicionario para que a palavra codigo apropriada melhor re-

presente u m dado vetor de voz. Para busca completa do dicionario, o vetor de todo 

bloco e comparado com cada uma das M palavras codigo requerendo calculos de M 

distancias (cada uma contendo K operacoes quadradas e 2kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — 1 adicoes, no caso de 

uma Distancia Euclidiana Simples). 0 projeto do dicionario e um problema de tempo, 

para o qual uma computacao elevada e necessaria, se o dicionario e usado durante u m 

longo pen'odo de tempo. Entretanto, para aplicacoes de codificacao em tempo real, o 

custo de uma busca completa do dicionario deve ser balanceado com um sistema de 

melhor desempenho com u m K maior. 

U m dicionario e usualmente projetado para cada combinacao de locutor e palavra 

do vocabulario, baseado em uma ou mais elocucoes da palavra. Cada padrao de teste e 

avaliado por todos os dicionarios, e o locutor correspondente ao dicionario que apresenta 

a menor medida de distancia e selecionado como a saida do Sistema de Identicagao de 

Locutor (para Verificacao de Locutor, a distorcao do dicionario e comparada com u m 

limiar) . 

Na sua forma simples, um dicionario nao tem informacao explfcita do tempo, ou em 

termos de ordem temporal ou duracoes relativas, visto que as entradas dos dicionarios 

nao estao ordenadas e podem derivar de qualquer parte das palavras de treinamento. 

Entretanto. referencias da duracao sao parcialmente preservadas porque as entradas 

sao escolhidas de forma a minimizar a distancia media atraves de todos os blocos do 

treinamento, e os blocos correspondentes a segmentos acusticos mais longos (p.ex. vo-

gais) sao mais freqiientes nos dados de treinamento. Tais segmentos sao mais provaveis 

para especificar as posicoes da palavra codigo do que os blocos de consoantes menos 

freqiientes, especialmente em pequenos dicionarios. 

Aumentando o tamanho do dicionario cresce o tempo de computacao mas decresce zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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a probabilidade de erro pela redugao dos desvios padroes das distorgoes. 0 aumento do 

desempenho com a duracao depende do grau de correlacao entre palavras da elocugao 

de teste. 

E m resumo, o Reconhecimento de Locutor via QV pode produzir alt a precisao 

tanto nos casos dependents quanto independente do texto, com elocucoes de teste 

relativamente curtas. E m reconhecimento de voz a QV tem muitas vezes a vantagem 

de requerer menor memoria de referencia em comparagao com a de vetores de padroes 

de palavras no metodo D T W [8]. 

3.3.3 Projeto do dicionario 

Para o projeto do dicionario, o espago K-dimensional do vetor aleatorio x e par t i -

cionado em M regioes ou celulas {C,-, 1 < i < M} e associa a cada celula d u m vetor 

y,\ 0 quantizador entao assume o vetor codigo Y{ se x esta em C,. 

A Figura 3.4 mostra u m exemplo de um particionamento do espago bi-dimensional 

(K = 2) para o proposito da quantizacao vetorial. A regiao l imitada pelas linhas mais 

fortes e a celula C,-. As posicoes dos vetores codigos correspondentes as outras celulas 

sao mostradas pelos pontos. 0 mimero de vetores codigos, para este caso, e M = 8 

Para K = 1 (uma dimensao), a quantizacao vetorial se reduz a quantizacao escalar. 

A Figura 3.5 mostra u m exemplo de um particionamento da linha real para quantizacao 

escalar. Os valores codigos (safda ou niveis de reconstrucao) sao mostrados por pontos 

negros dentro dos intervalos. 0 mimero de niveis na Figura 3.5 e M = 10. 

Na quantizacao escalar, as celulas podem ter tamanhos diferentes, mas tem a mesma 

forma. Por outro lado, na quantizacao vetorial, as celulas tem formas diferentes. Esta 

liberdade de ter varios formatos de celulas no espago multidimensional da a quantizagao 

vetorial uma vantagem sobre a quantizagao escalar [25]. 

q(x) = W, se x 6 d (3.2) 

[24, 25]. 
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Figura 3.4: Particao do espaco bi-dimensional (K = 2) em M = 8 celulas. 

St zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
i 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• I 1 l—•—l • I • l • 1• 1• l •l • » zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
S izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vi Si+1 x 

Figura 3.5: Particionamento da linha real em 10 celulas ou intervalos para quantizacao 

escalar (K = 1). 

Quando x e quantizado como y (ou x ) , resulta um erro de quantizacao e uma medida 

de distorcao pode ser defmida entre x e x. 

Nos projetos dos sistemas de compressao de dados (ou voz), tenta-se projetar o 

quantizador de forma que a distorcao na safda seja minimizada para uma determinada 

taxa de transmissao. Assim, uma das decisoes mais importantes no projeto de u m 

quantizador e qual a medida de distorcao a ser utilizada. 
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3.3.4 Medidas de Distorcao 

Muitos pesquisadores tem descoberto que uns poucos decibeis de diminuicao na dis-

torcao e muito perceptfvel pelo ouvido humano em uma situacao, mas nao em outra. 

Idealmente, uma medida de distorcao deve ser tratavel para permitir analise, de forma 

a ser analisada em tempo real e usada em sistemas de distorcao minima, e subjetiva-

mente relevante ta l que medidas de distorcao quantitativamente grandes ou pequenas 

se correlacionem com qualidade subjetiva r u i m e boa. 

Assume-se que a distorcao causada pela reproducao de um vetor de entrada x por 

um vetor de reproducao x e dada por uma medida de distorcao nao-negativa d(x,x). 

Muitas medidas sao propostas pela l iteratura tais como: Medida de Distorcao do Erro 

Quadratico [23], o Erro Medio Quadratico Ponderado, Medida de Distorcao de Itakura-

Saito [24], dentre outras. Neste trabalho foi utilizada a Medida de Distorcao do Erro 

Quadratico descrita a seguir. 

M e d i d a de D i s t o r g a o do E r r o Q u a d r a t i c o 

E a medida mais simples e mais comum, por sua simplicidade e tratamento mate-

matico. Os espacos de reproducao e de entrada sao espacos Euclidianos k-dimensionais 

Tem-se, entao, o quadrado do espaco Euclidiano entre os vetores para a distorcao 

do erro quadratico. 

3.3.5 Escolha do alfabeto de reproducao inicial 

Existem varias formas de se escolher o alfabeto de reproducao inicialzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA AQ exigido pelo 

algoritmo do quantizador vetorial (ver apendice A ) . U m dos metodos, o escolhido neste 

trabalho, para usar nas distribuicoes amostrais e o metodo "k-means", pela escolha dos 

primeiros M  vetores da sequencia de treinamento [23, 24]. 

onde [23] 

fc-i 
(3.3) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t'=0 
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3.4 Reconhecimento de locutor uti l izando Mode -

los de M a r k o v Escondidos 

3.4.1 Introdugao 

Embora inicialmente estudado entre os anos 60 e 70, os metodos estatisticos de 

Markov ou Modelos de Markov Escondidos (Hidden Markov Models - H M M s ) tem se 

tornado cada vez mais populares nos ultimos anos. Ha duas fortes razoes para que 

isto tenha ocorrido. Primeiro, os modelos sao muito ricos em estrutura matematica 

e consequentemente podem formar uma base teorica para uso em u m largo grupo de 

aplicacoes; segundo, os modelos quando aplicados apropriadamente, trabalham muito 

bem para varias aplicacoes praticas. 

0 uso de HMMs foi proposto por Baker e, independentemente, por u m grupo da 

I B M e mais recentemente pela Phillips [11]. 

Uma funcao probabilfstica de u m canal de Markov (escondido) e um processo es-

tocastico gerado por dois mecanismos interrelacionados. Um canal de Markov basico 

tem u m mimero finito de estados, e u m conjunto de funcoes aleatorias, onde cada uma 

esta associada a cada u m dos estados. Para instantes de tempo discretos, assume-se 

que o processo esta em algum estado e uma sequencia de observacao e gerada por 

uma funcao aleatoria correspondendo ao estado corrente. 0 canal de Markov basico 

escolhe o estado de acordo com uma matriz de probabilidade de transicao associada. 

0 observador ve somente a saida da funcao aleatoria associada com cada estado e nao 

pode observar diretamente os estados do canal de Markov basico: daf o termo Modelo 

de Markov Escondido [12]. 

Em principio, o canal de Markov basico pode ser de uma ordem e as saidas dos 

estados podem ser processos aleatorios de multivariaveis possuindo algumas funcoes 

densidade de probabilidade associadas. Neste trabalho, restringiu-se as consideracoes 

para canais de Markov de ordem 1, i.e., aqueles nos quais a probabilidade de transicao 

para algum estado depende somente deste estado e do estado predecessor [11, 12, 13]. 

No domfnio de voz, os Modelos de Markov Escondidos (HMMs) tem sido de grande 
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interesse devido ao seu baixo custo computational durante a fase de reconhecimento 

(para tanto e necessario apenas o calculo de uma medida de probabilidade, diferen-

temente dos metodos parametricos que envolvem, durante a fase de reconhecimento, 

o calculo de medidas de distancia, acarretando num maior tempo de calculo) e por 

basear-se em modelos estocasticos do sinal de voz capazes de modelar varios eventos, 

tais como fonemas, sflabas, etc. [22], o que os tornam bastante flexiveis. Algumas das 

vantagens do uso de H M M sao [26]: 

1. A habilidade para treinar varios exemplos. Os parametros do modelo sao auto-

maticamente agrupados para representar as entradas. 

2. As caracterfsticas temporais do sinal de entrada (modelo "esquerda-direita") sao 

modeladas inerentemente. 

3. Considera as variacoes estatfsticas do sinal de entrada por estarem implfcitas na 

propria formulacao probabilfstica. 

4. Nao e necessario uma distribuicao estatfstica a priori de entradas para estimacao 

dos parametros, que nao e o caso, usualmente, em outras tecnicas estatfsticas. 

E completamente natural pensar no sinal de voz como sendo gerado por ta l pro-

cesso. Pode-se imaginar o trato vocal como sendo constitufdo de um mimero finito 

de configuracoes articulatorias ou estados. A cada estado e associado u m sinal com 

caracterfsticas espectrais que caracterizam o estado. Assim. a potencia espectral de 

curtos intervalos do sinal de voz e determinada somente pelo estado corrente do mo-

delo, enquanto a variacao da composicao espectral do sinal com o tempo e governada 

predominantemente pela lei probabilfstica de transicao de estados do canal de Markov 

basico [12]. 

Para sinais de voz derivados de um pequeno vocabulario de palavras isoladas, o 

modelo e bastante fiel. 0 precedente e, claramente. uma simplificagao pretendida 

somente para o proposito de motivacao da discussao teorica seguinte. 
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3.4.2 Modelos de Markov Escondidos (HMMs) 

Existem dois casos gerais do modelo que sao de interesse, ou seja, o caso "ergodico" 

no qual a cadeia de Markov e ergodica (i.e., todos os estados sao aperiodicos e recor-

rentes nao nulos, Figura 3.6) e o caso "esquerda-direita" (Figura 3.7) no qual uma 

transicao do estado para o estado qj e possivel se j > i (i.e., existe uma progressao 

sequential atraves dos estados do modelo). Ambos os casos sao de interesse para 

aplicacoes reais [27]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

833 

Figura 3.6: H M M - "ergodico" com 5 estados 

0 tipo de H M M considerado neste trabalho e o tipo "esquerda-direita"' mostrado 

na Figura 3.7. 0 sinal e assumido como sendo uma funcao estocastica da sequencia 

de estados da cadeia de Markov. 0 objetivo e escolher-se os parametros do H M M que 

correspondam de maneira otima as caracterfsticas observadas de um dado sinal [22]. 

Nao existem muitos trabalhos que uti l izam HMMs para verificacao de locutor, e 

mais comum o uso para reconhecimento de fala. Porem, dentre as poucas referencias 

[28, 29] no assunto, consideram-se modelos do tipo "esquerda-direita". Estes modelos 

tem as seguintes propriedades [12]: 
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* 1 3 ® 2 4 *3S 

b t(x) bj(x) hj(x) b 4(x) b s(x) 

Figura 3.7: H M M - "esquerda-direita" com 5 estados 

1. A primeira observacao e produzida quando a cadeia de Markov encontra-se em 

um estado determinado. chamado estado inicial, designado por q\. 

2. A u l t ima observacao e gerada enquanto a cadeia de Markov esta em u m outro 

estado determinado, chamado estado final ou estado de absorcao, designado por 

3. Uma vez que a cadeia de Markov deixa um estado, aquele estado nao pode ser 

mais visitado num tempo posterior. 

Os parametros que caraeterizam o H M M , A = (.4, B,n), da Figura 3.7 sao: 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N, mimero de estados do modelo. Estados individuals sao denotados como 

(gi , ( ? 2 , ? A f ) - Embora os estados sejam escondidos, para algumas aplicacoes 

praticas ha algumas significacoes ffsicas relacionadas aos estados ou aos conjun-

tos de estados do modelo. Por exemplo, em lancamento de moedas. cada estado 

corresponde a uma moeda distinta. Geralmente os estados sao interconectados 

de tal forma que um estado pode ser relacionado de alguma forma com outro 

estado (p.ex. um modelo ergodico). 

2. A = [ctij], 1 < t , j < N, a matriz transicao de estados, onde a,j e a probabilidade 

de ocorrer uma transicao do estado <?,- para o estado qj. 



Tecnicas para reconhecimento de locutor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA58 

a,j = prob(gj em t+l/qi em t ) . Em modelos "esquerda-direita" usou-se a restricao 

o-ij = 0, j < i.j > i +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 2. 

3. B= [bj(k)]t l < j < N e l < k < M, e uma matriz de funcao de probabilidade 

das observagoes. Indica a probabilidade de observar, em uma dado estado qj, 

a safda do modelo atraves de um vetor aleatdrio com uma fungao densidade de 

probabilidade (f.d.p) bj [27]. 

4.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7T = 7T{ = P{qi/t = 1) , 1 < i < N, vetor de probabilidade do estado inicial , 

indica a probabilidade de iniciar o processo no estado qi para t = l . 

Assume-se que o sinal a ser representado pelo H M M consiste de uma sequencia 

de vetores de observacao O = { O i , 0 2 , •••Or], onde cada vetor Ot e formado pelos 

coeficientes LPC obtidos para cada bloco de amostras do sinal de voz analisado, que 

caracteriza o sinal no t-esimo intervalo de tempo. Assim, cada bloco de amostras do 

sinal de voz, corresponded a um determinado intervalo de tempo. Desta forma, pode-

se considerar dois tipos de funcoes de probabilidades das observacoes, ou seja, contfnua 

e discreta. 

Em alguns estudos, assume-se que todos os parametros de interesse possuem dis-

tribuicoes Gaussianas, tem-se entao, o H M M de densidades contfnuas [22]. Uma forma 

alternativa para o uso de HMMs e a combinacao com a quantizacao vetorial [13], onde 

os parametros de interesse (vetores LPC - Coeficientes de Predigao Linear) sao trans-

formados em u m conjunto de observagoes discretas. Tem-se entao os chamados H M M s 

de densidades discretas [11]. 

Neste trabalho foi utilizado H M M com fungao de probabilidade das observagoes 

discreta, denominado H M M de densidades discretas. 

Como na maioria dos sistemas de verificagao, assume-se um conjunto de dados de 

treinamento, a partir dos quais e construida uma serie de Modelos de Markov, um para 

cada locutor. Entao. quando deseja-se verificar um locutor, calcula-se a medida de 

probabilidade associada ao H M M de referencia ja armazenado, correspondente a este 

locutor. 0 locutor e aceito se seu valor de probabilidade e maior ou igual ao l imiar 

estabelecido, caso contrario o locutor e rejeitado. 
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3.5 Discussao 

De uma forma geral, os metodos conhecidos para reconhecimento de locutor distin-

guem-se pela forma como os parametros extrafdos sao utilizados na construcao dos 

padroes. Portanto, podem ser divividos em metodos parametricos e metodos es-

tatfsticos. Os metodos parametricos mais usuais sao: Analise por Predicao Linear, 

Quantizacao Vetorial, Alinhamento Dinamico no Tempo, dentre outros. 0 metodo 

estatfstico mais usual e a representacao dos sinais de voz por Modelos de Marvov 

Escondidos. 

Apesar do sucesso obtido com a maioria dos metodos parametricos, o uso de H M M 

vem se tornando cada vez mais popular devido ao seu baixo custo computational 

durante a fase de reconhecimento, e por basear-se em modelos estocasticos do sinal de 

voz. sendo capaz de modelar varios eventos, tais como fonemas, sflabas, etc., o que o 

torna bastante flexfvel. 

0 proximo capftulo ira tratar das varias caracterfsticas e parametros necessarios 

para representar um dado locutor utilizando os Modelos de Markov Escondidos. 



Capitulo 4 

Verificagao de Locutor uti l izando 

H M M s de densidades discretas 

4.1 Processos Discretos de Markov 

Os modelos de Markov se constituem em modelos estatisticos, podendo ser ut i l iza-

dos para construir uma sequencia de padroes, que podem representar u m dado locutor. 

Como dito no capitulo anterior, os HMMs podem ser do tipo discreto ou contfnuo 

de acordo com as funcoes de probabilidades das observacoes, ou seja, contmuas ou 

discretas. 

Para o H M M do t ipo discreto, representa-se cada vetor 0 t de uma sequencia de 

vetores de observacao do 1-esimo locutor, O 1 =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {0\,...,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAT), 1 < ! < L e 1 < f < T . 

por u m dos M possiveis simbolos Vk € V, 1 < k < M, onde V representa u m alfabeto 

discreto obtido atraves da quantizacao vetorial dos vetores de observacao. Neste caso, 

a matriz B = [bj(k)] indica a probabilidade de observar-se um simbolo vk dado o estado 

corrente qj, 1 < j < N. Assim, bj(k) e a probabilidade de que se obtenha o resultado 

Vk, no instante de tempo t ( t-esimo vetor, tempo discreto), no estado qj. 

60 
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4.1.1 Parametros do Modelo 

Em resumo, o modelo para cada 1-esimo locutor e denotado por A; = (A,B,w). 

Inicia-se no estado particular g,- para t = l , depende da distribuicao do estado inicial 

e produz um simbolo de safdazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA OT =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vk, de acordo com &,(&). Em seguida, este se 

move para o estado qj ou permanece no estado (?,• de acordo com a,j . Este processo 

de saida do simbolo e a transicao para o proximo estado se repete ate que o objetivo 

seja atingido (p.ex. quando o mimero de iteracoes estabelecido e alcancado). E m 

modelos "esquerda-direita"', o processo se inicia no estado q\ com t = 1 e termina 

quando e atingido T passos, ou seja, t = T. Assim, a partir da sequencia de observacao 

O 1 = {0 -[. ....OT} e dos parametros necessarios, obtem-se o H M M referente a cada 

1-esimo locutor [11, 26]. 

Seja V = {vi,V2, .-.,VM} 0 alfabeto discreto utilizado para representar a sequencia 

de observacao O 1 = { C q , D e f m e - s e : 

a) A probabilidade inicial como, 

b) A matriz de probabilidade conditional ou ainda matriz de probabilidade de 

transicao de estados como, 

cujos elementos a,-j indicam a probabilidade de ocorrer a transigao do estado qi no 

instante de tempo t para o estado qj no instante t + 1. A transicao pode ser de ta l 

forma que o processo permaneca no estado <?,- em t + 1 ou se mova para o estado qr 

c) A matriz de elementos bj(k) e definida como a matriz de funcao densidade de 

probabilidade das observacoes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7T t = P{qi/t = 1} 

AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = [aij] = P{l — j para t + 1/q = i para t} 

B = [6j(fc)l = P{vk para t/q = j para t) (4.3) 
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A probabilidade de ocorrencia de uma dada seqiiencia sera: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P{01,02...,0T} = KI.A.B (4.4) 

Ou seja, o produto entre a probabilidade associada ao instante de tempo inicial (o 

im'cio do processo), a probabilidade de transicao entre os varios estados do processo e 

a funcao densidade de probabilidades das observacoes, para cada instante de tempo t. 

Obtendo-se assim, a probabilidade de ocorrencia de uma dada seqiiencia de observacao 

{ 0 1 , 0 2 , . . , 0 T } . 

Para melhor esclarecimento dos conceitos basicos acerca dos H M M s , em seguida 

sera apresentado um exemplo bastante simples. 

4.1.2 Exemplo de um processo discreto de Markov 

L A N C A M E N T O D E DUAS MOEDAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

8 1 2 

*21 

Figura 4.1: Modelo H M M para o langamento de duas moedas 

Para calcular a ocorrencia da seqiiencia CARA, CARA, COROA: 

CARA = 1, COROA = 2 

ONDE; 
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1. 3Tj = P{qi/t = 1}, a probabilidade inicial de, no instante t = 1, o modelo 

encontrar-se no estado i (iniciar o experimento pela moeda 1 ou 2). 

2. a,j = P{qt+i='}/qt = i}, a probabilidade de fazer a transicao do estado q = i no 

instante t para o estado q = j no instante t + 1. 

3. = -P?{^ = £ } , a probabilidade de, estando no estado j , obter o resultado 

k (probabilidade de, estando na moeda 1 ou 2 obter o resultado C A R A = 1 ou 

COROA = 2). 

4. qt, o estado do modelo no instante de tempo t (moeda selecionada no instante t). 

Considerando o lancamento de duas moedas, para obter-se CARA, CARA e COROA, 

a probabilidade associada sera: 

P{x =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1/t = l,x = I ft =2,x = 2/t = 3} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

= TTJzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA/ M X = \}P{q2 = 2/qi = l}P2{x = l}P{q3 = 2/q2 = 2}P2{x = 2} 

Onde: 

7Ti = P{q\/t = 1}, a probabilidade inicial de, no instante t = 1, o modelo encontrar-

se no estado 1 (iniciar o experimento pela moeda 1). 

^(1) = P±{x = 1} , a probabilidade de, estando no estado 1, obter o resultado 1 

(probabilidade de, estando na moeda 1 obter o resultado x = 1 (CARA) ) . 

o 1 2 = P { q 2 = 2/qi = 1}, a probabilidade de fazer a transicao do estado 1, no 

instante t = 1, para o estado 2, no instante t = 2. 

b2{l) — P2{x = 1}. a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 1 

(probabilidade de. estando na moeda 2 obter o resultado x = 1 (CARA) ) . 

a 1 2 = P{q3 = 2/^2 = 1}; a probabilidade de fazer a transicao do estado 1, no 

instante t — 2. para o estado 2, no tempo t — 3. 

62(2) = P2{x — 2 } , a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 2 

(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado x = 2 (CAROA)) . 

OU 
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= irzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2P2{x = l}P{q2 = = 2 } P 1 { x = \}P{q3 = 2/q2 = l}P2{x = 2} 

Onde: 

7r2 = P{q2/t = 1}, a probabilidade inicial de, no instante t = 1, o modelo encontrar-

se no estado 2 (iniciar o experimento pela moeda 2). 

62(1) = -P 2{^ = 1}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 1 

(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado x = 1 (CARA)) . 

a2\ = P { q 2 = l/<7i = 2} . a probabilidade de fazer a transicao do estado 2. no 

instante t = 1, para o estado 1, no instante t = 2. 

6 i ( l ) = P i { x = 1}, a probabilidade de, estando no estado 1, obter o resultado 1 

(probabilidade de, estando na moeda 1 obter o resultado x = 1 (CARA) ) . 

« i 2 = P{q3 = 2/q2 — 1}, a probabilidade de fazer a transicao do estado 1, no 

instante t — 2, para o estado 2, no instante t = 3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

62(2) = P2{x = 2} . a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 2 

(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado x — 2 (CAROA)) . 

OU A I N D A 

= TT2P2{X = l}P{q2 = = 2 } P 2 { x = 1 } P { 9 3 = 2/q2 = 2}P2{x = 2} 

Onde: 

7r2 = P{q2/t = 1}, a probabilidade inicial de, no instante t = 1,0 modelo encontrar-

se no estado 2 (iniciar o experimento pela moeda 2). 

62(1) = P2{x = 1}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 1 

(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado x — 1 (CARA)) . 

Q22 = P{q2 = 2/<?i = 2} . a probabilidade de permanecer no estado 2, no instante 

* = 2. 

62(1) = P2{x — 1}. a probabilidade de, estando no estado 2. obter o resultado 1 

(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado x = 1 (CARA) ) . 

a22 = P{q3 = 2/g 2 = 2} , probabilidade de permanecer no estado 2, no instante 

t = 3. 
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6 2(2) = P2{x = 2} , a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 2 

(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado x — 2 (CAROA)) . 

4.2 Aplicagao da Quantizagao Vetor ia l no H M M 

Quando deseja-se uti l izar um H M M com uma densidade discreta, a QV e requerida 

para mapear cada vetor de observacao contmuo em u m mdice de dicionario discrete 

Uma vez que o dicionario dos vetores tenha sido obtido, o mapeamento entre vetores 

contmuos e indices do dicionario e feito atraves da computacao do mais proximo, i.e., 

o vetor contmuo e substituido pelo mdice do vetor mais proximo do dicionario (em 

relacao a alguma medida de distancia) [11]. 

A ideia principal do projeto e a obtencao de uma tecnica iterativaotima para projeto 

do dicionario baseada em uma seqiiencia representativa de vetores de treinamento. 0 

procedimento, basicamente divide os vetores de treinamento em M diferentes grupos 

(onde M e o tamanho do dicionario), cada conjunto e representado por u m simples 

vetor (vm, 1 < m < M), que e geralmente o centroide dos vetores em u m conjunto de 

treinamento localizado na m-ezima regiao, e entao iterativamente otimiza a particao e 

o dicionario (i.e., o centroide de cada particao). 

Esta associada a quantizacao vetorial uma penalidade de distorcao, visto que esta 

sendo representada uma regiao completa do espacp vetorial por um simples vetor. 

Portanto, e vantajoso tomar uma penalidade de distorcao tao menor quanto possivel. 

Entretanto, isto implica em um dicionario de tamanho elevado, o que leva a problemas 

de implementacao de H M M s com um grande niimero de parametros [11]. 

Embora a distorcao decresca quando M cresce, nao se pode utilizar u m valor muito 

grande de M , pois assim tem-se um numero elevado de bits/amostra, o que nao e 

desejado. No capitulo seguinte serao mostrados os valores de M utilizados para teste 

e qual deles proporcionou u m melhor desempenho do sistema. 

Para implementacao de HMMs de densidades discretas em reconhecimento de lo-

cutor, assume-se que as entradas do modelo sao sequencias de sfmbolos discretos esco-

lhidas de um alfabeto finite Estes sfmbolos discretos sao obtidos usando o metodo da 
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quantizagao vetorial [30, 31] de vetores LPC cujas caracten'sticas serao analisadas em 

seguida. 

4.2.1 Analise das caracteristicas LPC 

A analise espectral e uma das formas mais usuais de obter-se os vetores Ot de uma 

seqiiencia de observacao O 1 = {0\,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ...,OT} para as amostras de voz de u m 1-esimo 

locutor. 0 tipo de analise espectral aqui usada e chamada Codincacao por Predigao 

Linear (LPC) cujo diagrama de blocos e mostrado na Figura 4.2 [11]. 

0 sinal s(n) , para cada 1-esimo locutor, e segmentado em T blocos, de NA amostras, 

os quais sao obtidos a partir de um janelamento pela fungao da Hamming. A cada t -

esimo bloco (1 < t < T) e determinado um vetor de autocorrelacao i ? r 4 (m) com o qual 

se obtem os respectivos coeficientes LPC, c<(m). Estes coeficientes constituem cada 

vetor Ot da seqiiencia de observacao O 1 = {Oi, . . . , O T } [11]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W ( n ) 

s(n) s (n) 

j a n e l a / 

bloco 

x,(n) Rrt(m) 

Analise 

L P C 
1 - a , " 1 

j a n e l a / 

bloco 
Autocorrelacao 

Analise 

L P C 
1 - a , " 1 

j a n e l a / 

bloco 
Autocorrelacao 

Analise 

L P C 

Figura 4.2: Diagrama de blocos para analise das caracteristicas do locutor para u m 

reconhecedor H M M . 

Analise: 

s(n) = s(n) — as(n — 1) (a = 0.95), 

xt(n) = s(n).W(n), 0 < n < NA, 1 < t < T 

i? r t(?n) = xt(n)xt(n + m ) , 0 < m < p 

ct(m) = coeficientes LPC, 0 < m < p 

Os passos do processamento sao os seguintes: 
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1. Pre-enfase: As amostras sao pre-enfatizadas por um filtro de 1 - ordem cuja funcao 

de transferencia e l — 0.95z - 1 . Tal f i ltro produz um nivelamento do espectro, 

procurando compensar os efeitos da radiacao do som pelos labios [6]. 

2. Agrupamento em blocos: Sao usados blocos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NA amostras consecutivas de voz 

(NA = 240 correspondendo a 30ms de sinal) os quais contem 50% de superposicao 

com relacao ao bloco anteriormente analisado. 

3. Janelamento do bloco: Cada bloco de NA amostras e multiplicado por uma janela 

de Hamming - W(n ) para minimizar os efeitos adversos da separagao entre os 

blocos [11]. 

4. Analise de Autocorrelacao: Para cada bloco de amostras de voz e calculada a 

fungao de autocorrelacao fornecendo um conjunto de (p+1) coeficientes. onde p 

e a ordem da analise LPC desejada (neste trabalho foi utilizado p = 12 [28]). 

5. Analise LPC: Para cada bloco, um vetor de coeficientes LPC e obtido, utilizando 

o metodo recursivo de Levinson-Durbin [6]. 

4.2.2 Quantizagao Vetorial dos coeficientes LPC 

Obtendo-se o conjunto de vetores LPC,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA q, t = 1,2, . . . ,T . A ideia principal da 

quantizacao vetorial e determinar um conjunto otimo de vetores de um dicionario que 

represente os vetores LPC, c t (m), m = 1,2, tal que para u m dado p. a medida de 

distorcao obtida pela troca do conjunto de vetores de treinamento, ct, em relacao ao 

dicionario, seja minima [13]. 

Dito de uma maneira mais formal, defme-se d(ct(m),ct(m)) como a distancia entre 

dois vetores LPC, ct e ct. Assim o objetivo da quantizacao vetorial e encontrar o 

conjunto, c t, ta l que [13] 

seja satisfeita. 0 valor ||zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAJDA/|| e a medida de distorcao do quantizador vetorial. 

min [d(ct,Ct)]} (4.5) 
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Neste trabalho foi utilizada como medida de distorcao, a medida de distancia do 

Erro Quadratico (citada no capitulo anterior) [11]. 

0 procedimento da quantizacao vetorial e descrito a seguir [10, 13]: 

1. Dado um vetor de parametros de entrada, calcula-se a distancia deste vetor com 

cada centroide do dicionario; 

2. Compara-se as distancias, determinando a menor; 

3. Seleciona-se o centroide correspondente, como vetor representante do vetor de 

parametros de entrada; 

4. Utiliza-se o codigo do centroide como referenda do vetor de entrada. 

4.3 Aplicagao de H M M s em Verificagao de Locu-

tor 

0 processo de reconhecimento de padroes, mais especificamente locutor, utilizando 

Modelos de Markov Escondidos - HMMs, se resume no seguinte: classificar as elocucoes 

de um conjunto de L locutores, utilizando suas respectivas seqiiencias de observacao 

O 1 = { O i , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAO T } de acordo com seu respectivo modelo A/. Determina-se a medida de 

similaridade, Pj , entre uma seqiiencia de observacao O ' e o modelo associado A;, atraves 

do calculo da probabilidade de que o modelo A; represente as ocorrencias associadas 

a seqiiencia de observacao O . 0 locutor sera entao classificado se P; for maior que 

um dado l imiar. 0 processo de verificacao de locutor envolve duas fases distintas [12]: 

treinamento e verificagao, descritas em seguida. 

4.3.1 Fase de Treinamento 

Nesta fase e feita a estimacao dos parametros dos modelos A/ = (.4,S,7r), u m 

modelo para cada 1-esimo locutor (Figura 4.3) [26]. 
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Figura 4.3: Diagrama de blocos que representa a fase de treinamento da verificacao de 

locutor utilizando H M M . 

Desde que exista u m procedimento de reestimacao convergente para o modelo de 

densidades discretas, teoricamente e possivel escolher-se aleatoriamente valores iniciais 

para cada um dos parametros do modelo (sujeitos as restricoes iniciais) e deixar o 

procedimento de reestimacao determinar os valores otimos (maxima verossimilhanca). 

No caso especifico de modelos de Markov, a estimacao e realizada usando o processo 

iterativo de Baum-Welch [11, 12]. 

0 processo de reestimacao de "Baum-Welch" pode ser descrito atraves dos seguintes 

passos: 

1. Atribuicao inicial dos valores para os parametros do modelo A; =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ( A . B , ir) e para 

a probabilidade P\\ 

2. Reestimagao dos parametros do modelo atraves do algoritmo de reestimacao de 

"Baum-Welch", cujas equacoes serao descritas a seguir, obtendo-se A/; 

3. Calculo da probabilidade Pi associada ao modelo A/ reestimado e comparacao 

com a probabilidade anteriormente calculada Pi] 

4. Se Pi — Pi < 8 ( l imiar) , o processo de reestimacao e finalizado. Caso contrario. 

retorna-se ao passo 2. 

As atribuicoes iniciais dos parametros do modelo, devem obedecer a regras simples, 

de forma a satisfazer as restricoes do modelo "esquerda-direita". 0 vetor de probabili-

dade inicial x,- = { 1 , . . . ,0} , visto que o modelo e "esquerda-direita" e portanto, sempre 
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e inicializado no estado 1, nao sendo necessario reestima-lo. A matriz A = [a^] i n i -

cial e gerada obedecendo a seguinte restricao: a,-j = 0, j < i, j > i + 2, j a que para 

modelos "esquerda-direita" um estado visitado no instante de tempo t nao podera ser 

retornado num instante de tempo posterior. Esta restricao devera se manter ate o final 

do processo de reestimacao. Para matriz B = [b^k)}, assume-se que todos os sfmbolos 

nos estados sao "igualmente provaveis" e bj(k) e inicializado com 1/M para todo j , fc, 

para simplificar. 

As equacoes do metodo de reestimacao de "Baum-Welch" sao [11, 12]: 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ajj = (numero esperado de transicoes do estado $ para o estado <?j)/(numero 

esperado de transicoes no estado qi) 

2. bj(k) — (numero esperado de vezes no estado j observando o simbolo Vk)/(numero 

esperado de vezes no estado j ) 

ou seja, 

_ _ E f j i 1 at(z)atMOt+^W(j)^ I <i< AT, 1 < j < N (4.6) 

E l = h 0 t = V k <*t(j)Pt(j) 
bj{k) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA V 1 ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAM  ' 1 < J < A , 1 < k < M (4.7) 

De forma que: 

N M N 

E an = i ; E b * ( k ) = 1 : E ff« = L G ^ ^ °; ^ ff« ^ 0 ( 4 - 8 ) 
j = i fc=i 1=1 

Cada parametro bj(Ot). 1 < j < Â  e 1 < < < T, e obtido a partir da comparacao. 

em relacao a u m dado estado j e variando t, com os valores da matriz referentes 

ao mdice k do simbolo associado ao vetor Ot no mesmo estado j . Atribui-se a bj(Ot) 

o valor de bj(k) correspondente ao referido simbolo Vk, no estado j . 

A probabilidade at(i) e denominada probabilidade de avanco ("forward probabil-

i t y " ) , pois esta associada a ocorrencia de uma dada seqiiencia de observacao O = 
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{ 0 i , ...,0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAT}, segundo o tempo crescente (iniciando em tzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = 1 indo ate 2 = T), sendo 

formulada em [11] como: 

1. Inicializagao: 

a i ( z ) = j r A ( O i ) , 1 < i < N (4.9) 

2. Inducao: 

< W i ) = J E a t ( 0 « y J 1 < t < T- 1, 1 < i < ,V (4.10) 

A probabilidade Pj associada ao modelo A; = (̂ 4, B,7r), referente ao 1-esimo locutor, 

e determinada a partir da seguinte expressao [11]: 

Para algum t, 1 < t < T, 

N N 

PT = Pro6zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(OVA,) = E E ^ ( 0 « . - i ^ ( O m ) A + i a ) (4-11) 
i=l j=l 

Fazendo-se t = T — 1, obtem-se: 

PKOVAz) = £ > ( 0 (4.12) 

Onde: 

ar(«) = fi(Oi,».,Or/Ai) (4.13) 

0 calculo das probabilidades de avanco ("forward"), inicia-se atribuindo-se ao es-

tado qi o vetor inicial 0\. 0 passo de inducao e o ponto principal do calculo da 

probabilidade de avanco, como ilustrado na Figura 4.4. 

Esta Figura mostra como o estado qj pode ser alcangado no instante de tempo 2 + 1 

a partir dos N possiveis estados, qi, 1 < t < AT. no instante de tempo 2 associado a 

seqiiencia de vetores O . Assim ctt(i) e a probabilidade de que os vetores { O i , ....OT} 
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t 

Figura 4.4: Ilustracao da seqiiencia de operacoes necessarias para computacao da 

variavel "forward" at+i(j). 

tenham ocorrido estando no estado qi no instante t. 0 produto at(i)atJ e entao a 

probabilidade de que o eventozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {0\,OT} seja observado a partir de qi no instante 2, 

ta l que o estado qj seja alcangado no instante 2 + 1. Somando esse produto ao longo 

dos N estados possiveis qi, 1 < i < N no instante 2 obtem-se a probabilidade associada 

ao estado qj no instante 2 + 1. Desde que isto seja feito e qj seja conhecido, e facil ver 

que at+i(j) e obtido de acordo com o vetor Ot+i, no estado j , ou seja, multiplicando 

as quantidades somadas pela probabilidade bj(Ot+i). A computacao da Equagao (4.7) 

e realizada para todos os j-esimos estados, 1 < j < N, para um dado 2; a computacao 

entao e iterativa para 2 = 1 ,2 , . . . ,T — 1. 

0 calculo da probabilidade de avanco e baseado na estrutura de trelica mostrada 

na Figura 4.5. Desde que ha somente Â  estados (nos para cada instante de tempo na 

trelica), todas as possiveis seqiiencias de estado serao agrupadas dentro desses N nos, 

nao importando o tamanho da seqiiencia de observacao. No instante t = 1, o primeiro 

instante de tempo na trelica, referente ao primeiro vetor 0\ de uma dada seqiiencia 

de observacao O , e necessario calcular valores de a j ( t ) , 1 < i < N. Para os instantes 
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t = 2, 3, . . . , T , e necessario calcular os valores de Qt{j), 1 < j < N, onde cada u m dos 

calculos envolve somente N valores anteriores de at-\(j), uma vez que cada um dos 

N pontos da grade e obtido a apartir dos mesmos N pontos da grade no instante de 

tempo anterior [11]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N -
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Figura 4.5: Implementacao da computacao de at(i) em termos de uma trelica de ob-

servances t e estados i. 

De forma similar, 0t(i) e denominada probabilidade de retrocesso ("backward prob-

ab i l i t y " ) , pois esta associada a ocorrencia da seqiiencia de observacao O 1 = { O i , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAO t } 

segundo o tempo decrescente (iniciando em t = T indo ate 2 = 1) sendo definida como 

[11]: 

Pt(i) = Pi(OT,0T-i,...,Otl\i) (4.14) 

ou, seja, a probabilidade da seqiiencia de observacao parcial do instante de tempo 2 + 1 

ate o f im, dado o estado qi no instante de tempo 2 e o modelo A;. Assim pode-se obter 

fit{i) indutivamente da seguinte forma [11]: 
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1. Inicializacao: 

#r (0 = 1, l<i<N (4.15) 

2. Inducao: 

N 

i3t(i) = Y,a<MOt+i){3t+iU), t = T-l,T-2,....,l, 1 <i<N (4.16) 

0 passo 1, inicializagao, define arbitrariamente $r(i) = 1 para todo i. 0 passo 

2, ilustrado na Figura 4.6, mostra que para ter ocorrido o estado no instante de 

tempo t. levando-se em conta a seqiiencia de observagao no instante de tempo t +zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1, 

e necessario considerar todos os possiveis estados qj no instante t + 1. considerando a 

transicao de qi para qj (o termo a t J ) , como tambem a observacao Ot+i no estado j ( 0 

termo bj(Ot+i)). 

% 

O 

O q N 

t + 1 

' t + l ( j ) 

Figura 4.6: Ilustracao da seqiiencia de operacoes necessarias para computacao da 

variavel "backward" fit(i). 

Nao ha nenhuma tecnica iterativa otima para reestimar os parametros do modelo ^4, 

B e it, os quais maximizam P^C^/Aj ) , dada uma seqiiencia de observagao finita como 

dado de treinamento. Entretanto, um metodo iterativo proposto por Baum e Welch 
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em [32] e utilizado para escolher A; ta l que PizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(Ol/X;) seja localmente maxima. Eles 

mostraram que o modelo reestimado A; = (A,B,n) (em modelos "esquerda-direita" 

7r nao precisa ser reestimado) e melhor ou igual ao modelo estimado anteriormente 

A;, desde que Pi(0 /A/) > Pi(0 /A / ) . Assim. utiliza-se A/ no lugar de A; repetindo o 

processo de reestimacao para uma dada seqiiencia observada,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O
1

, ate que algum ponto 

l imite e atingido, ou seja, e atingido um numero de iteracoes desejado ou o valor de 

probabilidade escolhido. 0 resultado final ou estimado e denominado estimacao de 

maxima verossimilhanca do H M M [11]. 

4.3.2 Fase de Verificacao 

Nesta fase, e realizada a estimacao da probabilidade de ocorrencia de uma dada 

seqiiencia de observacao O
1

 = {0\,.... OT}-, associada ao modelo A/ = (A, B,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TT), obtido 

durante a fase de treinamento, correspondente ao 1-esimo locutor. 

Uma vez que os H M M s tenham sido treinados para cada locutor, a estrategia de 

verificacao e direta, como descrito na Figura 4.7 [33, 29]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 4.7: Diagrama de blocos que representa a fase de verificacao do locutor u t i -

lizando H M M . 

As etapas necessarias a verificacao de um 1-esimo locutor sao as seguintes: 

1. Analise do sinal, realizada atraves dos seguintes passos: aquisicao, pre-enfase e 

janelamento em T blocos, contendo cada bloco, A7^ amostras. 
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2. Analise LPC de uma elocucao de voz, como sinal de entrada, obtendo-se a 

seqiiencia de observacao O 1 = {0\,Or}, associada ao 1-esimo locutor. 

3. Geracao de uma tabela de codigos associadas a seqiiencia de observacao O 1 = 

{ 0 1 , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAO T } , atraves da quantizacao vetorial. 

4. Calculo da probabilidade associada ao modelo, a partir dos parametros do modelo 

de referenda A/ = (A. 5 ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TT) ja obtidos durante a fase de treinamento deste locutor. 

0 procedimento para o calculo da probabilidade P ( 0 1 / A i ) e o mesmo ja mostrado 

anteriormente na Equacao (4.11), descrito a seguir: 

Fazendo-se t = T — 1, obtem-se: 

P/(OVA,) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E « r ( 0 (4-17) 
:'=1 

Onde: 

ai(t') = 7r,6,(Oi), 1 < i < N (4.18) 

at+i(i) = JE«*(*KJ*i(C>«+i), l < * < r - l , l < j < i V (4.19) 

Os coeficientes Ojj e TT,- correspondem, exatamente, aos valores de referenda da 

matriz A e vetor w, respectivamente. 

Os coeficientes bj(Ot) sao obtidos a partir da matriz B = \b3(k)}. da seguinte forma: 

a cada vetor Ot de um 1-esimo locutor corresponde, apos a quantizacao vetorial, u m 

determinado indice do quantizador vetorial( simbolo Vk). Cada coeficiente bj(k) repre-

senta a probabilidade de ocorrencia de um dado simbolo Vk, no estado j . Assim, cada 

coeficiente bj(Ot) corresponde ao valor da probabilidade do simbolo associado aquele 

estado j . 

0 exemplo hipotetico abaixo ilustra melhor o calculo de bj(Ot). 
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Para um dado locutor tem-se a seqiiencia de observacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O
1

 = { 0 X , O y } , onde 

Ot = {c\, C2,cp} e uma seqiiencia de vetores LPC. 

Apos a quantizacao vetorial com 256 nfveis tem-se, supostamente, os sfmbolos com 

indices = {12, 25, 2 5 6 , 3 2 } associados a seqiiencia de observacao. 

Assim, ao vetor 0\ esta associado o simbolo de mdice = 1 2 , ao vetor 02 o simbolo 

de mdice = 25 e assim sucessivamente atezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA OT-

A matriz B fornece o valor de probabilidade associado a cada um desses sfmbolos 

para cada estado. Portanto o valor de &i( 0 i ) , sera igual a &i(12), 61(02), sera igual a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6i(25) e assim sucessivamente ate 61 {OT)-

0 mesmo procedimento e tornado para o calculo de bj(OT) nos demais estados do 

H M M . 

0 locutor e aceito se seu valor de probabilidade P/ (0 /A/) e maior que um dado l imiar , 

caso contrario, o locutor e rejeitado. 

4.4 Discussao 

Este capitulo procurou descrever o Modelo de Markov Escondido de densidades 

discretas e sua utilizacao em verificacao de locutor. Para u m melhor entendimento da 

teoria associada a este modelo, foi utilizado inicialmente u m exemplo bastante simples 

(lancamento de duas moedas), que pode caracterizar de forma clara os parametros 

associados ao modelo. E m seguida, foram descritas as duas tarefas necessarias para 

a verificacao de locutor utilizando os Modelos de Markov Escondidos (HMMs) . Estas 

tarefas sao: o treinamento e a verificagao. A primeira tarefa e realizada atraves do 

algoritmo de reestimacao de "Baum-Welch", de forma a obter-se um modelo referente 

a cada locutor. A segunda tarefa e mais simples; a partir dos parametros de voz de 

um dado locutor a ser verificado, e calculado o valor de probabilidade associado a este 

locutor, utilizando os parametros do modelo ja armazenados para este locutor durante 

a fase de treinamento. Se o valor de probabilidade obtido for maior que um dado l imiar , 

o locutor e aceito, caso contrario e rejeitado. 



Capitulo 5 

Descrigao do Sistema H M M - Q V 

Proposto e Resultados 

Experimentais 

0 sistema de verificacao de locutor pode ser descrito pelo diagrama de blocos 

apresentado na Figura 5.1 [33]: 

De acordo com a Figura 5.1. observa-se que a verificagao de locutor utilizando 

H M M . como dito no capitulo anterior, consta de duas fases, treinamento (modo 1) e 

verificacao (modo 2). Na fase de treinamento, o conjunto de observacoes de treinamento zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O = O r } de cada locutor e primeiro, representado por sfmbolos atraves da 

quantizacao vetorial. Apos a quantizacao vetorial, uma elocuc.ao e representada por 

uma seqiiencia de codigos, onde cada bloco de amostras do sinal, esta associado a u m 

codigo da tabela de vetores-codigo (dicionario) da quantizacao vetorial. E m seguida. 

os parametros do modelo sao reestimados atraves do algoritmo de "Baum-Welch", 

obtendo-se u m modelo de referenda A; =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (A,B.ir) para cada locutor. 

Na fase de verificacao, os conjuntos de parametros (coeficientes LPC) do locutor 

5.1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

78 
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L o c u t o r aceito ou re je i tado 

Figura 5.1: Diagrama de blocos para verificacao de locutor utilizando H M M - Q V . 

a ser verificado, sao, novamente, representados por um conjunto sfmbolos atraves da 

quantizacao vetorial. Apos a quantizacao vetorial, uma elocucao e representada por 

uma seqiiencia de codigos, onde cada bloco de amostras do sinal, esta associado a u m 

codigo da tabela de vetores-codigo (dicionario) da quantizacao vetorial. Em seguida, 

para o locutor a ser verificado e calculado um valor de probabilidade P\ (descrito na 

Equacao (4.12), capitulo 4) utilizando-se os parametros do modelo de referenda deste 

locutor ja calculados durante a fase de treinamento. 0 locutor e aceito se seu valor de 

probabilidade e maior que um dado limiar, caso contrario o locutor e rejeitado. 

5.2 Escolha dos Parametros do Modelo 

0 treinamento dos H M M s envolve inicialmente a escolha dos valores de N, M, 

inicializacao de w, a,j e bj(k). Tern sido mostrado em alguns sistemas de reconhecimento 
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de locutor que a escolha de boas estimativas iniciais e essencial e conduz a melhores 

resultados [11, 13]. 

5.2.1 Base de dados 

0 sistema de verificacao de locutor proposto foi avaliado utilizando uma populagao 

composta de 10 locutores, cinco mulheres e cinco homens. Nos testes de verificacao 

foram usados entretanto, apenas 6 locutores (3 mulheres e 3 homens). Cada locutor 

dispoe de uma senha e uma sentenca que permitem o seu acesso ao sistema. Os dados 

de treinamento e teste foram obtidos em uma unica sessao de gravacao e cada locutor 

pronunciou sua sentenca dez vezes (para verificar os indices de falsa rejeicao) e a sen-

tenca dos outros cinco locutores 5 vezes (para verificar os indices de falsa aceitacao). 

Cada sentenca usada e muito pequena. com duracao de 1.5 segundos. As sentencas 

utilizadas foram: 

1. Quero usar a maquina. (Figura 5.2). 

2. Desejo usar o sistema. (Figura 5.3). 

3. Eu serei u m vencedor.(Figura 5.4). 

4. Sou usuario do sistema. (Figura 5.5). 

5. 0 dia sera belissimo. (Figura 5.6). 

6. Minha senha e secreta. (Figura 5.7). 

7. Minha meta e veneer. 

8. Farei o maximo hoje. 

9. Tudo saira muito bem 

10. A ciencia tem f u t u r e 
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Figura 5.3: Forma de onda da sentenca pronunciada pelo locutor 2 (L2) 
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Figura 5.4: Forma de onda da sentenca pronunciada pelo locutor 3 (L3) 

Figura 5.5: Forma de onda da sentenca pronunciada pelo locutor 4 (L4) 
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Figura 5.7: Forma de onda da sentenca pronunciada pelo locutor 6 (L6) 
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As Figuras 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 mostram as formas de onda das sentencas 

pronunciadas pelos locutores L l , L2, L3, L4, L5 e L6, respectivamente. 

A escolha das sentencas obedeceu a apenas algumas restricoes para que possuissem, 

em media, o mesmo tamanho e o mesmo numero de intervalos de silencio. Cada locutor 

pronunciou um total de 10 (10 repeticoes de sua sentenca) + 5x5 (5 repeticoes das 

sentencas dos outros 5 locutores de teste) = 35 repeticoes das sentencas. 

5.3 A lgor i tmo do quantizador vetorial 

0 algoritmo utilizado para quantizacao vetorial foi 0 LBG, gerado com u m d i -

cionario inicial constituido de um conjunto de amostras iniciais da seqiiencia de treino, 

tomadas de forma aleatoria. Em seguida, foi construfdo o dicionario do quantizador a 

partir de uma medida de distancia para determinar o vetor mais proximo. 

A medida de distancia utilizada no quantizador vetorial foi a medida de Distancia 

do Erro Quadratico, cujas caracten'sticas foram descritas no capitulo 3 [19]. 

A seqiiencia de voz (seqiiencia de treino) utilizada para geracao do dicionario do 

quantizador vetorial era composta das dez sentencas, citadas anteriormente, pronun-

ciadas por seus respectivos locutores. A seqiiencia de treino (Figura 5.8) foi gravada 

em uma sessao diferente da utilizada para a gravagao da sentenca de cada locutor 

individualmente. 

Optou-se pela utilizacao de uma unica seqiiencia de treino para todos os locutores, 

em lugar de uma seqiiencia de treino para cada locutor, visando obter u m dicionario ca-

paz de representar, de uma forma geral, um conjunto qualquer de homens e mulheres. 

Isto e possfvel pois, teoricamente, o conjunto de locutores utilizados neste trabalho 

representa uma populacao contendo todas as caracteristicas de voz de locutores mas-

culinos e femininos. Desta forma, e possfvel ampliar o numero de usuarios do sistema 

de verificacao de locutor nao sendo necessario para tanto, gerar um novo dicionario. 

Alem disso, a utilizacao de um linico dicionario para todos os locutores reduz o tota l 

de memoria utilizada, em comparacao com o uso de um dicionario para cada locutor. 
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Figura 5.8: Seqiiencia de treino do quantizador vetorial, gerada pelos locutores L I , 

L2, L3, L4, L5, L6, L6, L7, L8, L9 e L10, com cada um pronunciando sua respectiva 

sentenca. 

5.3.1 Escolha da dimensao do quantizador 

Os parametros escolhidos para representar o sinal de voz, como dito no capitulo 

4, foram os coeficientes LPC (Coeficientes de Predicao Linear) obtidos atraves do 

algoritmo de Levinson Durbin (descrito no apendice A) [5, 9, 19]. A ordem do preditor 

(p = 12), neste trabalho, corresponde a dimensao do quantizador. A Figura 5.9 mostra 

a taxa de erro, para os locutores considerados, em funcao do numero de coeficientes 

LPC. 

Verifica-se atraves da Figura 5.9 que inicialmente foram utilizados 9 coeficientes 

LPC + energia do sinal (dimensao do quantizador igual a 9). Porem, os resultados 

obtidos nao foram satisfatorios, havendo erros de falsa rejeicao bastante elevados para 

alguns locutores. Obteve-se taxa de erro de 50% para L3, 40% para L6, 30% para L2, 
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E r r o (%) 

coeficientes 

L P C 

Figura 5.9: Taxa de erro do locutorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA x dimensao do quantizador (para N = 5 e M=256) 

L4 e L5 e 20% para L l . Por f im, foram feitos testes utilizando coeficientes LPC de 

ordem 12 e os resultados obtidos foram bem melhores, como mostra a Figura, obtendo-

se uma taxa de falsa rejeigao de ate 0% para os locutores L l e L4, 10% para L2 e L5 

e 20% para L3 e L6. Nao foram feitos testes utilizando um numero de coeficientes 

LPC acima de 12, pois estes valores, segundo a maioria das referencias [9, 11, 13, 29], 

nao fornecem resultados muito diferentes dos obtidos com 12 coeficientes LPC, para 

verificacao de locutor. 

5.3.2 Escolha do numero de niveis do quantizador (simbolos 

do alfabeto, M ) 

Foram realizados varios testes para escolha do numero de niveis do quantizador 

(valor de M) de forma a obter u m resultado que melhor se adaptasse as caracten'sticas 

do sistema proposto. Inicialmente, os testes foram realizados para M = 32 e M = 64, 

porem os resultados obtidos nao foram satisfatorios. Em seguida, foi utilizado M = 128. 

Por fim, foi utilizado M = 256, o qual forneceu os melhores resultados. 
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A Figura 5.10 mostra as taxas de erro em funcao do numero de niveis do quanti-

zador, para a dimensao 12, referentes aos 6 locutores utilizados para teste. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E r r o (7c) 

L 2 = L 5 

M (niveis) 

Figura 5.10: Taxa de erro do locutor x numero de niveis do quantizador (para N — 5 

e dimensao=12) 

Verifica-se atraves da Figura 5.10 que para M = 32 a taxa de erro e bastante 

elevada (50%) para todos os locutores. M = 64 fornece uma taxa de erro de 30%, 

o que ja representa uma melhora razoavel. Porem. para alguns locutores o mdice 

de falsa aceitacao (locutor falso e considerado verdadeiro) e consideravel. M = 128 

apresenta melhores resultados para alguns locutores, com uma taxa de erro de 10% 

para os locutores 1 e 4 e 20% para os locutores 2 e 5, entretanto para os locutores 3 e 6 

a taxa de erro e 30%. Os valores de M = 256, como mostra a Figura 5.10, apresentam 

resultados bastante satisfatorios apesar das taxas de erro para os locutores 3 e 6 serem 

de 20%. 
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0 quantizador com M = 32 apresenta uma distorcao maior, bem como uma dis-

tribuicao nao uniforme da ocupacao das classes (Tabela A l , Apendice A ) e seus re-

sultados, consequentemente, sao os piores. Pois, com esse numero de niveis ha uma 

compressao muito grande do sinal de voz, fazendo com que redundancias deste sinal 

sejam, muitas vezes, eliminadas. M = 256 apresenta os melhores resultados, como 

mostra a tabela A3 (Apendice A ) . 

Procurou-se obter, com a quantizacao vetorial, uma compressao de dados que 

fornecesse uma baixa taxa de bits/amostra ( < lb i t /amostra) . Dentro desse contexto 

poder-se-ia ainda util izar u m maior numero de niveis, por exemplo M = 512, 1024 

ou 2048. Estes valores dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M poderiam fornecer melhores resultados que os obtidos 

para M = 256, entretanto isso levaria a um aumento consideravel do volume de dados, 

acarretando em um custo computational elevado. 

5.4 Escolha do numero de estados do H M M ( N ) 

De uma forma geral, existem dois metodos para escolha do valor de N em sistemas 

de reconhecimento de palavras isoladas. Uma opcao seria tomar o numero de estados 

correspondendo ao numero de sons de cada palavra pronunciada pelo locutor. Assim, 

seria necessario utilizar uma quantidade muito grande de estados. A segunda opcao 

seria tomar o numero de estados correspondendo ao numero medio de observacoes em 

uma versao falada das palavras da sentenca, tambem chamado modelo de Bakis [34]. 

Desta forma, cada estado corresponderia a u m intervalo de observacao. ou seja, em 

torno de 30ms (240 amostras) para o sistema proposto. Esta opcao tambem implicaria 

na utilizacao de um numero de estados bastante elevado, em torno de 50. Como o 

proposito deste trabalho nao e o reconhecimento de palavras isoladas e sim a verificacao 

de locutor dependente do texto, nao e necessario verificar a variacao dos sons de cada 

palavra, mas a forma como cada locutor as pronuncia. Portanto, a partir da bibliografia 

disponfvel, [1 , 11, 13, 22, 26, 27, 33] foram testados valores de N, variando de 2 a 8, 

(Figura 5.11) para verificar o desempenho do sistema. 

Pode-se observar atraves da Figura 5.11, que valores de Â  muito pequenos, (N — 2) 
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E r r o (%) 
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2 3 4 5 8 N (estado) 

Figura 5.11: Taxa de erro do locutor x mimero de estados do H M M (para M = 256 e 

dimensao=12) 

nao apresentam bons resultados, o que j a era esperado em virtude desse valor nao ser 

capaz de representar de forma satisfatoria as variacoes do sinal de voz. Entretanto, 

para = 5, 6, 7 e 8 os resultados sao muito bons (considerando os dois locutores, L I 

e L4, utilizados para o teste de N). Assim, para evitar um maior mimero de calculos 

optou-se pela utilizacao de N = 5, uma vez que a reducao do erro para valores de 

N > 5 nao foi significativa, conforme pode ser verificado na Figura 5.11. 

5.5 Inicializagao de 

A distribuigao de probabilidade de transicao de estado basicamente modela a transi-

cao de u m estado no instante de tempo t para o estado qj no instante t +1 (a i j ) , bem 

como a duragao na qual reside um processo em u m estado particular (a,-,-). Na pratica, 

varias sao as estimativas utilizadas para a,j [11, 12]. A maioria das estimativas sao 

obtidas atraves do metodo de "tentativas", verificando-se qual delas produz o melhor 

resultado. A part ir de um conjunto de estimativas apresentadas em [12, 13, 26, 27] 
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e fazendo-se u m conjunto de testes, utilizou-se neste trabalho a seguinte matriz de 

transicao de estados: 

A = 

0.8 0.1 0.1 0.0 0.0 

0.0 0.2 0.8 0.0 0.0 

0.0 0.0 0.8 0.1 0.1 

0.0 0.0 0.0 0.8 0.2 

0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 

Verifica-se atraves da matriz acima, que as restricoes impostas pelo modelo "esquerda-

direita" utilizado foram obedecidas. Ou seja, a,j = 0 para j < i e j > i + 2. 

5.6 Inicializagao de b j (k ) 

Estimativas iniciais de bj(k) tern uma forte influencia nas estimativas finais. Varios 

metodos tais como segmentacao de "K-means" com agrupamento, etc., sao utilizados 

para obter as melhores estimativas iniciais em voz [11, 13]. Todos estes metodos en-

volvem bastante pre-processamento. Para simplificar, neste trabalho todos os simbolos 

nos estados sao assumidos como sendo "igualmente provaveis" e bj(k) e inicializado 

com 1 / M para todo j , k [13, 26]. 

B -

1 / M 1 / M 1 / M . . 1 / M 

1 / M 1 / M 1 / M . . 1 / M 

1 /M 1 / M 1 / M . . 1 / M 

1 / M 1 / M 1 / M . . 1 / M 

1 / M 1 / M 1 / M . . 1 / M 
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Os parametros do sistema sao portanto, 

1. Taxa de amostragem = SKHz. 

2. Comprimento do bloco de voz = 240 amostras (30ms). 

3. Comprimento do bloco de superposicao — 120 amostras (15ms). 

4. Dimensao do vetor de caracteristicas = 12 (coeficientes LPC). 

5. Comprimento da sentenca de voz = 12.000 amostras (1.5 segundos). 

6. Comprimento da sentenca de voz apos o janelamento e superposigao — 23.760 

amostras (2.96 segundos). 

7. Comprimento da elocugao de treinamento do H M M = 23.760 amostras. 

8. Comprimento da elocucao para teste de verificacao do locutor — 23.760 amostras. 

9. Niimero de estados do H M M = 5 ( A ) . 

10. Numero de simbolos (m'veis do quantizador) = 256 (M). 

11. Valor de e (l imiar de ajuste) — L Y 1 0 - 6 

Dentro dos propositos de investigacao do trabalho, foi utilizado u m tamanho fixo 

de amostras para cada sentence, sem considerar a variacao do tempo que o locutor 

levou para pronuncia-la. Acarretando num "corte" da sentenga se, p.ex., o locutor 

demorou um certo tempo para inicia-la ou se a pronunciou de um forma bastante 

lenta, ultrapassando assim a quantidade de amostras consideradas. De uma forma 

geral, essa limitacao nao afetou em muito o desempenho do sistema, pois os locutores 

pronunciaram suas sentencas, em media, mantendo um mesmo padrao de repeticao. 
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5.7 Consideragoes de implementagao 

A implementagao dos algoritmos de H M M , vistos anteriormente, requerem alguns 

cuidados especiais de forma a obter-se resultados mais precisos. Dois problemas sao 

bastante comuns. Primeiro, os metodos requerem a avaliacao de at(i) e /3t(i) para 

1 < f < T e 1 < i < A f . A partir das equacoes (4.10) e (4.16) (capftulo 4), e facil 

verificar que T —» oo (ou T muito grande, i.e., 100 ou mais), cada termo ctt(i) e j3t(i) 

tende rapida e exponencialmente para zero. Na pratica, o numero de observagoes 

necessarias para treinar adequadamente o modelo e/ou computar esta probabilidade 

ira resultar em "underflow" se as equagoes (4.10) e (4.16) sao avaliadas diretamente. 

Felizmente, ha um metodo para escalonamento da computacao desses valores que nao 

somente soluciona o problema de ''underflow", mas tambem simplifica bastante alguns 

outros calculos [11]. 

0 segundo problema e mais serio, e mostra que serias dificuldades de verificacao 

irao ocorrer se algum elemento de bj(k) assume um valor zero durante a fase de treina-

mento [11, 13]. Isto ocorre porque, a fase de reconhecimento envolve a computacao 

de Pi(0 /A i ) de at(i). Se acontecer o caso em que at^i(i)aij e diferente de zero para 

algum valor de j , e O t = Vk, entao a probabilidade da sequencia associada ao modelo 

com bj(k) = 0 e P| = 0: assim um erro de reconhecimento devera ocorrer. Este pro-

blema e contornado assumindo que o valor de um bj(k) nunca podera ser menor que 

um dado e. Para tanto, os valores de bj(k) sao reescalonados de forma que Y,iLi bj(k) = 

1. Desta forma, todos os bj(k)s sao comparados com o limiar e e aquele que cai abaixo 

de e e substituido por e para cada j . Apos esta substituicao, cada bj(k) que nao foi 

modificado pelo valor t e reescalonado pela quantidade 1 — R^jC (onde Rbj e o numero 

de bj(k)s modificados para um dado _;) normalizando, assim, os bj(k)s. Valores de e 

entre 10~ 3 e 10" 7 , sao usados para reconhecimento de voz e fornecem baixas taxas de 

erro [11, 13]. Neste trabalho foi usado e = 10~ 6. 

Para evitar problemas de indeterminacao na resolucao das equacoes do modelo, os 

valores de a,j ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TT{ iguais a zero assumem tambem o valor e. Durante a reestimacao, 

para os coeficientes a,j e realizado o mesmo procedimento de reescalonamento feito 

para os coeficientes bj(lc). 
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A Figura 5.12 mostra as taxas de erro para os dois locutores usados nos testes dos 

valores de t (correspondendo aos locutores 1 e 4, respectivamente). Verifica-se que, 

comprovando a teoria de [11, 13], os resultados obtidos para e = 1 0 - 6 sao os melhores, 

porem quando e diminui a taxa de erro volta a crescer. Demostrando assim, que existe 

u m valor l imite de e que fornece os melhores resultados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E r r o (%) 

Figura 5.12: Taxa de erro do locutor x e (para N = 5, M — 256 e dimensao=12) 

5.7.1 Escalonamento 

Para entender porque o escalonamento e requerido para a tecnica de reestimagao 

de H M M s , consideremos a definicao de at(i) (eq.(4.10), capftulo 4). Pode ser visto que 

at(i) consiste de uma soma de um grande numero de termos, cada um da forma 

cn w i n wo.)) 
5 = 1 » = 1 

Com qt = Si. Sendo cada a e b muito menor que 1 (geralmente significativamente 

menor que 1), pode-se ver que a medida que t torna-se grande (i.e., 10 ou mais), cada 
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termo de ctt(i) tendera exponencialmente para zero. Para t suficientemente grande (i.e., 

100 ou mais) a taxa de variacao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA at(i) ira exceder a precisao da maquina (quando e 

utilizada dupla precisao). Assim, uma forma de solucionar este problema e incorporar 

a tecnica de escalonamento. 0 principio no qual esta baseado o escalonamento usado 

neste trabalho, consiste em multiplicar ctt(i) por algum coeficiente de escalonamento 

independente de i (i.e. depende somente de t ) ta l que este permaneca dentro da faixa 

dinamica do computador para 1 < t < T. A proposta consiste em desempenhar uma 

operacao similar em 0t(i) e entao, no final da computagao, remover o efeito total do 

escalonamento. 

0 coeficiente de escalonamento, esct. possui a forma 

w c ^ G X O ) - 1 (5.2) 
i=i 

Os termos ctt(i) e Pt{i) escalonados sao, em seguida, utilizados nas formulas de 

reestimacao de a,j e bj(k), descritas no capitulo 4. 

A unica variacao real no procedimento do H M M em virtude do escalonamento, 

reside na computacao de P/ (0 1 /A( ) . Nao podemos meramente somar os termos a :r (0 

desde que estes tenham sido escalonados anteriormente. Entretanto, nos podemos usar 

a propriedade zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T N N 

Heact^2ar(i) = CTY,aT(i) = 1 (5.3) 
t=i i=i i=i 

Assim tem-se 

ou 

T 

Y[esctPl(Ol/\l) = l 
t=i 

(5.4) 
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ou 

log{Pl{Oll\l)] = -YJlog{esct) (5.6) 

0 log de Pi(Ol/X\) pode ser computado, mas P;(OYAi) nao, visto que o calculo de 

P ^ O 1 / ^ ) poderia levar a u m resultado fora da faixa dinamica da maquina [11]. 

5.8 Avaliagao dos Resultados Experimentais 

Os resultados obtidos sao mostrados na tabela 5.1. Para melhorar o desempenho 

do sistema foi empregado u m procedimento de decisao sequencial, no qual as decisoes 

para cada linha l imite sao adiadas ate o futuro teste de entrada. Ao inves do uso de 

um unico l imiar para aceitar ou rejeitar um determinado locutor, dois limiares dividem 

o l imite em tres decisoes: aceita se a probabilidade e maior ou igual ao maior l imiar ; 

rejeita se e menor que o l imiar mais baixo; e solicita um nova entrada se a menor 

distancia esta entre os dois limiares. Tal metodo evita erros em casos mais proximos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[71-

Na tabela 5.1 sao mostrados os resultados do sistema onde as interseccoes de uma 

das linhas com colunas indicam as ocorrencias do teste de verificacao de cada locutor 

L I , L2, L3, L4, L5 e L6 com ele mesmo e entre locutores distintos, por exemplo. locutor 

L I pronunciando a sentenca dos demais locutores, ou seja, tentando se passar por L2, 

L3, L4, L5 e L6. Os testes de verificagao de um locutor com ele mesmo foram repetidos 

10 vezes, ao passo que cada locutor com os demais foi repetido 5 vezes. 

A tabela 5.1 mostra que o sistema apresenta resultados bastante satisfatorios para 

alguns locutores e alguns erros mais elevados para outros locutores. Verifica-se, atraves 

da tabela, que os locutores 1 e 4 apresentam 0% de falsa rejeicao (a=10), ou seja. dentre 

as dez repeticoes de suas sentencas correspondentes, todas foram aceitas. Para os 

locutores 2 e 5, dentre as dez repetigoes de suas sentengas 9 foram aceitas (a=9) e para 

uma foi solicitada uma outra repetigao, pois seu valor de probabilidade estava entre os 

dois limiares ( r = l ) . Para o locutor 3, dentre as dez repetigoes de sua sentenga 8 foram 
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L I L2 L3 L4 L5 L6 

L I a = 1 0 n a = 4 , a = l n a = 4 , r = l na=5 na=5 na=5 

L2 n a = 4 , r = l a = 9 , r - l na=5 n a = 4 , r = l na=5 na=5 

L3 n a = 4 , r = l n a = 4 , a = l a = 8 , r = l , n a = l na=5 na=5 na=5 

L4 n a = 4 , r = l na=5 na=5 a = 1 0 na=5 na=5 

L5 na—5 na=5 na=5 n a = 4 , a = l a = 9 , r = l na=5 

L6 na=5 na=5 na=5 n a = 4 , r = l na=5 a = 8 , r = 2 

Tabela 5.1: Resultados obtidos para o sistema proposto, onde a = aceita o locutor 

(verdadeiro ou falso); r = repete a sentenca e na = nao aceita o locutor (verdadeiro 

ou falso). 

aceitas (a=8) , uma solicitou outra repetigao ( r = l ) e outra nao aceitou o locutor, ou 

seja, apresentou uma falsa rejeigao ( n a = l ) . Para o locutor 6, dentre as dez repetigoes 

de sua sentenga 8 foram aceitas (a=8) e duas solicitaram outra repetigao ( r=2 ) . 

Os indices de falsa aceitagao para todos os locutores foram, de uma forma geral, 

baixos. Dentre as 5 repetigoes da sentenga do locutor 2 feitas pelo locutor 1, uma foi 

aceita incorretamente (falsa aceitagao, a = l ) e 4 nao foram aceitas (na=4). Para as 5 

repetigoes da sentenga do locutor 3, uma solicitou repetigao ( r = l ) e 4 nao foram aceitas 

(na=4). Para as 5 repetigoes das sentengas dos locutores 4, 5 e 6, respectivamente, 

nenhuma delas foi aceita (na=5). Para os demais locutores os resultados foram seme-

lhantes, nao sendo necessario comenta-los. As tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 mostram os 

indices de falsa rejeigao, falsa aceitagao e repetigao, respectivamente, para os locutores 

utilizados para o teste do sistema. 

Locutor L I L2 L3 L4 L5 L6 

falsa rejeigao 0% 0% 10% 0% 0% 0% 

Tabela 5.2: Indices de falsa rejeigao para cada locutor 
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Locutor L I L2 L3 L4 L5 L6 

L I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 20% 0% 0% 0% 0% 

L2 0% - 0% 0% 0% 0% 

L3 0% 20% - 0% 0% 0% 

L4 0% 0% 0% zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 0% 0% 

L5 0% 0% 0% 20% - 0% 

L6 0% 0% 0% 0% 0% -

Tabela 5.3: Indices de falsa aceitagao para cada locutor 

Locutor L I L2 L3 L4 L5 L6 

repetigao 0% 10% 10% 0% 10% 20% 

Tabela 5.4: Indices de repetigao por locutor da sua propria sentenga 

Locutor L I L2 L3 L4 L5 L6 

L I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 0% 20% 0% 0% 0% 

L2 20% - 0% 20% 0% 0% 

L3 20% 0% - 0% 0% 0% 

L4 20% 0% 0% - 0% 0% 

L5 0% 0% 0% 0% - 0% 

L6 0% 0% 0% 20% 0% -

Tabela 5.5: Indices de repetigao por locutor da sentenga de outro locutor 
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Alguns dos erros ocorrem devido as limitagoes inerentes do modelo (citadas poste-

riormente) e devido a uma serie de problemas tais como: ruido originario do ambiente 

de gravacao (conversacao, portas abrindo e fechando, ar condicionado, telefone, etc.). 

A energia dessas diferentes fontes esta concentrada em certas faixas de frequencia e nao 

podem ser tratadas como ruido branco, para que assim seus efeitos possam ser reduzi-

dos mais facilmente. Seria necessario a utilizacao de filtros adptativos, que nao foram 

usados neste trabalho para evitar uma maior complexidade dos algoritmos. bem como 

u m maior tempo de computacao. Outro fator que afeta o desempenho do sistema sao 

as caracterfsticas inerentes de cada locutor. Por exemplo, a mesma sentenga pronun-

ciada por u m unico locutor apresenta, algumas vezes, caracterfsticas bem diferentes. 

Para demonstrar esse fato, as Figuras 5.13 e 5.14 mostram as formas de onda de duas 

elocugoes da mesma sentenga pronunciadas pelo locutor 5 e verifica-se que as mesmas 

apresentam caracterfsticas bem diferentes. 

Para testar os indices de falsa aceitagao so foram utilizadas 5 repetigoes de cada 

sentenga por locutor, em virtude das limitagoes do total de memoria disponfvel. Re-

sultados mais significativos poderiam ter sido apresentados com a utilizagao de uma 

maior quantidade de repetigoes para cada locutor. 

Figura 5.13: Terceira elocugao da sentenga do locutor 5 
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Figura 5.14: Oitava elocucao da sentenca do locutor 5 

0 maior problema com modelos "esquerda-direita" e que uma simples seqiiencia 

de observagao, as vezes, nao pode ser usada para treinar o modelo usando o princfpio 

tratado neste trabalho. Isto ocorre porque a natureza transiente dos estados do mo-

delo so permite u m numero pequeno de observagoes para um estado. Assim, estima-

tivas realizaveis sao possiveis somente com multiplas seqiiencias de observagao. Para 

tanto, assume-se que cada seqiiencia de observagao e independents da outra e que 

as freqiiencias individuals de ocorrencia para cada uma das seqiiencias sao somadas 

[35, 36]. Portanto, pode-se melhorar o desempenho do modelo utilizando-se multiplas 

seqiiencias de observagao (OJJ para cada 1-esimo locutor com 1 < k < Kl, sendo 

necessario u m numero bastante elevado de repetigoes para cada locutor (Kl em torno 

de 100). Tal procedimento poderia melhorar os resultados, mas acarretaria num maior 

numero de dados e uma maior complexidade dos algoritmos utilizados. 

Embora o uso de H M M tenha contribuido bastante para os avangos na area de 

Verificagao de Locutor, ha algumas limitagoes inerentes para este tipo de modelo. A 

maior limitagao e assumir que observagoes sucessivas (blocos de voz) sao independentes, 

e portanto a probabilidade de uma seqiiencia de observagoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P(0 \ , O 2 , O r ) pode 
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ser escrita como u m produto de probabilidades de observagoes individuais [11]. 

Outra limitagao e assumir que a probabilidade de esta em um dado estado no 

instante de tempozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t, depende somente do estado no instante de tempo anterior, t — 1 , o 

que e, em alguns casos, inapropriada para sons de voz onde dependencias muitas vezes 

se estendem atraves de muitos estados [11]. 

Apesar dessas limitagoes, as pesquisas tern mostrado que H M M fornece otimos 

resultados para varios sistemas de Reconhecimento de Locutor, apesar de sua utilizagao 

ainda ser restrita nessa area sendo mais utilizado em reconhecimento de fala. 



Capitulo 6 

Conclusoes 

Ate u m certo tempo atras pouco se ouvia falar em Modelos de Markov para reconhe-

cimento de locutor, muito embora estes tenham sido estudados desde os anos 60. Com 

o passar do tempo, percebeu-se que as tecnicas de reconhecimento mais usuais apesar 

de apresentarem bons resultados, t inham alguns problemas. Como por exemplo, o alto 

custo computacional do metodo utilizando programacao dinamica. Alem disso, apre-

sentavam serias dificuldades quando da execugao de tarefas mais complicadas (p.ex. 

reconhecimento de locutor independente do texto). 

Alem de conseguir solucionar os problemas acima citados, os H M M s conseguem 

modelar inerentemente as caracterfsticas temporais do sinal de entrada bem como, nao 

e necessario uma distribuicao a priori das entradas para estimacao dos parametros, o 

que nao e o caso, usualmente, em outras tecnicas estatfsticas. 

A partir desse conjunto de vantagens e por se tratar de uma tecnica ainda nao 

muito explorada em verificacao de locutor dependente do texto, optou-se pela u t i -

lizacao de H M M s tendo consciencia, tambem, dos problemas inerentes desta tecnica de 

reconhecimento de padroes. 

Os resultados apresentados no capitulo anterior, demonstram que o desempenho 

da tecnica utilizada foi muito bom, mesmo diante das adversidades tambem ja citadas 

no capitulo 5. Poder-se-ia tentar melhorar alguns resultados utilizando-se, p.ex., uma 

maior taxa de bits/amostra (desde que a taxa de bits/amostra seja < 1), usando 

101 
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um maior numero de niveis do quantizador vetorial, p. ex., M = 5 1 2 , 1024 ou 2048. 

Entretanto, isto levaria a um aumento consideravel do volume de dados, acarretando em 

um custo computacional mais elevado. Outra opgao seria utilizar coeficientes cepstrais 

[9] em substituicao aos coeficientes LPC utilizados para representacao de cada vetor de 

observagao. Outra tentativa poderia ser a utilizagao de um maior numero de estados, o 

que muitas vezes (como mostrado na Figura 5.11) nao iria modificar muito os resultados 

obtidos. 

Partindo-se do que foi apresentado durante esta dissertacao, verifica-se que os 

HMA4s necessitam de uma larga quantidade de parametros e que muitas vezes se torna 

dispendioso verificar o seu comportamento variando-se apenas u m de seus parametros 

e mantendo-se os demais fixos. Portanto, foi necessario considerar como verdade algu-

mas suposigoes j a definidas em outros trabalhos, como por exemplo o "chute" inicial 

para as matrizes [a,j] (matriz transicao de estados) e [frj(fc)] (matriz de probabilidades), 

bem como o uso do algoritmo LBG para quantizacao vetorial e o uso do algoritmo de 

reestimacao de "Baum-Welch" para obter os parametros do modelo. 

Sabendo-se que os modelos "esquerda-direita" funcionam, na maioria das situacoes, 

muito bem para os sistemas de reconhecimento de voz e locutor, os mesmos foram 

utilizados neste trabalho apesar de suas limitagoes (p. ex., a necessidade, em alguns 

casos, da utilizagao de multiplas seqiiencias de observagao). Fato este que nao foi 

tratado neste trabalho, devido as limitagoes de memoria (pois sao necessarias, apro-

ximadamente, 100 repetigoes de cada sentenga para cada locutor). Alem disso, seria 

necessario abusar da boa vontade dos locutores utilizados, que nem sempre estariam 

dispostos a repetir sua sentenga em torno de 100 vezes. 

Algumas limitagoes do proprio H M M , que portanto nao podem ser modificadas e 

sim melhor tratadas, afetam o seu desempenho. Por exemplo, assumir que observagoes 

sucessivas (blocos de voz) sao independentes, como tambem assumir que a probabil i -

dade de esta em um dado estado no instante de tempo t, depende somente do estado no 

instante de tempo anterior, o que muitas vezes se torna inapropriada para sons de voz 

onde dependencias estatisticas se estendem, na maioria das vezes, ao longo de muitos 

estados [11]. 
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Mesmo diante das restrigoes citadas, os resultados apresentados nesta dissertacao 

quando comparados com outros trabalhos j a publicados [28, 29] demonstram que os 

Modelos de Markov Escondidos podem fornecer resultados muito bons para verificacao 

de locutor dependente do texto. 

A verificacao de locutor nao se justifica apenas por possibilitar uma interacao mais 

confortavel entre o homem e a maquina, mas sobretudo pela seguranga que pode pro-

porcionar. Pode-se observar que os resultados apresentados neste trabalho satisfizeram 

essas exigencias, obtendo-se indices de falsa aceitagao pequenos para todos os locu-

tores, ou seja, os impostores nao conseguiram se passar pelos locutores verdadeiros e 

indices de falsa rejeigao tambem pequenos, significando que os locutores verdadeiros 

foram aceitos, na maioria das vezes, pelo sistema. 

A principal contribuigao deste trabalho foi demonstrar que os HMMs podem ser 

usados, obtendo-se bons resultados, nao so em reconhecimento de fala onde o seu uso 

e mais comum, como tambem em reconhecimento de locutor, mais especificamente, 

verificagao de locutor, onde as pesquisas ainda sao restritas. 

Como encerramento desta dissertagao, serao sugeridos diversos trabalhos de apri-

moramento e aplicagao dos resultados obtidos: 

a) Prosseguimento deste trabalho, a nivel de Doutorado, pretendendo-se, inic ial -

mente, realizar uma avaliagao mais minunciosa dos parametros do Modelo de 

Markov Escondido p.ex., numero de estados (N), numero de sfmbolos ( M ) , ma-

triz de transigao de estados [a,j], vetor de probabilidade inicial (zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBATTJ), matriz de 

probabilidades [6j(Ar)]. 

b) Estudo e avaliagao de outros parametros espectrais que caracterizem o locutor. 

c) Veriflcar a melhoria do seu desempenho quando da utilizagao de multiplas seqiien-

cias de observagao (descritas no capitulo anterior). 

d) Combinagao de parametros espectrais e temporais para o modelamento da iden-

tidade vocal. 
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Seguindo-se ainda o uso, junto ao H M M , de outras tecnicas de quantizacao vetorial 

para codificagao dos vetores de observacao em substituigao a quantizacao vetorial , 

p.ex., utilizando-se Redes Neuronals [37] e a comparacao dos resultados com outros 

que uti l izam tecnicas mais usuais para reconhecimento de locutor (p.ex. Alinhamento 

Dinamico no Tempo ( D T W ) , Coeficientes de Predicao Linear (LPC), Quantizacao 

Vetorial (QV)) . 

Por fim, sugere-se a implementacao e otimizacao do sistema proposto para aplicagoes 

em tempo real, por exemplo, para o controle de acesso, atraves da senha verbal, a u m 

ambiente restrito. 



Apendice A 

Algor i tmos utilizados 

Para todos os algoritmos, foram utilizados os seguintes parametros: 

1. Taxa de amostragem = 8KHz. 

2. Comprimento do bloco de voz = 240 amostras (30ms). 

3. Comprimento do bloco de superposicao = 120 amostras (15ms). 

4. Dimensao do vetor de caracterfsticas = 12 (coeficientes LPC) . 

5. Comprimento da sentenca de voz = 12.000 amostras (1.5 segundos). 

6. Comprimento da sentenga de voz apos o janelamento e superposigao = 23.760 

amostras (2.96 segundos). 

7. Comprimento da elocugao de treinamento do H M M = 23.760 amostras. 

8. Comprimento da elocugao para teste de verificagao do locutor = 23.760 amostras. 

9. Numero de estados do H M M = 5 (N). 

10. Numero de simbolos (niveis do quantizador) = 256 (M) . 

11. Valor de e (limiar de ajuste) = 1A'10~6 
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A . l A l g o r i t m o de Levinson-Durbin 

R r zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( l ) = Zl=lCkRr(\i-k\) l < i < P 

= Rr{0) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

*•  — £ ( — 1) 

ef> = h 

c f =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA cf-1] - i < j  < i -1 

£(«') = (1 - kf)E^ l<i<p 

As equagoes sao resolvidas recursivamente para t — 1,2,...,/? e a solugao final e 

dada por: 

9 = 4 1 < j <p 

Onde: 

1. - energia do sinal de erro na i-esima iteracao; 

2. Rr(i) - funcao de autocorrelagao a curto prazo com atraso i ; 

3. k{ - i-esimo coeficiente de reflexao; 

4. cp - valor do j-esimo termo a ser determinado, na i-esima iteragao. 

A . 1 . 1 Listagem dos resultados obtidos pelo a lgor i tmo 

Resultados obtidos para os coeficientes LPC, utilizando o algoritmo de Levinson-

Durbin com p — 12, para o primeiro vetor de observagao (Oi), correspondents a 

primeira elocugao das sentengas de cada um dos 6 locutores utilizados para teste do 

desempenho do H M M . 
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Para 1 <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i < p,  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

L o c u t o r l 

d = {-0.073272, -0.090811, 0.089345, -0.167509,-0.078622, -0.209981, -0.172869, 

-0.164146, -0.016351, -0.113089, -0.202120, 0.038541} 

Locutor2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ci = {0.265195, -0.420437, 0.764533, 0.153486, -0.201648, -0.185682, -0.469318, 0.111605, 

-0.029406, -0.094617, -0.154798, -0.042327} 

Locutor3 

Ci = {-0.355514, -0.159712, 1.367586, 0.575595, -0.083949, -1.123632, -0.627773, 0.023298, 

0.428609, 0.134060, 0.002949, -0.170609} 

Locutor4 

^ = {-0.543503, 0.230617, 0.259027, -0.164399, 0.276080, 0.102992, -0.023984, -0.263758, 

-0.343110, -0.288388, 0.051286, 0.032559} 

Locutor5 

Ci = {0.933509, 0.138016, 0.240065, -0.509754, -0.183555, 0.037540, 0.105740, 0.119810, 

0.046307, -0.033533, -0.120451, -0.038033} 

Locutor6 

Ci = {-0.071916, -0.353073, 0.079637, -0.133923, -0.017692, -0.098317, -0.134598, 

-0.271867, -0.022395, -0.149009, -0.068456, -0.182145} 
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A.2 A l g o r i t m o L B G - Quantizagao Vetor ia l 

A . 2 . 1 Geragao do dicionario inic ial 

0 dicionario inicial e gerado a partir da escolha aleatoria de M vetores, onde M 

corresponde ao numero de niveis do quantizador, da seqiiencia de treino. 

A.2.2 Geragao do dicionario do quantizador ve to r ia l 

0 dicionario e gerado da seguinte forma: 

1. Inicialmente, cada vetor x da seqiiencia de treino e comparado com todo o d i -

cionario inicial at raves da medida de distancia do erro quadratico obtendo-se u m 

vetor y, que de todos os vetores do dicionario, e o que melhor representa x. 

2. Calculo do centroides de cada particao. Depois de ter lido todo o arquivo de 

amostras, o dicionario deve ser atualizado pelos centoides das particoes. 

3. E m seguida, o dicionario de comparagao de cada vetor x nao sera mais o dicionario 

inicial e sim o dicionario ja atualizado. 

A.2.3 Resultados obtidos para o quantizador ve to r ia l 

As tabelas A . l a , A . l b , A.2 e A.3 apresentam os resultados do quantizador para os 

niveis 32, 64, 128 e 256, respectivamente, para a dimensao = 12. 

Numero de iteragoes = 4. 

Numero de vetores lidos = 9603. 

Distorgao total por dimensao = 1.144788e-03. 

Ocupacao dos vetores para cada classe: 
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c[0] = 472 

c[6] = 311 

c[12] = 750 

c[18] = 25 

c[24] = 16 

c[30] = 677 

c[l] = 1590 

c[7] = 121 

c[13] = 34 

c[19] = 31 

c[25] = 8 

c[31] = 181 

c[2] = 461 

c[8] = 206 

c[14] = 172 

c[20] = 55 

c[26] = 46 

c[3] = 1151 

c[9] = 111 

c[15] = 12 

c[21] = 280 

c[27] = 8 

(a) 

c[4] = 455 

c[10] = 145 

c[16] = 40 

c[22] = 228 

c[28] = 617 

c[5] = 616 

c [ l l ] = 78 

c[17] = 43 

c[23] = 100 

c[29] = 563 

Numero de iteracoes = 4. 

Numero de vetores lidos = 9603. 

Distorcao total por dimensao = 7.731805e-04. 

Ocupagao dos vetores para cada classe: 

c[0] = = 289 c[l] = = 1264 42] = = 334 43] = = 8 44] = = 351 45] = = 381 

c[6] = = 156 c[7] = = 48 48] = = 60 49] = = 97 410] = 34 411] = 52 

c[12] = 172 c[13] = 24 414] = 91 415] = 6 416] = 10 417] = 23 

c[18] = 18 c[19] = 21 c[20] = 39 421] = 187 c[22] = 85 423] = 24 

c[24] = 10 c[25] = 7 426] = 31 427] = 7 428] = 258 429] = 355 

c[30] = 449 c[31] = 164 432] = 147 433] = 42 434] = 65 435] = 7 

c[36] = 9 c[37] = 38 438] = 19 439] = 63 440] = 54 441] = 80 

442] = 33 443] = 136 444] = 112 445] = 37 446] = 85 447] = 79 

c[48] = 199 c[49] = 295 c[50] = 415 451] = 67 c[52] = 240 c[53] = 183 

c[54] = 150 c[55] = 251 c[56] = 40 c[57] = 156 c[58] = 181 c[59] = 15 

c[60] = 7 461] = 424 462] = 14 463] = 111 

(b) 

Tabela A . l : Resultados obtidos para quantizador vetorial de dimensao = 12 e a) 

numero de niveis = 32, b) numero de niveis = 64 
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Numero de iteracoes = 4. 

Numero de vetores lidos = 9603. 

Distorcao total por dimensao = 6.333121e-04. 

Ocupagao dos vetores para cada classe: 

40] = 105 4 i ] = 164 42] = 117 43] = 50 44] = 135 45] = 128 

46] = 57 47] = 37 48] = 31 c[9] = 76 410] = 27 c [ l l ] = 46 

412] = = 69 413] = = 23 414] = = 24 415] = = 6 416] = 10 417] = 23 

418] = = 18 c[19] = = 20 420] = = 26 421] = = 63 422] = 54 423] = 23 

c[24] = = 10 425] = = 7 426] = = 9 427] = = 7 428] = 111 429] = 135 

c[30] = = 128 431] = = 61 432] = = 50 433] = = 38 434] = 46 435] = 7 

c[36] = = 9 437] = = 33 438] = = 14 439] = = 37 440] = 16 441] = 48 

c[42] = = 33 443] = = 23 c[44] = = 57 445] = = 32 446] = 51 447] = 40 

c[48] = = 102 449] = = 109 450] = = 130 451] = = 43 452] = 69 453] = 61 

c[54] = = 70 c[55] = = 74 456] = = 25 457] = = 83 458] = 87 459] = 9 

c[60] = = 7 461] = = 76 462] = = 14 463] = = 71 464] = 40 465] = 109 

466] = = 158 467] = = 73 468] = = 175 469] = = 276 470] = 50 471] = 64 

472] = = 215 473] = = 104 474] = = 159 475] = = 136 476] = 117 477] = 68 

478] = = 35 479] = = 171 480] = = 110 481] = = 114 482] = 57 483] = 51 

484] = = 50 485] = = 103 486] = = 93 487] = = 147 488] = 131 489] = 42 

490] = = 73 491] = = 157 492] = = 153 493] = = 151 494] = 169 495] = 85 

496] = = 75 497] = = 30 498] = = 111 499] = = 93 4100] = = 85 4101] = = 201 

c[102] = 86 4103] = 158 4104] = 120 4105] = 125 4106] = = 54 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAC[107] = = 131 

c[108] = 46 4109] = 51 4110] = 59 4111] = 133 4112] = = 47 C[113] = = 84 

4114] = 55 4115] = 131 4116] = 10 c[117] = 55 4118] = = 45 C[119] = = 27 

c[120] = 40 c[121] = 55 4122] = 27 4123] = 32 4124] = = 37 4125] = = 164 

c[126] = 96 4127] = 140 

Tabela A.2: Resultados obtidos para quantizador vetorial de dimensao = 12 e numero 

de niveis = 128 
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Numero de iteracoes = 4, 

numero de vetores lidos = 9603, 

distorgao total por dimensao = 5.538295e-04 e 

ocupagao dos vetores para cada classe: 

c[0] = 52 c[ l ] = 52 42] = 41 43] = 26 44] = 53 45] = 61 

c[6] = 48 c[7] = 33 c[S] = 22 c[9] = 61 410] = = 20 411] = = 29 

c[12] = = 14 413] = = 20 c[14] = : 14 415] = = 6 416] = = 8 417] = = 20 

c[18] = : 18 419] = = 18 420] = = 19 421] = = 40 422] = : 42 423] = = 20 

c[24] = = 10 c[25] = = 3 426] = : 8 427] = = 7 428] = = 59 429] = = 46 

c[30] = = 84 c[31] = = 26 432] = : 13 433] = = 24 434] = = 21 435] = = 7 

c[36] = = 9 437] = = 21 438] = = 14 439] = = 32 440] = = 14 441] = = 30 

c[42] = = 26 443] = = 16 444] = = 32 445] = = 24 446] = = 42 447] = = 23 

c[48] = = 75 449] = = 33 450] = = 14 451] = = 23 452] = = 17 453] = = 24 

c[54] = = 27 c[55] = = 8 456] = = 23 457] = = 47 458] = = 61 459] = = 4 

c[60] = = 6 461] = = 57 462] = = 14 463] = = 28 464] = = 26 465] = = 36 

c[66] = = 7 467] = = 29 468] = = 47 469] = = 72 470] = = 37 471] = = 42 

c[72] = = 133 473] = = 69 474] = = 101 475] = = 88 476] = = 52 477] = = 45 

c[78] = = 15 479] = = 87 480] = = 41 481] = = 67 482] = = 27 483] = = 44 

c[84] = = 49 485] = = 75 486] = = 47 487] = = 98 488] = = 73 489] = = 34 

c[90] = = 48 491] = = 61 492] = = 66 493] = = 55 494] = = 33 495] = = 47 

c[96] = = 56 497] = = 25 498] = = 54 499] = = 29 4100] = 42 c[101] = 30 

c[102] = 34 4103] = 55 4104] = 46 4105] = 61 4106] = 16 c[107] = 46 

e[108] = 14 4109] = 41 4110] = 48 4111] = 59 4112] = 37 4113] = 34 

c[114] = 21 4115] = 63 4116] = 8 4117] = 25 4118] = 31 4119] = 13 

c[120] = 28 4121] = 16 c[122] = 10 4123] = 20 4124] = 15 c[125] = 68 

c[126] = 33 4127] = 53 4128] = 44 4129] = 23 4130] = 34 4131] = 37 

c[132] = 62 4133] = 71 4134] = 51 4135] = 43 4136] = 30 4137] = 40 

c[138] = 56 4139] = 12 4140] = 90 4141] = 68 4142] = 124 4143] = 71 

c[144] = 57 4145] = 99 4146] = 27 4147] = 54 4148] = 40 4149] = 26 

c[150] = 42 4151] = 114 4152] = 69 4153] = 49 4154] = 55 4155] = 27 



Algoritmos utilizados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA112 

c[156] = 22 c[157] = 61 c[158] = 64 c[159] = 57 4160] = 45 4161] = 72 

c[162] = 114 c[163] = 69 c[164] = 7 c[165] = 44 4166] = 11 4167] = 6 

c[168] = 9 c[169] = 11 c[170] = 14 4171] = 27 4172] = 29 4173] = 20 

c[174] = 20 c[175] = 46 c[176] = 14 4177] = 13 4178] = 25 4179] = 21 

c[180] = 25 c[181] = 50 c[182] = 83 4183] = 4 4184] = 104 4185] = 44 

c[186] = 80 c[187] = 41 c[188] = 53 4189] = 10 4190] = 17 4191] = 35 

c[192] = 58 c[193] = 3 c[194] = 7 4195] = 7 4196] = 8 4197] = 30 

c[198] = 68 c[199] = 28 c[200] = 49 c[201] = 32 4202] = 30 4203] = 55 

c[204] = 50 c[205] = 36 c[206] = 39 4207] = 12 4208] = 44 4209] = 87 

c[210] = 71 c[211] = 9 c[212] = 8 c[213] = 70 4214] = 97 4215] = 50 

c[216] = 5 c[217] = 40 c[218] = 5 c[219] = 5 4220] = 4 4221] = 6 

4222] = 17 c[223] = 15 c[224] = 14 c[225] = 34 4226] = 13 4227] = 19 

c[228] = 22 c[229] = 39 c[230] = 14 c[231] = 45 4232] = 12 4233] = 25 

c[234] = 50 c[235] = 20 c[236] = 52 c[237] = 52 4238] = 20 4239] = 71 

c[240] = 33 c[241] = 32 c[242] = 39 c[243] = 8 4244] = 111 4245] = 12 

c[246] = 34 c[247] = 39 c[248] = 56 c[249] = 11 4250] = 19 4251] = 23 

c[252] = 28 c[253] = 20 c[254] = 25 c[255] = 13 

Tabela A.3: Resultados obtidos para quantizador vetorial de dimensao = 12 e numero 

de niveis = 256 
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A.3 A l g o r i t m o para calculo do H M M referente a 

cada locutor 

Para cada locutor, foi calculado um Modelo de Markov Escondido ( H M M ) u t i -

lizando o algoritmo de reestimagao de "Baum-Welch" 1. Os fluxogramas referentes as 

fases de treinamento (Figura A . l ) e verificacao (Figura A.2) sao mostrados em seguida, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sinai de voz 

. T . 

Pre-en fase 

Agrupamento em blocos 

de 240 amostras 

J a n e l a de Hamming 

Analise L P C , 

determinacjio de 

Q 1 = { O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAi , 0 2 , O t } 

Calculo de V (via Q V ) 

Reestimagao de a„- ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA b jQ 
utilizando o algoritmo ae 

" B A U M - W E L C H " 

Calculo do 

l o g ^ c O V A , ) 

H M M 

Inicializagao de a , j , 

j>j(t),zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Tj e Pi(oVA,) 

Figura A . l : Fase de treinamento 
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Sinai de voz 

Pre-enfase 

Agrupamento em blocos 

de 240 amostras 

Janela de Hamming 

Analise L P C 

Determinacao de 

o1 = {o1,o2,..,oT} 

Calculo de V (v ia Q V ) 

calculo de P ^ o ' / A i ) ( P . ) * — H M M de referenci 

rejeita o 

locutor 

repete a 

sentenga 

maior limiar - P j 

menor limiar -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P2 

Figura A.2: Fase de verificacao 



Apendice B 

Ambiente de trabalho 

A aquisicao dos sinais de voz e suas reproduces foram realizadas em uma estacao 

de trabalho SUN SPARCstation da SUN Microsystem Incorporation, do Laboratorio 

de Automacao e Processamento de Sinais (LAPS), no D E E / U F P b . 

Todas as simulacoes foram realizadas em tempo nao real. 

Todos os programas utilizados neste trabalho (algoritmo para realizacao da pre-

enfase, algoritmo para geracao da Janela de Hamming, algoritmo de Levinson Durb in , 

algoritmo L B G , algoritmo de reestimacao de "Baum-Welch"), determinando as fases 

de treinamento e verificacao do sistema foram escritos em linguagem C, compativel 

com o ambiente SunOs "Unix Like" da estacao SUN. 
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Apendice C 

Interface do Sistema 

A interface utilizada no sistema de verificacao de locutor proposto neste trabalho, 

foi implementada utilizando a ferramenta grafica GUIDE para o ambiente O P E N W I N -

DOWS, implementada em uma estacao de trabalho SUN. Nas paginas seguintes, serao 

apresentados os "Menus" correpondentes a cada opcao do sistema de acordo com a 

seguinte seqiiencia: 

1. "Menu" Principal. 

2. "Menu 1" - Digitar a Senha de Acesso. 

3. "Menu 2" - Pronunciar a Sentenga de Acesso. 

4. "Menu 3" - Resposta do Sistema. 
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VERf RCACAO OE LO CUT OR U 1  ILUANDO MODELOS OE MARKOV ESCONDIDOS (HMMs) 

I) Pressione o botao e digite su a SENHA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2) Pressione o botao e pronuncie su a SENTENCA 

3) Pressione o botao e ver if ique a RESPOSTA DO SISTEMA 

("click" d uas vez es a j an e l a "soundtool") zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

o u n d t o c l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Resposta do Si st em a) 

Sair do si st em a 





Play * 

Record zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

VERID CACAOD E LOCUTOR UTILIZANOO MODELOS DE MARKOV ES CONDI DOS {HMMs) 

Play volum e 50 

Rprord volum e SO 

Output to:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Spelter 

Looping: :zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Off i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

s o u n d t i m l 

• Load.) 

* 0 P' f l d 

Directory:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A13 

File: t est asu f t  

me/ josesrta/ tm 

Resoasta cic Si s t er s 



VERIFICACAO DE LOCUTOR UTILI?AN0 O MODELOS OE MARKOV ESCONOIDOS (HMMs) 
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