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Resumo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Este trabalho trata da aplicacao de uma tecnica hibrida (parametrica e estatistica), 

que ut i l iza Analise por Predigao Linear, Quantizacao Vetorial , Redes Neurais e Mode-

los de Markov Escondidos, para o desenvolvimento de u m sistema de reconhecimento 

(identificacao) automatico da identidade vocal, visando obter alternativas para os al-

goritmos tradicionais. Com o objetivo de se obter um sistema mais rapido e robusto, 

e realizada uma etapa de pre-identificagao, seguida da identificagao. A primeira etapa 

ut i l iza a freqiiencia fundamentalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (F0) como parametro de separagao previa dos locu-

tores em grupos gerais, de acordo com o sexo. O metodo proposto para estimagao da 

FQ se mostra eficiente (99% de classificagao correta), fornecendo estimativas represen-

tativas de cada locutor, reduzindo assim o numero de locutores a participar da etapa 

posterior. A etapa de identificagao ut i l iza Modelos de Markov Escondidos (HMMs) de 

Densidades Discretas e Quantizagao Vetorial Parametrica, com parametros acusticos 

obtidos a part ir da Analise por Predigao Linear (coeficientes LPC, Cepestrais, Ce-

pestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados). Os coeficientes 

Cepestrais, seguido dos Delta Cepestrais, proporcionam maiores taxas de identificagao. 

Em se tratanto do projeto do dicionario do quantizador vetorial, sao avaliados tres al -

goritmos: L B G (Linde-Buzo-Gray), K M V V T (Kohonen Modificado com Vizinhanga 

Centrada em Torno do Vetor de Treino) e SSC (Competitivo no Espago Sinaptico). 

O algoritmo SSC apresenta-se como o mais adequado para o projeto dos dicionarios, 

levando a maiores taxas de identificagao. A modelagem por H M M s se constitui em uma 

etapa de "refmamento" do processo de identificagao, sendo util izada quando as medidas 

de distorgao obtidas pela comparagao do padrao de teste do locutor a ser identificado 

(vetor de caracteristicas acusticas) com os padroes de referenda (dicionarios do quan-

tizador vetorial) indicarem "similaridade" entre os padroes vocais. A tecnica aplicada 

neste trabalho proporciona a obtengao de um sistema de reconhecimento automatico 

da identidade vocal que apresenta taxa media de identificagao elevada (97,8%) e signi-

ficativa, baixas taxas medias de falsa aceitagao (0,8%) e de falsa rejeigao (1,5%), bem 

como alta confiabilidade (99,2%). O sistema de identificagao de locutor desenvolvido 

e, portanto, capaz de discriminar, de forma eficiente, os locutores a part ir das suas 

caracteristicas vocais apresentando, independentemente do sexo do locutor, pequenas 

variagoes intralocutor e grandes variagoes interlocutor. 
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Abstract zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

This work presents an investigation concerning the use a hybrid system (pa-

rametric and statistic) composed by Linear Prediction, Vector Quantization, Neural 

Networks and Hidden Markov Models (HMMs) w i t h discrete densities applied to spea-

ker identification. Several parameters, such as coefficients obtained by Linear Predic-

t ion Coding (LPC, Cepstrum, Weighted Cepstrum, Delta Cepstrum and Delta Weigh-

ted Cepstrum methods) are used to represent each speaker. I n order to achieve a 

robust identification, a two-step system is designed, consisting of a pre-identification 

stage followed by an identification stage (main stage). The first stage uses the pitch (or 

fundamental frequency) to distinguish two subgroups (male and female). The proposed 

method to estimate the pitch produces high pre-identification rate (99%), reducing the 

set of speakers to be identified in subsequent stage. The main stage is divided into two 

substages. The first uses vector quantization w i t h codebooks designed by L B G (Linde-

Buzo-Gray), K M V V T (Modified Kohonen's Algor i thm w i t h Neighborhood Centered in 

the Training Vector) and SSC (Synaptic Space Competitive) algorithms. Results show 

that the codebooks of acoustic patterns designed by SSC lead to higher identification 

rates when compared to the ones designed by K M V V T and L B G . Addit ional ly , this 

work presents a comparative study of the linear predictive analysis methods applied 

to speaker identification. Cepstrum and Delta Cepstrum coefficients produce better 

results when compared to other coefficients. The second substage uses H M M s when 

the acoustic patterns indicate that speakers present similar vocal characteristics. Thus, 

the second substage is a refinement of the main stage. The system produces high mean 

identification rate (97,8%), small mean false acceptance rate (0,8%) and mean false 

rejection rate (1,5%), as well as high confiability (99,2%). The results show that the 

speaker identification system which is able to efficiently descriminate the vocal cha-

racteristics of the speakers (female and male), w i t h a small intra-speaker and a large 

inter-speaker variation. 

v i 
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Capitulo 1 

Introdugao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.1 Comunicagao Vocal Homem-Maquina 

O ser humano sempre buscou meios de comunicacao que facilitassem a interagao 

com a maquina. E m fungao disso e do crescente desenvolvimento tecnologico dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA hard-

ware para o processamento digital de sinais, o meio de comunicagao mais adequado 

seria a fala humana. Tal meio de comunicagao proporciona uma comoda adaptagao 

do usuario e a capacidade de transmit ir uma grande quantidade de informagoes com 

pouca interagao. Os metodos tradicionais de identificagao de pessoas requerem a apre-

sentagao de u m objeto (chave, cartao, etc.) ou uma mensagem fornecida atraves de 

um teclado (senha, etc.). Muitos desses metodos sao impraticaveis em sistemas de 

telecomunicagoes e apresentam a desvantagem de nao serem diretamente dependentes 

da pessoa, visto que as pessoas podem perder seu cartao ou esquecer sua senha. 

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

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

sendo falada e conhecida. 

A part ir , unicamente da voz, e possfvel identificar uma serie de caracteristicas 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 grande quantidade de outras 

caracteristicas. 

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

caracteristicas de cada pessoa. Partindo desse principio, o homem procurou desenvolver 

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

1 
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Com o desenvolvimento teenologico foi surgindo uma serie de equipamentos eletro-

nicos 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 utilizagao, devido a forma artif icial 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, 3, 4], 

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

conhecer com certo sucesso a pronuncia de determinadas palavras datam de 1952 [5]. 

Uma grande quantidade de trabalhos sobre o assunto surgiu nos anos 60, gracas as 

descobertas de algumas.propriedades da voz atraves do uso de espectografos [6] e das 

novas facilidades que os computadores digitals vieram oferecer. 

E m 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 

esforcps iniciais para construcao de maquinas falantes datam do final do seculo X V I I I , 

quando foram elaborados curiosos engenhos acusticos que produziam sons semelhantes 

a voz e eram "tocados" a maneira de u m instrumento musical [2]. 

Alem da facilidade de comunicagao, a voz oferece muitas outras vantagens na inte-

ragao com as maquinas como, por exemplo, a velocidade: a maioria das pessoas pode 

falar facilmente a taxas de 200 palavras por minuto; por outro lado, poucas pessoas 

podem digitar, em u m teclado, mais de 60 palavras por minuto [7]. 

A entrada vocal e bastante adequada para aplicagoes em que uma ou mais das se-

guintes condigbes se aplicam: as maos do usuario estao ocupadas; mobilidade e exigida 

durante o processo de entrada de dados; os olhos do operador devem permanecer fixos 

sobre u m display; u m instrumento optico ou algum objeto e rastreado; e incoveniente 

o uso de teclado em u m ambiente, dentre outras. Por nao requererem nem as maos 

nem os olhos do usuario para sua operagao, os sistemas de entrada vocal podem ser 

utilizados em diversas aplicagoes, como por exemplo: controle de trafego aereo, auxilio 

a deficientes fisicos, controle de qualidade e inspegao e controle de acesso a ambientes 

restritos [3]. 

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

Outra vantagem dessa tecnica, quando comparada com outras tecnicas, por exemplo, 

o exame de fundo de olho, impressoes digitals e assinaturas, se refere a sua facilidade 

de utilizagao em sistemas em que se exige o reconhecimento a distancia; por exemplo 

transagoes bancarias por telefone. Alem disso, a voz nao pode ser perdida nem tao 
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pouco esquecida, diferentemente dos outros metodos de identificacao, tais como cartSes 

magneticos e senhas numericas [3]. 

A comunicagao vocal entre pessoas e maquinas inclui sintese de voz para texto, re-

conhecimento automatico de voz (conversao voz-texto) e o reconhecimento de locutores 

a part ir de suas vozes. Portanto, a comunicagao vocal Homem-Maquina se divide nas 

seguintes subareas principals [1]: 

1. Resposta Vocal; 

2. Reconhecimento de Fala; 

3. Reconhecimento de Locutor. 

A Figura 1.1 mostra uma descrigao geral do processamento da voz, para a tarefa 

de reconhecimento, com enfase ao reconhecimento de locutor (objeto de estudo deste 

trabalho) e a relagao entre as suas subareas [8]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Processam en to da Vo z 

Sintese Recon h ecim en to Cod ificacao 

Recon h ecim en to 

de fala 

Recon h ecim en to 

de locu t or 

Iden t ificagao 

da lin gu agem 

Iden t ificagao 

de locu t or 

Ver ificacao 

de locu t or 

Dependen te/  

in depen den te 

d o t exto 

Dependen te/  

independen te 

do t exto 

Locu tor es 

cooperat ives/  

n ao cooperat ives 

Locu tor es 

cooperat ives/  

nao cooperat ives 

Figura 1.1: Descrigao geral do processamento da voz. 
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1.1.1 Sistemas de Resposta Vocal 

Sistemas de resposta vocal sao projetados para responder a u m pedido de infor-

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

resposta vocal se faz em uma unica direcao, isto e, da maquina para o homem [1]. 

Para gerar a saida acustica para u m vocabulario de varias centenas de palavras, e 

geralmente suficiente usar elementos de texto armazenados digitalmente, consistindo 

de frases, palavras, fonemas ou certos parametros chaves (codificacao parametrica), 

que podem ser concatenados para formarem a saida desejada. 

Todos os metodos de codificagao de forma de onda conhecidos ( P C M x , P C M d i -

ferencial, P C M diferencial adaptativo, etc.) e metodos de analise-sintese (tecnicas de 

codificacao preditiva linear) podem ser usados para armazenar os elementos de tex-

to. A escolha do metodo a ser utilizado e uma fungao da qualidade da reprodugao 

das mensagens e da capacidade de armazenamento exigidos pelo sistema. A qualida-

de da voz depende, essencialmente, do metodo de codificagao utilizado. Os valores 

dos parametros derivados dessa representagao sao, entao, usados para controlar um 

sintetizador de voz que modela a produgao da voz humana. 

Alguns problemas que ainda devem ser solucionados quanto a sintese de voz incluem, 

entonagao incorreta de frases e pronuncia erronea de palavras mais complexas, ou de 

combinagoes de palavras [9]. 

1.1.2 Sistemas de Reconhecimento de Fala 

Nos sistemas de reconhecimento de fala a comunicagao vocal e feita do homem para 

a maquina. O reconhecimento de fala, pode ser subdividido em um grande numero de 

subareas dependendo de alguns fatores, tais como, tamanho do vocabulario, populagao 

de locutores, etc [1]. 

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

de uma sentenga ou "entender" um texto falado (ou seja, responder de forma correta 

ao que esta sendo falado) [1]. O conceito de entendimento, ao inves de reconhecimento, 

e de grande importancia para sistemas que t ratam com entrada de voz continua com 

grande vocabulario, enquanto que o conceito de reconhecimento exato e de maior i m -

portancia para sistemas- de palavras isoladas, vocabulario l imitado e pequeno numero 

1Modulacao por Codificacao de Pulsos 
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de usuarios [1 , 10]. 

A tecnologia de reconhecimento de fala ainda nao permite o entendimento au-

tomatico de voz fluente, de qualquer locutor, usando a mesma linguagem. Os proble-

mas de reconhecimento de fala por maquinas estao relacionados a estrutura complexa 

da voz humana, que depende de fatores tais como: caracteristicas vocais, entonacao, 

velocidade da fala, estado emocional do usuario, etc. 

De uma forma geral, os sistemas de reconhecimento automatico de fala podem ser 

considerados como pertencentes a uma das seguintes categorias [1]: 

• Sistemas de Reconhecimento de Palavras Isoladas; 

• Sistemas de Reconhecimento de Palavras Conectadas; 

• Sistemas de Reconhecimento Dependente do Locutor; 

• Sistemas de Reconhecimento Independente do Locutor. 

Os sistemas de reconhecimento de palavras isoladas podem ser definidos como aque-

les sistemas que exigem uma pausa curta antes e depois das sentengas que devem ser 

reconhecidas [11]. 

O modo de entrada de palavras conectadas pode ser conveniente para o usuario por-

que se assemelha a maneira mais natural de se falar, contudo esse t ipo de comunicagao 

tern algumas limitagoes em vista do presente estagio da tecnologia de reconhecimento 

de fala [1]. 

Os sistemas dependentes do locutor sao caracterizados por serem treinados para 

obedecerem as caracteristicas especificas da voz dos seus usuarios [1]. 

Os sistemas de reconhecimento independente do locutor, ou sistemas "insensiveis" 

ao locutor, podem ser definidos como aqueles que nao estao presos as caracteristicas 

especificas da voz do usuario [1]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.1.3 Sistemas de Reconhecimento de Locutor 

O objetivo de u m sistema de reconhecimento de locutor e reconhecer u m locutor a 

part ir da sua voz, sendo bastante l i t i l em aplicagoes de seguranga, como por exemplo o 

controle de acesso a ambientes restritos (utilizagao da voz para abrir e fechar portas) e 
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o controle de acesso de dados em computadores. E m criminalfstica, pode ser utilizado 

com o mesmo proposito que hoje e dado as impressoes digitals [1]. Nesse contexto, 

os Sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor (SRALs) constituem uma das 

principals areas da comunicagao vocal homem-maquina [1]. 

Nos sistemas de reconhecimento de locutor, da mesma forma que nos sistemas de 

reconhecimento de fala, a comunicagao vocal e feita do homem para a maquina. 

O processo de reconhecimento da identidade vocal de locutores consiste na extragao 

de parametros da voz, de u m dado locutor, de forma a definir u m modelo que preserve 

as suas caracteristicas vocais que o diferenciam de outros individuos. 

Duas classes de aplicagoes sao desenvolvidas baseadas em sistemas de reconheci-

mento de locutor: identificagao de locutor e verificagao de locutor. Aplicagoes para 

identificagao de locutor buscam responder a seguinte questao: "Quem e voce ?", en-

quanto que aplicagoes para verificagao de locutor buscam responder: "Voce e mesmo 

quem alega ser ?" [8, 12, 13]. 

A identificagao de locutor e um processo de determinagao da identidade de um 

locutor dentre varios locutores, pela comparagao do sinal de voz deste locutor (sinal 

de entrada) com os demais, escolhendo o que proporcionar o melhor "casamento" com 

o sinal de voz de entrada [1 , 14]. 

A verificagao de locutor tem por objetivo determinar, automaticamente, se a iden-

tidade de um pretenso locutor e verdadeira ou nao [1 , 15]. 

A Figura 1.2 mostra a representagao geral de um problema de reconhecimento de 

locutor [161. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P A D R O E S D E 

R E F E R E N C I A 

Sinal 

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

D O S I N A L 
C O M P A R A C A O 

R E G R A D E 

D E C I S A O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
& 

& - RECONHECIMENTO 

Figura 1.2: Modelo generico para u m sistema de reconhecimento de locutor. 

0 reconhecimento de locutor e uma tarefa de reconhecimento de padroes. Em 
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essentia requer u m mapeamento entre identificagao de voz e locutor, t a l que cada 

possfvel forma de onda de entrada e identificada com seu locutor correspondente. 

Para a implementagao de um sistema de reconhecimento de locutor deve-se obter, 

para cada locutor, u m conjunto de parametros representativos da sua voz. Os parame-

tros obtidos irao compor u m modelo (ou padrao) representative do locutor. Nesse siste-

ma o locutor sera aceito ou rejeitado, a part ir da comparagao dos seus parametros (pa-

drao) de teste com os parametros j a armazenados (padroes de referenda), utilizando-se 

uma regra de decisao. 

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

tificar a pessoa mais provavel de ser o locutor (dentre uma populagao conhecida) -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Identificagao de L o c u t o r , ou verificar se o locutor e quem ele alega ser - Verif i -

cagao de L o c u t o r [1]. Portanto, esses sistemas desempenham as seguintes fungoes: 

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

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

Na verificagao de locutor, uma identidade e alegada pelo usuario e a decisao reque-

rida pelo sistema e estritamente binaria, isto e, consiste simplesmente em aceitar ou 

rejeitar a identidade alegada. 

A l i teratura aborda, com diferentes termos, a verificagao de locutor, incluindo de-

nominagoes tais como: verificagao da voz, autenticagao do locutor, autenticagao da voz 

e verificagao do locutor [8]. 

O problema da identificagao de locutor difere significativamente do problema da 

verificagao de locutor, uma vez que, nesse caso, o sistema e requisitado a fazer uma 

identificagao entre todos locutores. Assim, em vez de uma unica comparagao entre um 

conjunto de medidas e u m padrao de referenda armazenado, torna-se necessario um 

numero de comparagoes igual ao numero de locutores. Este t ipo de reconhecimento 

pode ocorrer de duas formas: conjunto-aberto (o locutor pode nao estar entre a popu-

lagao) e conjunto-fechado (sabe-se a pr ior i que o locutor e u m membro da populagao). 

Descrigoes gerais de sistemas para o reconhecimento de locutor tem sido mostradas 

em [3, 8, 13, 17, 18, 19]. 

Todas as tarefas de reconhecimento de padroes, inclusive o reconhecimento de lo-

cutor, ut i l i zam duas fases: treinamento (Figura 1.3) e reconhecimento (Figura 1.4). 
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Na fase de treinamento e estabelecido u m dicionario de padroes de referenda de voz, 

aos quais sao atribuidos rotulos que identificam o locutor. Na fase de reconhecimento 

sao obtidos padroes de teste que sao comparados com todos os padroes de referenda 

e entao, utilizando-se uma regra de decisao, e identificado aquele mais semelhante ao 

padrao de entrada desconhecido. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E X T R A g 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 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA; • > 
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S E N T E N C A 

D E T R E I N A M E N T O 

Figura 1.3: Fase de Treinamento de um SRAL. 
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Figura 1.4: Fase de Reconhecimento de u m SRAL. 

O reconhecimento de locutor tambem pode ser dependente ou independente do 

texto. SRAL dependente do texto requer que o locutor pronuncie uma frase ou uma 

dada senha pre-determinada e o sistema independente do texto nao requer a exigencia 

do caso anterior. Na area da criminalit ica, por exemplo, e de maior interesse o uso de 

SRAL independente do texto, uma vez que na maioria das aplicagoes os locutores a 

serem identificados sao nao cooperatives. E m outras situacoes se torna mais adequado 

uso do SRAL dependente do texto, a exemplo das aplicagoes que envolvem acesso a 

ambientes restritos, neste caso os locutores sao cooperatives. 

Alguns fatores externos podem contribuir para erros em u m sistema de reconheci-

mento automatico de locutor. A Tabela 1.1 apresenta alguns dos fatores humanos e de 

ambiente que contribuem para esses erros. Esses fatores geralmente sao externos aos 

algoritmos ou sao melhor corrigidos por meios que nao envolvam necessariamente os 
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algoritmos (e.g., o uso de microfones de melhor qualidade). Esses fatores sao impor-

tantes e, em alguns casos, nao importa o quao bom o algoritmo para reconhecimento 

de locutor possa ser, o erro humano (e.g., o erro de leitura e as vezes de elocugao) pode 

l imi tar o seu desempenhozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [8]. 

Tabela 1.1: Fontes externas de erro para um SRAL. 

Erro de elocucao ou de leitura das frases pre-definidas 

Estado emocional 

Variagao da posicao do microfone (intra ou inter-sessoes) 

Ambiente acustico pobre ou inconsistente (e.g., ruido) 

Erro de "casamento" do canal (e.g., microfones diferentes para treinamento e teste) 

Problemas de saude (e.g., resfriado que pode alterar as caracteristicas do trato vocal) 

Idade (e.g., a forma do trato vocal pode ser alterada com a idade) 

Portanto, para o projeto de u m SRAL eficiente, deve-se minimizar, o maximo 

possfvel, os erros externos ao sistema e, em seguida, uti l izar tecnicas que possam re-

presentar, com eficiencia, as caracteristicas vocais que diferenciam os locutores. 

1.2 Motivagao 

A comunicagao oral e, sem diivida alguma, a forma mais natural de comunicagao 

humana. E m virtude da interagao homem-maquina se tornar cada vez mais comum, 

surge uma demanda natural por sistemas capazes de reconhecer o que esta sendo d i -

to, bem como quem esta falando [20]. O interesse nessa area se deve ao numero de 

aplicagoes, bem como a existencia de varias questbes teoricas que ainda nao foram 

respondidas [21]. 

Sistemas automaticos de verificagao e identificagao de locutor sao provavelmente os 

metodos mais economicos e naturais para solucionar os problemas de uso autorizado de 

computadores e sistemas de comunicagao e controle de acesso. Com a disponibilidade 

das linhas telefonicas e microfones acoplados aos computadores, o custo de um sistema 

de reconhecimento de locutor esta relacionado, basicamente, ao projeto do software. 

Sistemas biometricos reconhecem a pessoa pelo uso de tragos (feigoes) distintos. A 

voz, assim como outras caracteristicas biometricas, nao pode ser esquecida ou perdida, 
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diferentemente dos metodos de controle de acesso baseados em objetos (cartoes, chaves, 

etc.) ou mensagens fornecidas atraves do teclado (senha, etc.). Alem disso, os sistemas 

de reconhecimento de locutor, atraves da fala, podem ser projetados de ta l forma que 

se tornem robustos, mesmo diante de rufdo e variagoes do canal [19, 22], de alteracoes 

humanas (e.g., resfriados) e de ambientes de gravacao [8]. 

Com o objetivo de.obter-se sistemas de reconhecimento automatico de locutor 

eficientes, diversas tecnicas tem sido utilizadas, dentre as quais destacam-se: Mo-

delos de Markov Escondidos ( H M M s - Hidden Markov Models) [23, 24, 25, 26], Re-

des Neurais Artif icials [27, 28, 29], Quantizagao Vetorial (VQ - Vector Quantization) 

[30, 31 , 32, 33, 34], Analise por Predigao Linear [35, 36] e Alinhamento Dinamico no 

Tempo ( D T W - Dynamic Time Warping) [16]. 

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

kov Escondidos se torna cada vez mais popular em sistemas de reconhecimento de 

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

ricos em estrutura matematica e, conseqiientemente, podem formar uma base teorica 

muito forte para uso em u m grande grupo de aplicagoes (e.g., modelagem do sinal de 

voz), tendo a capacidade de solucionar problemas mais dificeis como, por exemplo, o 

reconhecimento de locutor em sistemas independentes do texto. Segundo, quando apl i -

cados apropriadamente, trabalham muito bem para varias aplicagoes praticas. Alem 

disso, apresentam uma redugao do custo computational, na fase de reconhecimento, 

em comparagao com outros metodos (e.g., D T W ) [23, 37, 38, 39]. 

Entretanto, mesmo diante do sucesso alcangado com H M M , torna-se interessante 

investigar a utilizagao conjunta dessas tecnicas, de forma a possibilitar o projeto de um 

sistema automatico de reconhecimento da identidade vocal, para a lingua portuguesa, 

capaz de modelar eficientemente as caracteristicas vocais dos locutores, apresentando 

pequenas variagoes intralocutor e grandes variagbes interlocutor. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.3 Objetivos do Trabalho 

Tradicionalmente, os paradigmas para reconhecimento de padroes sao divididos 

em tres componentes: extragao e selegao de caracteristicas; escolha dos padroes e 

classificagao. Embora essa divisao seja conveniente para o projeto do sistema, esses 

componentes nao sao independentes. Uma escolha inadequada de algum podera com-

prometer, bastante, o desempenho do sistema [8]. 0 que nao poderia ser diferente para 
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o reconhecimento de locutores. 

Dentro desse contexto, o trabalho, aqui apresentado, t ra ta do desenvolvimento de 

u m sistema hibrido, que ut i l iza metodos parametrico e estatistico, para o reconhecimen-

to (identificagao) automatico da identidade vocal de locutores, em u m grupo fechado 

(dependente do texto) , para a lingua portuguesa, que apresente, a part i r da tecnica 

util izada, desempenho elevado. 

Com o objetivo de tornar a tarefa de reconhecimento mais eficiente e rapida, o 

sistema e composto de dois estagios: pre-identificagao e identificagao. 

No estagio de pre-identificagao bs locutores sao separados em dois grupos gerais de 

acordo com o sexo (homens e mulheres), utilizando a frequencia fundamental. A de-

tegao do Periodo Fundamental (periodo da frequencia fundamental), ou a estimagao da 

frequencia fundamental de vibragao das cordas vocais, torna mais rapida, portanto, a 

fase final da identificagao, pois os locutores so serao analisados dentro dos seus respec-

tivos subgrupos (masculino ou feminino). Tal procedimento podera diminuir as taxas 

de erro do sistema (quando o locutor feminino e considerado masculino e vice-versa). 

O segundo estagio, a identificagao propriamente di ta , e subdividido em duas etapas 

da seguinte forma: 

Primeira etapa: a regra de decisao baseia-se em uma medida de distorgao, obtida a 

part i r da comparagao do vetor de teste (vetor de parametros acusticos) com o conjunto 

de padroes de referenda (vetores-codigo do dicionario). A construgao dos padroes 

acusticos representatives dos locutores (padroes de referenda), u m padrao para cada 

locutor, e levada a efeito a part ir da Quantizagao Vetorial (QV) Parametrica. Os 

parametros sao obtidos atraves da analise por predigao linear, sendo realizada uma 

analise comparativa do desempenho de diversos tipos de coeficientes obtidos a part ir 

dessa analise (coeficientes LPC, Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e 

Delta Cepestrais Ponderados), de forma a determinar qual(is) o(s) tipo(s) de coeficiente 

que melhor representa(m) as caracteristicas vocais dos locutores. Na construgao dos 

padroes acusticos, dicionarios do QV, sao avaliados tres metodos: o primeiro uti l iza 

o algoritmo L B G [40], o segundo o algoritmo K M V V T (Kohonen Modificado com 

Vizinhanga Centrada em Torno do Vetor de Treino) e o terceiro metodo uti l iza o 

algoritmo SSC (Competitivo no Espago Sinaptico), os dois ultimos propostos por Vi lar 

Franga et al [41, 42, 43]. O algoritmo SSC se mostrou mais adequado para o projeto 

do dicionarios, sendo portanto o escolhido. 
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Segunda etapa: a regra de decisao baseia-se em uma medida de probabilidade, obtida 

a part ir da compracao do vetor de teste com o novo conjunto de padroes de referenda. 

Estes padroes representatives dos locutores sao obtidos a part i r da Modelagem por 

Modelos de Markov Escondidos (HMMs) de Densidades Discretas (os parametros re-

presentatives dos locutores sao transformados, a part ir da QV, em u m conjunto de 

observagoes discretas), u m H M M associado a cada locutor do sistema. 

Na tarefa de reconhecimento (identificagao), sao utilizadas, portanto, duas medidas 

para discriminagao de locutores: a medida de distorgao obtida a part i r da quanti-

zagao vetorial, seguida da probabilidade obtida do H M M . Esta u l t i m a e util izada como 

parametro de "refinamento" do processo, sendo aplicada quando a medida de distorgao 

indicar "similaridade" entre as caracteristicas vocais dos locutores. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.4 Organizacao do Trabalho 

Esta descrigao do trabalho desenvolvido foi estruturada em sete capitulos. O pre-

sente capitulo tern por objetivo permit ir ao leitor uma visao mais ampla da comunicagao 

vocal homem-maquina, ao mesmo tempo que procura focalizar sua atengao no objeto 

de estudo deste trabalho. A lem disso, esta segao apresenta uma breve visualizagao dos 

demais capitulos deste documento, mostrando nos paragrafos a seguir uma descrigao 

rapida desses capitulos. 

No Capitulo 2 e descrito o mecanismo de produgao da voz e o seu modelo corres-

pondente, o qual possibilitara a obtengao dos parametros necessarios a representagao 

dos sinais de voz, visando a realizagao da tarefa de reconhecimento (identificagao) 

automatico da identidade vocal de locutores. 

No Capitulo 3 e realizada a descrigao das tecnicas analisadas para extragao das 

caracteristicas vocais representativas dos locutores. 

No Capitulo 4 sao apresentadas as tecnicas a serem utilizadas no processo de reco-

nhecimento (identificagao) de locutor, especificando os elementos necessarios a mode-

lagem dos sinais de voz de cada locutor, para sua posterior identificagao. 

O Capitulo 5 faz a descrigao do sistema de reconhecimento (identificagao) au-

tomatico da identidade vocal de locutores. 

No Capitulo 6 e realizada a apresentagao e analise dos resultados obtidos. Por 
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f im, os resultados, as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros sao comentados no 

Capitulo 7. 

O Anexo A apresenta resultados complementares aos apresentados no Capitulo 5. 

No Anexo B e realizada uma descrigao geral da interface projetada para o sistema 

de reconhecimento (identificagao) automatico da identidade vocal de locutores. 



Capitulo 2 

O Mecanismo de Produgao da Voz zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1 Introdugao 

Os sinais de voz sao compostos de uma seqiiencia de sons que servem como uma 

representagao simbolica da mensagem produzida pelo locutor para o ouvinte. A com-

posicao desses sons e governada pelas regras de linguagem. O estudo cientifico da 

linguagem e a forma como essas regras sao usadas na comunicagao humana e deno-

minadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA lingiiistica. A ciencia que estuda as caracteristicas da producao do som pelo 

homem, especialmente para a descrigao, classificagao e transcrigao da voz, e denomi-

nada fonetica [1]. 

A voz e u m sinal produzido como resultado de varias transformagoes que ocorrem 

em diferentes nfveis: semantico, linguistico, ar t i cu lators e acustico. As diferengas 

nessas transformagoes aparecem como diferengas nas propriedades acusticas do sinal 

de voz. Diferengas relacionadas com os locutores sao u m resultado da combinagao das 

diferengas anatomicas inerentes ao trato vocal (caracteristicas inerentes) e daquelas 

relacionadas ao movimento dinamico do trato vocal, ou seja, a forma como a pessoa 

fala (caracteristicas instrufdas). E m reconhecimento de locutor, todas essas diferengas 

podem ser usadas para discriminar os locutores entre si [8]. 

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

relho fonador, representado na Figura 2.1, produzindo a configuragao articulatoria e 

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

sistema vocal humano. O trato vocal, nome generico dado ao conjunto de cavidades e 

estruturas que participam diretamente da produgao sonora, comega na abertura entre 

14 
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as cordas vocais, ou glote e termina nos labios. O trato vocal assim, consiste da faringe 

(a conexao entre o esofago e a boca) e termina na boca ou cavidade oral. O trato nasal 

comeca na uvula e termina nas narinas. Quando a uvula e abaixada, o trato nasal e 

acusticamente acoplado ao t rato vocal para produzir os sons nasais da voz. Verifica-se 

que a forma do trato nasal, nao pode ser modificada voluntariamente pelo locutor. 

Apos a filtragem, determinada pela conformagao do aparelho fonador, o fluxo de ar 

injetado pelos pulmoes e acoplado ao ambiente externo atraves dos orificios dos labios 

e/ou narinas [1]. 

Figura 2.1: Anatomia do aparelho fonador. 

Na Figura 2.2 e apresentado u m modelo mecanico para a producao de voz. Nesse 

modelo os tratos oral e nasal sao representados por tubos acusticamente acoplados. 

0 diagrama completo inclui o sistema subglotal composto dos pulmoes, bronquios 

e traqueia. 0 sistema subglotal funciona como uma fonte de energia para producao da 

voz. A voz e a onda aciistica radiada do sistema quando o ar e expelido dos pulmoes [1]. 

O trato vocal e o trato nasal podem ser vistos como tubos de secao transversal nao 

uniforme. O som se propaga atraves desses tubos e o espectro de frequencia e modelado 

pela seletividade de frequencia do tubo. Esse efeito e muito similar aos efeitos de 

ressonancia observados em instrumentos de sopro. No contexto da produgao da voz, 

as freqiiencias de ressonancia do tubo do t rato vocal sao chamadas de freqiiencias 

formantes ou simplesmente formantes. As freqiiencias formantes dependem sobretudo 

da forma e dimensoes do trato vocal. Cada forma e caracterizada por um conjunto de 

freqiiencias formantes. Sons diferentes sao formados em fungao das variagoes da forma 
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Figura 2.2: Modelo aciistico do aparelho fonador. 

assumida pelo t rato vocal. Assim, as propriedades espectrais do sinal de voz variam 

com o tempo e com a forma do trato vocal [44]. 

Se o ouvinte decodificar de forma correta a seqiiencia de sons emitida, a cadeia de 

comunicagao se completara fechando o ciclo, que compreende desde a eoncepgao da 

ideia ate sua completa assimilagao pelo interlocutor. 

E m virtude das limitagoes dos orgaos humanos de produgao de voz e o sistema 

auditivo, a comunicagao humana tipica esta l imitada na faixa de 7-8 kHz [1]. 

Diante do exposto, faz-se necessario realizar analises acusticas, compreender as 

formas de excitagao do aparelho fonador, bem como avaliar os parametros temporais 

do sinal de voz, de forma a tornar possivel a obtencao de um modelo para a produgao 

da voz, o qual e fundamental para a implementagao de u m sistema de reconhecimento 

automatico da identidade vocal de locutores. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2 Analises Acusticas Elementares 

As caracterfsticas espectrais do sinal de voz sao variantes no tempo (ou nao esta-

cionarias), visto que o sistema fisico varia com o tempo. Como resultado, o sinal de voz 

pode ser dividido em segmentos que possuem propriedades acusticas semelhantes para 

curtos intervalos de tempo. Inicialmente, os sinais de voz sao, tipicamente, particiona-

dos dentro de duas categorias basicas: (1) vogais que quase nao apresentam restrigao 
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a passagem do ar atraves do trato vocal e (2) consoantes que apresentam uma maior 

restricao a passagem do ar e sao, em geral, mais "fracas" em amplitude e podem ser 

semelhantes a uma fonte de ruido. Algumas das diferencas entre vogais e consoantes 

sao evidentes visualizando a forma de onda no tempo da palavra aplausos pronunciada 

por u m locutor masculino (Figura 2.3). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

14,00 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
l&J /pV Izl M /so/ isl 

o.ooo s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA138. &i$ /Diw 

T E M P O 

1.388 S 

Figura 2.3: Forma de onda no tempo da palavra aplausos. 

Para a engenharia eletrica e interessante observar as formas de onda, para verificar 

o que estas podem revelar sobre os aspectos acusticos e psicologicos da voz. A Figu-

ra 2.3 apresenta as caracteristicas basicas do sinal de voz tais como: periodicidade, 

intensidade, duracao, etc. Uma das mais importantes caracteristicas da voz, bastante 

evidente na Figura 2.3, e que a voz nao e constituida por sons discretos bem definidos. 

As variagoes evidentes na forma de onda da voz sao uma conseqiiencia direta dos 

movimentos do sistema articulatorio da voz, o qual raramente permanece fixo por um 

consideravel periodo de tempo [1]. 

Para o proposito da comunicagao humana, e de interesse observar o sinal acustico 

produzido pelo locutor, com o objetivo de determinar os paralelos entre a comunicagao 

humana e a eletronica [1]. 
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2.3 Formas de Excitagao: Classificagao dos Sons da 

Voz 

A Figura 2.3 i lustra a forma de onda tfpica de um sinal de voz, que e continua 

no tempo e em amplitude. U m aspecto muito importante a ser observado e que o 

sinal apresenta trechos que se repetem quase periodicamente e trechos basicamente 

aleatorios, sem nenhuma periodicidade. Assim, os sons da voz podem ser classificados 

em 3 classes distintas de acordo com o modo de excitagao. As classes sao as seguintes [1]: 

sons sonoros, sons surdos e sons explosivos. 

2.3.1 Sons Sonoros 

O fluxo de ar vindo dos pulmoes e controlado pela abertura e feehamento das cordas 

vocais, ou dobras vocais, que sao ligamentos semelhantes a dois labios que podem ser 

tensionados e(ou) 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 

pulmoes e interrompido e a pressao subgldtica aumenta ate que as dobras vocais sejam 

separadas, liberando o ar pressionado, gerando u m pulso de ar de curta duragao. Com 

o escoamento do ar, a pressao glotica e reduzida, possibilitando uma nova aproximacao 

das cordas vocais. O processo se repete de forma quase periodica. Dessa forma, sao 

obtidas ondas de pressao, quase periodical, excitando o trato vocal, que atuando como 

um ressonador modifica o sinal de excitagao, produzindo freqiiencias de ressonancia, 

denominadas de formantes, que caracterizarao os diferentes sons sonoros [1 , 45]. 

Quanto mais rapida a repetigao, mais alta a frequencia e mais aguda e a voz, como 

nas vozes femininas e infantis; quanto mais lentamente essas repetigoes se reproduzem, 

mais grave e a voz, como no caso das vozes masculinas [45]. 

As vogais, cujo grau de nasalizagao e determinado pelo abaixamento da uvula, 

sao exemplos tipicos de sons sonoros. A Figura 2.4 mostra a forma de onda para a 

vogal / a / , na palavra aplausos. Algumas consoantes, como / l / e / m / , tambem sao 

produzidas com a excitagao glotal. 

A frequencia media dos pulsos e denominada frequencia fundamental de excitagao, 

F0 e o periodo fundamental (ou periodo de pitch), P 0 , e dado por 



O Mecanismo de Produgao da Voz zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA19 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.00 
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Figura 2.4: Forma de onda da vogal nao nasalizada / a / na palavra aplausos. 

E m processamento de voz os termos pitch e frequencia fundamental sao utilizados 

como sinonimos, embora o conceito de pitch seja mais abrangente. A rigor o pitch de 

um determinado estfmulo sonoro (nao necessariamente u m sinal de voz), corresponde 

a frequencia, em Hz, de u m torn senoidal que esta "afinado" com o estimulo, segundo a 

percepcao auditiva de um determinado individuo. Como, na percepgao de voz, o pitch 

dos sons sonoros geralmente corresponde ao valor da frequencia fundamental, para as 

pessoas com audigao normal, os dois termos passaram a ser empregados indistintamen-

te [2]. 

A frequencia fundamental dos sons sonoros fica entre 80-120 Hz (para homens) e 

350 Hz (para criangas), sendo 240 Hz u m valor tfpico para mulheres [46]. 

2.3.2 Sons Surdos 

Os sons surdos sao gerados pela produgao de uma constrigao em algum ponto 

do t rato vocal (usualmente proximo ao final da boca), assim o ar adquire velocidade 

suficientemente alta para produzir turbulencia gerando u m ruido de espectro largo 

(semelhante ao ruido branco) para excitar o trato vocal. 

Na produgao desses sons a glote permanece aberta, nao havendo vibragao das cordas 

vocais. Por exemplo, na produgao do fonema / s / em aplausos (Figura 2.5), labios e 

dentes sao ligeiramente pressionados, deixando assim uma passagem estreita para o ar, 

produzindo u m fluxo de ar turbulento nas imediagoes da constrigao, o qual excita as 
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cavidades do trato vocal. O som produzido dessa forma tem caracteristicas ruidosas 

com concentragao relativa de energia nas mais altas componentes de frequencia do 

espectro de sinais de vozzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [1, 2]. 

i.soo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

- 1 , snoLizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 1- J . J 1 1 1 1 1  11 1  i 1 1 1 •  1 1 1 1 1 1 • 11 1  i i L ,  1 1  < 11  i 1 1 1 1 1  i 11 i , , i 

0-000S 23. 35«S /Div 0.234 S 

TEMPO 

Figura 2.5: Forma de onda do fonema / s / na palavra aplausos. 

2.3.3 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 excitagao ocorre u m movi-

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

de sons explosivos sao os fonemas / p / , / t / , / k / , dentre outros [1 , 2]. A Figura 2.6 

mostra a forma de onda do explosivo / p / , em aplausos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

12,00  

0.000 S U . l B u S / M u 0.112 S 

T E M P O 

Figura 2.6: Forma de onda do fonema / p / na palavra aplausos. 
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2.3.4 Sons com excitagao mista 

Os sons fricativos sonoros, como / j / , / v / e / z / , sao produzidos combinando-se v i -

bracao das cordas vocais e excitagao turbulenta. Nos periodos em que a pressao glotica 

atinge u m maximo, o escoamento atraves da obstrucao torna-se turbulento, gerando o 

carater fricativo do som; quando a pressao glotica cai abaixo de u m dado valor, termina 

o escoamento turbulento do ar e as ondas de pressao apresentam comportamento mais 

suave [1 , 2]. A Figura 2.7 mostra o fonema fricativo sonoro / z / em aplausos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.00Q 

-3,000 I i i i i I i i i i I i .i i i I, i izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1. 1,  J.i. , . 1  i, I  I i i i t I I  ) I  t I i i I i I i i i i 1 i i I i 

0,000 S 23,20nS / D i v 0,232S 

T E M P O 

Figura 2.7: Forma de onda do fonema / z / na palavra aplausos. 

Os sons oclusivos (ou explosivos) sonoros, como / d / e / b / , sao produzidos de forma 

semelhante aos correspondentes nao sonoros, / p / e / t / , porern ha vibracao das cordas 

vocais durante a fase de fechamento da cavidade oral. A Figura 2.8 mostra a forma de 

onda do fonema explosivo sonoro / b / em bola. 

40.00-

0-00mS 32.53»SzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JMu 

T E M P O 

Figura 2.8: Forma de onda do fonema / b / na palavra bola. 
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2.4 Parametros Temporais do Sinal de Voz zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O grafico amplitude-versus-tempo de u m sinal permite a avaliacao de muitas ca-

racteristicas importantes que permitem uma completa descrigao do mesmo. A part ir 

do uso de parametros temporais torna-se possivel identificar os sons basicos da fala. 

Dentre esses parametros destacam-se: a Energia do Sinal, a Taxa de Cruzamento por 

Zero, o Coeficiente de Correlagao Normalizado, o Numero Total de Picos, dentre outros. 

A part ir da Figura 2.3 e possivel perceber uma eombinacao de caracteristicas ine-

rentes ao processo de produgao da fala. E m alguns intervalos, o sinal apresenta niveis 

elevados de energia alem de uma certa periodicidade e, em outros, tern a aparencia de 

um sinal aleatorio com niveis de amplitude bastante reduzidos. 

Os parametros temporais extraidos do sinal de voz neste trabalho sao: Energia do 

Sinal, Coeficiente de Correlagao Normalizado, Taxa de Cruzamento por Zero, Numero 

Total de Picos e a Diferenga entre os Picos [1]. 

A energia e a taxa de cruzamento por zero sao parametros tradicionais na analise 

de voz. Os outros parametros: numero to ta l de picos (e a diferenga entre os picos) da 

forma de onda e o coeficiente de correlagao sao propostos para auxiliar a detegao de 

categorias de sons como fricativos surdos e fricativos sonoros, por exemplo [1]. 

Uma caracterfstica importante dos sinais de voz e que suas propriedades estatisticas 

podem ser consideradas invariantes no tempo, para curtos intervalos, ate 32 ms, sendo 

um valor t ipico, 16 ms. Assim sendo, para se obter os parametros temporais do sinal e 

necessario particiona-lo em segmentos (ou blocos de amostras), visando trabalhar com 

o sinal dentro dos seus limites de estacionariedade [1, 20, 27, 47]. 

2.4.1 Energia por segmento 

A energia por segmento (segmental), Eseg, e definida por 

Eseg = NA-E{[s(n)-^[n)}2}. (2.2) 

Para sinais ergodicos 1 e estacionarios no sentido amplo 2 , com media nula, como a 

^ a r a um processo estocastico ergodico, as suas medias estatisticas sao iguais as suas medias 

temporais. 

2 U m processo estocastico estacionario no sentido amplo possui uma media constante e uma fungao 

de autocorrelacao que depende apenas da diferenga entre os intervalos de medigao. 
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voz, Eseg e definida porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [1, 2]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

NA-1 

Eseg = NA.E{[s(n)f}=zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA $ > ( b ) ] 2 e (2.3) 

n = 0 

Eieg{dB) = lQ.\og[Eteg]t (2.4) 

em que s(n) e o sinal de voz, / i s ( n ) a media de s(n) e NA o tamanho da janela (bloco de 

amostras do sinal) em analise. A energia e obtida, portanto, simplesmente, somando-se 

os quadrados das amplitudes das NA amostras do sinal contido na janela em analise, 

devendo refletir as variagoes de amplitude do sinal de voz entre intervalos ou janelas. 

A amplitude do sinal de voz varia consideravelmente com o tempo. Considerando-se 

que a amplitude dos segmentos surdos e muito menor que a dos segmentos sonoros, a 

utilizagao do parametro energia tem importancia fundamental na diferenciacao entre 

os sons surdos e sonoros. 

Preqiientemente, a energia e maior nos sons surdos do que nos intervalos de silencio 

mas, em alguns casos, essa afirmacao nao e totalmente correta. Quando o segmento 

em analise representa u m som fricativo, sua energia pode estar muito proxima do nivel 

de energia do ruido, unico sinal existente nos intervalos de silencio, o que pode causar 

erros de interpretacao do sinal desejado. Neste caso, outros parametros temporais sao 

utilizados para auxiliar numa tomada de decisao correta. 

A energia do sinal de voz esta concentrada na regiao de freqiiencias mais baixas 

do espectro, que compreende a faixa de 500 a 800 Hz. No entanto, mesmo contendo 

baixos valores de energia, as componentes de freqiiencias mais altas sao importantes 

pois determinam, em grande parte, a inteligilibilidade da voz. 

As freqiiencias abaixo de 500 Hz contribuem muito pouco para a compreensao da 

fala, mas tem um efeito importante na naturalidade da voz reproduzida. E m alguns 

sistemas de comunicacoes, a compreensao e fundamental e a naturalidade da voz e 

secundaria, o que justifica o uso de larguras de faixa mais estreitas que em sistemas 

telefonicos ou principalmente de radiodifusao, por exemplo, nos quais a naturalidade 

da voz e pr ior i tar ia [1 , 48, 49]. 

2.4.2 Taxa de Cruzamento por Zero 

A taxa de cruzamento por zero, TCZ, e outro parametro bastante utilizado em 

aplicagoes de processamento dig i ta l de sinais de voz, que ut i l izam metodos de analise 
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no dommio do tempo. Esse parametro indica o numero de vezes que as amostras de um 

sinal, em um determinado segmento, cruzam o zero ( l imiar) tornado como referenda. 

Esse parametro e, geralmente, definido por [1 , 2j: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

NA-1 

TCZ = NA • £{sgn[s(n)] - sgn[s(n - 1)]} = ] T |sgn[«(n)] - sgn[s(n - 1)]|, (2.5) 

Isto significa que a contagem e efetuada sempre que sucessivas amostras do sinal 

tiverem polaridades contrarias. 

Essa medida pode ser interpretada como uma forma simples de se determinar o 

conteudo de frequencia de u m sinal.. 

Ao contrario da energia, altas taxas de cruzamento por zero caracterizam os sons 

surdos e taxas mais reduzidas indicam a presenga de sons sonoros. E m geral, o numero 

de cruzamentos por zero e bastante eficaz na identificagao de consoantes fricativas 

surdas. 

Pode-se atr ibuir , portanto, as seguintes propriedades a taxa de cruzamento, re lat i -

vas ao sinal de voz [1 , 2]: 

• sinais com conteudo harmonico de alta frequencia (como os sons surdos) possuem 

altos valores de TCZ ; 

• sinais com conteudo harmonico de baixa frequencia (como os sons sonoros) pos-

suem baixos valores de TCZ; 

• e importante ter cuidado ao se analisar os sinais em fungao das afirmativas an-

teriores, pois as definigoes do que sejam valores altos ou valores baixos de TCZ, 

sao u m tanto imprecisas; 

• em geral, os sons sonoros apresentam valores de T C Z entre 0 e 30, com media 

em torno de 14 ou 15, e os sons surdos encontram-se, tipicamente, na faixa de 10 

a 100, com media entre 48 e 49. 

em que: 

se s(n) > 0 

se s(n) < 0 
(2.6) 
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2.4.3 Coeficiente de Correlagao Normalizado 

O Coeficiente de Correlagao Normalizado e bastante u t i l na distingao entre os sons 

sonoros e surdos. Os valores do coeficiente de correlagao normalizado para sons sonoros 

sao muito proximos da unidade, pois esses sons sao altamente correlacionados devido a 

concentragao de energia, do sinal que os constitui, nas baixas freqiiencias do espectro. 

J a para os sons surdos, o valor desse parametro aproxima-se de zero. Os valores tipicos 

para os intervalos de silencio variam com o ambiente, mas encontram-se entre os valores 

obtidos para os sons sonoros e surdos [1]. 

Para sinais de voz, e comum uti l izar apenas o primeiro coeficiente de correlagao (pi), 

pois este por si so fornece as informagoes necessarias para o auxilio na identificagao dos 

diversos sons. 

O primeiro coeficiente de correlagao de uma variavel aleatoria, s(n), e dado 

por [1 , 2, 27, 50] 

Ps(n)s(nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-1)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA —zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA • \6-<) 

0~s{n) • <7« (r» - l ) 

Sendo: 

c,(„)«(n-i) = E{s(n)s(n - 1)} - p s { n ) • (2.8) 

<tln) = E{[a{n)]*} - tf{n) e ^ = E{[s(n - l)f} - p2
s{n). (2.9) 

Como o sinal de voz, a curtos intervalos de tempo, possui media nula, 

c.(»),(n-i) = E{s(n)s(n - 1)} = R s s ( l ) , (2.10) 

°!(n) = E{Hn)?} = o f ( n _ i ) = E{[s(n — l ) ] 2 } = cr2, (2.11) 

em que c«(„) a( n_i) e a covariancia entre s(n) e s(n - 1), os e o desvio padrao e R s s ( l ) e 

o primeiro coeficiente de autocorrelagao. 

Substituindo as Equagbes (2.10) e (2.11) na Equagao (2.7) obtem-se, para um seg-

mento de NA amostras 

En~iHri).s(n-l)} t x 

V [ E S 1 * ( » ) 2 ] - [ E S D " 1 « ( n ) a ] 
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2.4.4 Numero Total de Picos 

O numero to ta l de picos, NTP, nao e u m parametro tradicional na analise dos 

sinais de voz, mas e u t i l na identificagao de sons surdos como as consoantes fricativas 

de pequena itensidade. Esse parametro mede o numero de picos encontrados dentro 

do intervalo de voz em analise [1 , 2, 51]. 

2.4.5 Diferenga entre os Picos 

Ocasionalmente, verifica-se o fato de sons fricativos sonoros poderem ser confundi-

dos facilmente com vogais de pequena itensidade. Essa dificuldade pode ser razoavel-

mente contornada atraves da diferenga entre os picos, DNP, dada por [1 , 2] 

DNP = PPOS-PNEG, (2.13) 

em que PPOS e PNEG correspondem ao numero de picos positivos e negativos, res-

pectivamente. 

2.5 Modelo para Produgao da Voz 

Para u m modelamento detalhado do processo de produgao da voz os seguintes 

efeitos devem ser considerados [1]: 

1. Variagao da configuragao do trato vocal com o tempo; 

2. Perdas proprias por condugao de calor e fricgao nas paredes do trato vocal; 

3. A maciez das paredes do t rato vocal; 

4. Radiagao do som pelos labios; 

5. Jungao nasal; 

6. Excitagao do som no trato vocal, etc. 

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

da propagagao e da radiagao conjuntamente pode, em principio, ser obtido atraves 

de valores adequados para excitagao e parametros do t ra to vocal. A teoria aciistica 
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sugere uma tecnica simplificada para modelar sinais de voz, a qual e bastante utilizada. 

Essa tecnica apresenta a excitagao separada do trato vocal e da radiagao. Os efeitos 

da radiagao e o t rato vocal sao representados por u m sistema linear variante com o 

tempo. O gerador de excitagao gera um sinal similar a u m trem de pulsos glotais, ou 

sinal aleatorio (ruido). Os parametros da fonte e sistema sao escolhidos de forma a se 

obter na saida o sinal de voz desejadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [1]. 

Colocando-se todos os componentes necessarios, obtem-se o modelo da Figura 2.9 [1]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

periodo de pitch 

i 

gerador do trem 

de pulsos 

modelo do pulso 

glotai G(z) 

chaveamento 
sonoro/ 
surdo 

gerador de ruido 

aleatorio 

u(n) 

partimetros do 
trato vocal 

modelo do trato 

vocal V(z) 

modelo da 

radiacao R(z) 
saida 

AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA An) 

Figura 2.9: Modelo discrete da produgao da fala. 

Na figura acima, u(n) e o sinal de excitagao, As(n) e Af(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 excitagao. O trato vocal pode ser modelado em uma grande variedade de formas. 

E m alguns casos e conveniente combinar o pulso glotai e modelos de radiagao em um 

sistema simples. De fato, poder-se-a ver que no caso da analise por predigao linear 

e conveniente combinar o pulso glotai, radiagao e componentes do trato vocal todos 

juntos e entao representa-los com uma simples fungao de transferencia 

H(z) = G{z)V(z)R(z). (2.14) 

Sendo: 

G(z) - Transformada-^ do modelo do pulso glotai; 
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V(z) - Transformada-;s do modelo do t rato vocal; 

R(z) - Transformada-z do modelo da radiacao. 

Esse modelo apresenta algumas limita§oes [1 , 2]: 

1. Existe a questao da variac,ao dos parametros com o tempo. E m sons continuos 

como as vogais, os parametros variam muito pouco e o modelo trabalha muito 

bem. Com sons transientes tais como paradas, nao apresenta u m desempenho 

muito bom. Os parametros do modelo sao considerados constantes ao longo de 

curtos intervalos de tempo, tipieamente, 10 a 20 ms. A funcao de transferencia 

H(z), entao, serve para definir a estrutura do modelo cujos parametros variam 

muito pouco com o tempo. 

2. Uma simples dicotomia da excitacao sonoro-nao sonoro e inadequada para f r i -

cativos sonoros. Adicionar simplesmente as excitacoes sonoro e nao sonoro e 

inadequada visto que a fricgao e correlacionada com os picos do escoamento glo-

t a l . Um modelo mais sofisticado para fricativos sonoros tern sido desenvolvido 

[52] e pode ser aplicado quando necessario. 

3. O modelo da Figura 2.9 requer que o pulso glotal seja espacado por u m mult ip lo 

inteiro do periodo de amostragem, T. W i t h a m e Steiglitz [53] tem considerado 

formas de eliminacao desta lirnitacao em situacSes requerendo controle preciso 

de pitch (periodo fundamental) [1]. 

Nenhuma das deficiencias deste modelo l i m i t a seriamente a sua aplicabilidade. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.6 Discussao 

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

vibracao das particulas do meio. Assim, os processos fisicos sao a base para a descrigao 

da geracao e propagagao do som no sistema vocal. Para gerar o som desejado, o locutor 

exerce uma serie de controles sobre o aparelho fonador, produzindo a configuracao 

articulatoria e a excitagao apropriadas, gerando os diversos sons da fala (sons sonoros, 

sons surdos e sons explosivos). A compreensao dos fenomenos fisicos associados a 

producao da fala e fundamental para a determinagao de u m modelo apropriado para 

representagao dos sons da voz, que sera de suma importancia para a obtenclo dos 

padroes acusticos representatives dos locutores. 
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3.1 Introdugao 

O reconhecimento de locutor e uma tecnica que se baseia na identificagao de certas 

caracteristicas intrinsicas da pessoa (como a voz), diferentemente daquelas que usam 

artefatos para identificagao (como chaves, cartoes magneticos, senhas numericas, dentre 

outros). Essa distingao faz com que o reconhecimento de locutor seja, provavelmente, 

mais confiavel. Assim, a motivagao principal para o estudo do reconhecimento de locu-

tor e tornar a identificagao da voz o mais realizavel possivel, o que e bastante u t i l para 

aplicagoes de seguranga, tais como controle de acesso a ambientes restritos, controle de 

acesso de dados em computador, controle automatico de transagoes telefonicaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (e.g., 

reservas de voo ou banco por telefone), dentre outras. 

U m sistema de reconhecimento automatico de locutor consiste, basicamente, na 

extragao e selegao dos parametros vocais, seguida do processo de classificagao. O vetor 

de caracteristicas e a interface entre essas duas fases e deve confer toda a informagao 

relevante a fase subseqiiente, de classificagao, ser insensivel as variagoes irrelevantes 

devido as alteragoes das caracteristicas aciisticas quando da elocugao de uma sentenga 

e ao mesmo tempo ter uma baixa dimensionalidade, visando minimizar a demanda de 

tempo computacional na etapa de classificagao [54]. 

29 
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Uma forma de selecionar as caracteristicas acusticas (parametros) para reconheci-

mento automatico de locutor e examinar que caracteristicas se correlacionam com a 

percepgao humana de similaridade de voz. As seguintes caracteristicas sao uteis na 

discriminacao das caracteristicas acusticas de locutores: F0 (frequencia fundamental), 

as tres primeiras freqiiencias formantes F1) F2 e F3, duracao da palavra, sexo e ida-

de do locutor. Embora sexo e idade do locutor nao sejam caracteristicas acusticas, a 

frequencia F0 pode contribuir para uma estimacao dessas caracteristicas [2, 45]. 

As fontes de variagao do locutor podem ser classificadas em fungao das carac-

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

teristicas uteis. As caracteristicas inerentes ao locutor e as caracteristicas instruidas. 

As caracteristicas inerentes ao locutor sao relativamente fixas e dependem sobre-

tudo da anatomia do seu trato vocal e podem ser afetadas pelas condigoes de satide 

(e.g., gripes que congestionam as passagens nasais). Essas caracteristicas sao menos 

susceptiveis a imitagao de impostores do que as caracteristicas instruidas. 

As caracteristicas instruidas se referem ao movimento dinamico do trato vocal, ou 

seja, a forma como o locutor fala e podem ser usadas para distinguir pessoas com 

trato vocal semelhante, entretanto, sao bastante dependentes do estado emocional do 

individuo. Impostores geralmente encontram facilidade para enganar reconhecedores 

baseados em caracteristicas instruidas. Portanto, um SRAL eficiente deve modelar 

as caracteristicas inerentes em detrimento as caracteristicas instruidas. Caracteristicas 

estatisticas, por exemplo, refletem mais as caracteristicas inerentes do que as instruidas 

e sao adequadas para reconhecimento de locutor, principalmente para o caso indepen-

dente do texto [16]. 

A escolha das caracteristicas linicas do locutor na analise de u m sinal de voz i n -

corre na melhoria da qualidade do reconhecimento. Os sistemas de reconhecimen-

to de locutor tem usado diversas caracteristicas [55], como formantes, intensidade, 

coeficientes obtidos a part ir da analise por predigao linear (Coeficientes LPC, Cepes-

trais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais, Delta Cepestrais Ponderados, etc.) 

[35, 51 , 56, 57, 58, 59, 60], entre outros. Dentre essas ultimas caracteristicas, segundo 

Reynolds [22] e outros [14, 21], uma das mais utilizadas sao os coeficientes Cepestrais. 

O uso da frequencia fundamental se constitui em uma grande ajuda visando o 

reconhecimento de locutor, pois permite a separagao previa dos locutores em grupos 

gerais de acordo com o sexo e a idade (homens, mulheres e criangas), facilitando assim, 
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a fase final do reconhecimento, pois os locutores so serao analisados dentro dos seus 

respectivos grupos. 

O sinal de voz ocupa a faixa de freqiiencias compreendida entre 80 e 12000 Hz do 

espectro de freqiiencias. A frequencia fundamental da voz humana esta situada entre 

80 e 350 Hz, estando o valor tipico para os sons produzidos pelos homens, mulheres 

e criangas, em torno de 120 Hz, 240 Hz e 350 Hz, respectivamente [1 , 3, 45, 49]. No 

portugues brasileiro, a voz do falante apresenta sua frequencia fundamental em torno 

de 105 Hz para o sexo masculino e 213 Hz para o sexo feminino; as criancas, antes da 

puberdade, apresentam uma frequencia media de 290 Hz [45]. 

Pelo exposto, verifica-se que a frequencia fundamental pode ser util izada apenas 

como u m parametro de classificagao de locutores em grupos gerais, sendo de grande 

importancia quando combinada a outros parametros, no sentido de se obter uma clas-

sificagao mais precisa de locutores dentro de u m mesmo subgrupo e dessa forma, uma 

melhor caracterizagao da identidade vocal de u m locutor. 

A analise por predigao linear e uma das mais importantes tecnicas para analise 

de voz. Esse metodo tem sido a tecnica predominante para estimar os parametros 

basicos da voz, que sao utilizados para representagao em transmissao a baixa taxa 

de bits ou armazenagem. A importancia desse metodo reside tanto na habilidade de 

fornecer estimativas extremamente corretas dos parametros da voz, quanto na relativa 

velocidade computacional [2, 56, 61]. 

Apesar da l i teratura ser vasta na descrigao de algoritmos [27, 47], a quantidade de 

trabalhos que apresentam a influencia dos diversos parametros envolvidos num sistema 

de reconhecimento de locutor e relativamente pequena [21]. Portanto, se faz necessario 

uma avaliagao criteriosa para a determinagao dos parametros que irao representar as 

caracteristicas vocais dos locutores. 

No contexto deste trabalho, inicialmente e feita uma pre-classificagao dos locutores 

em grupos gerais de acordo com o sexo, utilizando a frequencia fundamental. Em se-

guida e uti l izada a tecnica da analise por predigao linear para obtengao dos parametros 

representatives do locutor, seguida de uma analise comparativa, de forma a determinar 

qual(is) parametro(s) melhor se adapta(m) a tarefa de reconhecimento automatico da 

identidade vocal dos locutores. Ou seja, o objetivo e obter u m conjunto de parametros 

que proporcione a separabilidade maxima de um locutor, em relagao aos demais locu-

tores do sistema. 
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A seguir, sera descrita a forma de obtencao da frequencia fundamental e dos 

parametros representativos do locutor. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 Freqiiencia Fundamental 

A detegao do Periodo Fundamental, P 0 , (periodo de pitch) , ou a estimacao da 

frequencia fundamental de vibragao das cordas vocais, e u m processo essencial em uma 

grande variedade de sistemas de processamento de voz. 

A frequencia F0 e estimada pela media dos pulsos pseudo-periodicos produzidos 

pelo movimento das cordas vocais, durante os periodos de analise. 

Ha algumas razbes que tornam dif ic i l a estimativa da frequencia fundamental, co-

mo por exemplo, o fato da forma de onda da excitagao glotica nao ser um trem de 

pulsos perfeito, a interagao entre o sistema vocal e a excitagao glotica, a dificuldade 

de estabelecer o inicio e o fim do periodo correspondente a frequencia fundamental em 

segmentos com voz e a dificuldade de distinguir os segmentos com baixos niveis de 

energia das zonas de silencio (segmentos com ausencia de voz) [16]. 

E m razao das dificuldades citadas, surgiram varios detetores de frequencia funda-

mental. No geral, o detetor seleciona os segmentos com voz e as zonas de silencio 

e durante os primeiros faz a medigao da frequencia fundamental. Portanto, para a 

estimagao da frequencia fundamental, torna-se u t i l uti l izar, inicialmente, u m detetor 

surdo-sonoro. 

Na l i teratura, os algoritmos de detegao do Periodo Fundamental sao agrupados 

nas seguintes categorias [62]: metodo no Dominio do Tempo, metodo no Dominio da 

Frequencia e Metodos Hibridos. Neste trabalho foi abordado o metodo no Dominio do 

Tempo. 

3.2.1 Metodos no Dominio do Tempo 

A ideia basica consiste em realizar o pre-processamento do sinal de voz "quase 

periodico", visando reduzir a estrutura formante e, em seguida, ut i l izar metodos simples 

no dominio do tempo para fazer a estimativa da frequencia fundamental [62]. 

A l guns metodos praticos no dominio do tempo sao: Taxa de Cruzamentos por 

Zero (Zero Crossings), Metodo de Medigoes de Picos e Vales, Metodo da Fungao de 
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Autocorrelagao e o Metodo da Fungao da Media de Diferengas de Amplitudes ( A M D F 

- Average Magnitude Difference Function) [2, 62]. 

U m estudo dos metodos e a comparagao entre eles podem ser encontrados em [62]. 

Devido a sua simplicidade e eficiencia reportadas em [2, 62], neste trabalho foi utilizado 

o Metodo da Fungao da Media de Diferengas de Amplitudes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Metodo d a Fungao d a M e d i a de Diferengas de A m p l i t u d e s ( A M D F ) 

A A M D F considera a ideia de que se o sinal (neste trabalho o sinal de voz), s(n), 

e periodico de periodo P , a seqiiencia d(n), definida como [2] 

d(n) = s{n) - s(n + k), (3.1) 

e zero para k = 0 , + F , - P , + 2 P , - 2 P , .... 

Tomando-se pequenos intervalos do sinal, correspondentes a voz, d(n) sera mfnimo 

a intervalos multiplos do periodo mas, dificilmente, sera zero. 

A definigao da A M D F e dada pela equagao 

AMDF(k) — — \s(n) - s(n + k)\, k = 0 , 1 , 2 , k m a x . (3.2) 

sendo AMDF(k) o valor da A M D F para um atraso ke F e escolhido apropriadamente. 

Pode-se uti l izar F = kmax = AT^/2 (NA e comprimento do quadro) e eliminar a divisao 

por F, por ser desnecessaria. Dessa forma, a Equagao (3.2) pode ser reescrita como 

2 l 

AMDF(k) = ^ \s(n) - s(n + k)\, k = 0,l, 2 , N A / 2 . (3.3) 

A fungao A M D F de d(n), como fungao de k, deve ser min ima sempre que k for um 

mult ip lo do periodo. Para os sons sonoros, a A M D F apresenta vales acentuados nos 

atrasos correspondentes ao Periodo Fundamental. Ja para os sons surdos, estes vales 

nao sao observados. 

A Figura 3.1 apresenta dois exemplos tfpicos da A M D F . Verifica-se que a fungao 

A M D F e min ima no periodo correspondente a frequencia fundamental e que nao 

ha mfnimos comparaveis nos segmentos sem voz. Logo, para detetar o periodo da 

frequencia fundamental e suficiente detetar o primeiro minimo da fungao A M D F . 
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Figura 3.1: Exemplos tipicos da A M D F : a) A M D F para u m quadro do fricativo surdo 

/ c h / ; b) A M D F para u m quadro sonoro / a / . 

Esse metodo e de facil implementagao. Assim, a tecnica da A M D F estabelece um 

bom compromisso entre complexidade computacional e precisao dos resultados [62]. 

Para detegao da frequencia Fundamental, faz-se necessario a separacao dos sons 

sonoros da voz, pois a mesma so existira nos intervalos da fala que contem esses sons. 

Portanto, antes da estimacao de F 0 e necessario a implementagao do detetor surdo-

sonoro. 

3.2.2 Detetor Surdo-Sonoro 

A qualidade de u m detetor Surdo-Sonoro esta ligada a sua capacidade de reconhecer 

a voz na presenca de ruido (uma vez que nos segmentos de baixa energia do sinal, o 

ruido pode mascarar a existencia dos sons surdos), detetando os fonemas falados [1,51]. 

A Figura 3.2 mostra a configuracao do detetor Surdo-Sonoro utilizado. 

O detetor util izado deve ser capaz de determinar se o segmento em analise representa 

uma das seguintes categorias: u m som surdo, u m som sonoro ou um intervalo de 

silencio. O detetor uti l iza parametros temporais (descritos no Capitulo 2) para a 

determinaeao, no segmento em analise, das categorias citadas acima. 

O processo para a detegao surdo-sonoro de uma elocugao, consiste em calcular, 

inicialmente, o valor da energia para cada segmento selecionado. E m seguida, o valor 
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Figura 3.2: Configuracao do detetor utilizado na decisao surdo-sonoro. 

calculado para a energia segmental e comparado com tres valores de limiares previa-

mente estabelecidos ( E i , E 2 , E 3 ) , que del imitam quatro faixas de energia. Essas faixas 

sao divididas de acordo com a Tabela 3.1 [2]: 

Tabela 3.1: Limiares de decisao que del imitam quatro faixas de energia do detetor 

Surdo-Sonoro. . 

FAIXAS LIMIARES 

1 E i > Eseg 

2 E\ < Eseg < E2 

3 E2 < Eseg < E3 

4 E3 < Eseg 

Cada faixa uti l iza , tambem, testes com os demais parametros temporais, com a 

finalidade de classificar o segmento de voz em analise. Os estados de saida do detetor 

surdo-sonoro podem ser: som sonoro, som surdo ou silencio. 

Se a energia segmental (Eseg) estiver abaixo do l imiar definido por E\, o segmento 

de voz em analise sera classificado como silencio. Se a energia for superior ao maior 

valor do l imiar , Ez, o segmento em analise sera classificado como som sonoro. 

Se a energia segmental estiver situada entre E% e E3, a classificagao do segmento em 

analise dependera dos processamentos que serao efetuados nas faixas 2 e 3 de energia. 

Na faixa 2 e possivel encontrar os tres estados de saida para o segmento em analise. 
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Na faixa 3, pode-se encontrar somente sons surdos ou sonoros em virtude do alto valor 

de l imiar de energia definido por E2 em relacao aos valores de ruido presentes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E importante ressaltar que os valores dos limiares dos parametros utilizados, foram 

atribuidos segundo testes realizados com arquivos de voz, obtendo-se assim, faixas de 

valores para os parametros, sobre as quais sao realizadas as decisbes quanto a natureza 

do som em analise. 

A fungao dos limiares e, portanto, atuar como chave, definindo o estado de saida 

do detetor, ou selecionando o processamento adequado para a tomada de decisao. Os 

outros parametros sao utilizados em escalas intermediarias de importancia. Pode-se 

iniciar a analise do algoritmo, sabendo-se que as faixas 1 {Eseg < E t ) e 4 (Eseg > E 3 ) 

estabelecem diretamente o t ipo de sinal obtido na saida do detetor, pois o parametro 

energia e suficiente na indicacao da ausencia de sinal de voz (silencio) ou da presenca 

de u m som sonoro, respectivamente. 

Na faixa 2 (Ex < Emg < E 2 ) , observa-se que u m quadro com valores de T C Z (Taxa 

de Cruzamento por Zero) e N T P (Numero Total de Picos) baixos, sao classificados 

como som sonoro. O parametro D N P (Diferenga entre os Picos) e utilizado quando 

ha uma transicao entre os quadros, por exemplo, de u m som sonoro e silencio, pois, 

os parametros T C Z e N T P nao oferecem uma decisao segura devido aos quadros de 

silencio possuirem valores de T C Z e N T P muito proximos dos valores encontrados para 

sons sonoros nos periodos de transicao. Isso e feito devido a transicao entre os estados 

ser um processo complexo e de dif ic i l definigao. 

A transicao entre os estados de silencio e de sons surdos, apresenta maior sim-

plicidade de identificagao. Nesse caso, utiliza-se o parametro p i (primeiro coeficiente 

de correlagao), pois o mesmo possibilita definir com seguranga o estado real. Apos a 

verificagao de que os parametros T C Z e N T P estao na faixa de limiares estabelecida, 

verifica-se se o valor de p% esta abaixo do l imiar util izado nesta faixa. Caso esteja, o 

som e classificado como silencio. Para os quadros com altos valores de TCZ , o estado 

de saida e classificado como surdo, independentemente de outros processamentos. 

Se o quadro em analise nao se enquadra em nenhum dos casos anteriores, a clas-

sificagao sera igual a dos ultimos quatro quadros, caso os mesmos sejam iguais. Se os 

ultimos quadros nao forem iguais, o quadro em questao sera considerado indefinido. 

Para a faixa 3 (E2 < Eseg < E s ) do algoritmo, verifica-se uma simplicidade maior 

na tomada de decisao. 
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3.2.3 EstimaQao da Frequencia Fundamental 

A Figura 3.3 apresenta o diagrama de blocos para a detegao (estimagao) da Fre-

qiiencia Fundamental, desenvolvido por [2] e que se constitui em uma modificagao do 

algoritmo proposto em [62]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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PROCESSAMENTO 

DO SINAL 

DETETOR 
AMDF 

REGRA 

SURDO/SONORO 
AMDF 

DE DECISAO 

E , TCZ 

->- P =1 /F 
r 0 0 

Figura 3.3: Diagrama de blocos do Detetor de Periodo (Frequencia) Fundamental. 

Na Figura 3.3 suso' e a decisao surdo-sonoro inicial para o quadro em analise, Eseg e 

a energia segmental, TCZ e o numero de cruzamentos por zero, swso_ x, suso_2 e suso 

correspondent a decisao surdo-sonoro do u l t imo e do pemilt imo quadros e do quadro 

atual, respectivamente e P 0 , P zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ 1 e representam o Periodo Fundamental do quadro 

atual e do quadro anterior e a Frequencia Fundamental, respectivamente. 

Inicialmente e utilizado o detetor surdo-sonoro, visando separar os intervalos de 

silencio, sons surdos e sons sonoros e, para os ultimos, estimar a F 0 . Mesmo assim, com 

o objetivo de minimizar os erros provenientes do detetor surdo-sonoro, no algoritmo de 

estimacao da F 0 sao detectadas, a princfpio, tres categorias sonoras que nao necessitam 

ser processadas, sao elas: coartieulacbes; silencio e fricativos surdos, divididos em dois 

grupos: o primeiro grupo, dos fricativos surdos fortes, apresenta u m grande numero 

de cruzamentos por zero; o segundo grupo, dos fricativos surdos fracos, apresenta um 

elevado valor de numero to ta l de picos (NTP) e uma energia to ta l (Eeeg) abaixo do 

menor l imiar . 

Se esses segmentos nao sao detectados, significa que e possivel que o quadro se-

j a sonoro, procede-se a execucao da extragao do periodo da frequencia fundamental 

(periodo de Pitch) . 

Para o calculo de F 0 procede-se entao, de acordo com o algoritmo a seguir: 
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1. Inicialmente, atribui-se o valor "1 " a variavel suso' nos quadros supostamente 

sonoros, isto e, que apresentam um mimero moderado de cruzamentos por zero 

ou uma alta energia. 

2. E m seguida, a seqiiencia de voz, s(n), e f i ltrada por u m f i l tro passa-baixas nao 

recursivo, com u m corte em torno de 1 kHz, gerando a seqiiencia s'(n). Essa fil-

tragem reduz a influencia das componentes de alta frequencia, dando um aspecto 

mais suave a A M D F da seqiiencia {s(n)} que e calculada pela Equagao (3.3). 

3. Apos o calculo d a . A M D F sao determinados quatro parametros: 

(a) max = amplitude maxima da A M D F ; 

(b) min = amplitude minima da A M D F ; 

(c) minp = posicao do minimo da A M D F , isto e, o provavel Periodo Funda-

mental; 

(d) naux = max/min. 

4. O algoritmo executa um entre quatro caminhos possiveis, a part i r do valor da 

variavel su, dada por: 

su = suso' + 2sitso_i + 4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAS M S O _ 2 (3.4) 

O procedimento realizado em cada caminho e descrito a seguir [2]: 

(a) caminho 1 (su = 0,2 ou 4) 

Se o vale da A M D F for pouco profundo, a decisao suso sera igual a 0, 

confirmando suso'. Se o vale da A M D F for profundo, suso sera igual a l e 

o Periodo Fundamental sera dado por minp. 

(b) caminho 2 (su = 1) 

Verifica-se se o vale da A M D F e profundo o bastante para confirmar a decisao 

suso', que e igual a 1, nao confirmando, o algoritmo faz suso = 0 e P = 0. 

(c) caminho 3 (su = 3,5, ou 7) 

O algoritmo faz pitch = minp e suso = 1. 

(d) caminho 4 (su = 6) 

A decisao suso' e igual a zero, mas o algoritmo estende o periodo funda-

mental do quadro anterior para o quadro atual e faz suso = suso' = 0. 
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Esta estrategia procura evitar a ocorrencia de u m pitch nulo dentro de uma 

grande seqiiencia de intervalos sonoros, embora ela possa gerar um erro 

(aceitavel) na transicao dos trechos sonoros para os trechos surdos. 

5. Apos a determinacao do Periodo Fundamental, e verificado, finalmente, se ele 

nao corresponde a metade, dobro ou tr ip lo do Periodo Fundamental anterior, 

fazendo-se as devidas correcbes, quando necessario. 

Apos ter sido calculado F0 (ou P0) em cada bloco de amostras, calcula-se entao 

a Frequencia Fundamental media correspondente a elocugao completa. Essa medida 

corresponde a media aritmetica das F0 obtidas ao longo dos segmentos sonoros. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3 Analise por Predigao Linear 

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

aproximada como uma eombinagao linear das amostras de voz passadas e de valores 

presentes e passados de uma entrada hipotetica de u m sistema cuja saida e o sinal 

dado. No dominio da frequencia e equivalente a modelar o sinal por um espectro de 

polos e zeros [61]. 

Atraves da minimizacao da soma das diferengas quadradas (sobre u m intervalo 

finito) entre as amostras reais da fala e as amostras obtidas atraves da eombinagao linear 

das primeiras, u m conjunto unico de coeficientes do preditor pode ser determinado. Os 

coeficientes do preditor sao os coeficientes de ponderagao usados na eombinagao linear. 

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

gao da voz (apresentado no Capitulo 2), que mostra como o sinal de voz pode ser 

modelado como a saida de um sistema linear variante no tempo excitado por pulsos 

quase periodicos (para os sons sonoros), ou ruido aleatorio (para sons nao sonoros). As 

tecnicas de predigao fornecem u m metodo robusto, realizavel e correto para estimagao 

dos parametros que caracterizam o sistema linear variante com o tempo [61]. 

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

utilizagao da predigao linear esta descrita na Figura 3.4. 

Os metodos de predigao linear estao disponiveis na l i teratura de engenharia ha 

u m longo tempo e tem sido vastamente empregados, principalmente em sistemas de 

controle, automagao, telecomunicagoes e teoria da informagao e codificagao [1]. 
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periodo de Pitch 

chaveamento 
sonoro/surdo 

parametros do 

trato vocal gerador do trem 

de pulsos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

— 
u(n) If 

filtro digital variante 

com o tempo, h(n) s(n) 

gerador de ruido 

aleatorio G 

Figura 3.4: Diagrama de blocos para o modelo simplificado de produgao de voz. 

As tecnicas de predigao linear tambem podem ser aplicadas a quantizagao para 

reduzir a taxa de bits na representagao digital do sinal de vozzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [1]. 

O principio basico da predigao linear leva a u m conjunto de tecnicas de analise que 

podem ser usadas para estimar parametros da fala. Esse conjunto geral de tecnicas 

e freqiientemente denominado de Analise por Codificagao Preditiva Linear ou Analise 

LPC (Linear Prediction Coding) [61]. 

Muitos sistemas de reconhecimento de fala e de locutor tem, tradicionalmente, 

utilizado os parametros. obtidos da analise LPC, em virtude das vantagens que esses 

propiciam em termos de generalizagao da envoltoria espectral, independencia do pit-

ch das harmonicas, e a sua habilidade para modelar, razoavelmente bem, os picos 

espectrais [54]. 

O principal problema associado a analise por predigao linear e determinar um con-

junto de coeficientes do preditor diretamente a part ir do sinal de voz, a fim de se obter 

uma boa estimativa das propriedades espectrais do sinal de voz. Devido a natureza 

variante no tempo do sinal de voz, os coeficientes do preditor devem ser estimados em 

segmentos de curtos intervalos de tempo. 

Para o reconhecimento de locutor, os coeficientes do preditor formam o vetor de 

caracteristicas representative de u m dado locutor. Esses coeficientes podem ser obtidos 

a part ir da analise LPC, denominados coeficientes LPC, ou a part i r de tecnicas deri-

vadas dessa analise. Dentre os coeficientes utilizados, destacam-se: coeficientes LPC, 

Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados, 
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os quais foram utilizados neste trabalho. Esses parametros visam capturar informacao 

espectral suficiente para permit ir a tarefa de reconhecimento [19, 35]. 

A seguir serao descritas as formas de obtencao dos coeficientes citados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3.1 Coeficientes L P C 

Varios sao os metodos conhecidos para a determinacao dos coeficientes LPC. Dentre 

esses: o metodo da covariancia [63]; o metodo da autocorrelacao [64]; a formulaeao do 

filtro inverso [1]; a formulaeao da estimagao espectral [1]; a formulaeao da maxima 

verossimilhanga [1] e a formulaeao do produto interno [1]. 

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

em [1]. Devido as suas caracteristicas, neste trabalho foi util izado o Metodo da A u -

tocorrelagao, discutido em seguida. No modelo descrito na Figura 3.4, os efeitos da 

radiagao, t ra to vocal, e excitagao glotai sao representados por um filtro digital variante 

no tempo cuja fungao de transferencia, H(z), tem a seguinte forma [1] 

m = M = r - ^ J S(z) = U(z)H(z). (3.5) 

U{z) l - } ^ k = l c k z k 

Sendo: 

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

U(z) - Transformada-z do sinal de excitagao u(n); 

Ck - coeficientes LPC; 

K - ordem da predigao (numero de coeficientes). 

O sistema e excitado por u m trem de pulsos para sons sonoros ou por uma seqiiencia 

de ruido aleatorio para sons nao sonoros. Assim, os parametros do modelo sao: clas-

sificagao sonoro/nao sonoro, parametro de ganho (G) e os coeficientes do filtro digital 

(cfc). Esses parametros variam muito pouco em curtos intervalos de tempo [1]. 

A maior vantagem do modelo e que o ganho, G e os coeficientes do filtro, ck, podem 

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

Para o sistema da Figura 3.4, as amostras de voz, s(n), sao relacionadas com a 

excitagao, u(n), pela equagao diferenga [1] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K 

s(n) = ^ c * s ( n - *0 + Gu(n). (3.6) 

fczyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=i 
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Uma predigao linear com coeficientes de predigao, ck, e definida como um sistema 

cuja saida e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K 

s(n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ^2 c*s(n ~~ ^3"7') 

k=l 

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

K 

e(n) = s(n) - s(n) = s(n) - ^ P c f c s ( n - k). (3.8) 

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

por intermedio de uma janela de comprimento finite e igual a NA (Figura 3.5). A melhor 

escolha do valor de NA permite uma boa aproximagao as hipoteses de ergodicidade e 

estacionariedade no sentido amplozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [1]. E m virtude da inercia dos articuladores, e i n t u i -

t ivo que o sinal de voz possa ser considerado estacionario em intervalos apropriados, 

de curta duragao. 

s(n) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

. . . i i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
TTT 

vs(n) = s(n).j(n - n Q ) 

j(n - " J 

n 0 + N A - ! 

I T 

o 

Figura 3.5: Exemplo de um segmento de voz selecionado a part ir da seqiiencia s(n) 

por meio de uma janela retangular, j(n). 

Nas proximas equagoes, vs(n) correspondera ao segmento selecionado e ponderado 

pela janela sendo, assim, nulo no intervalo n < 0 e n > NA. A origem do eixo " n " sera 

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

A Equagao (3.6), modificada pela janela, sera escrita no dominio do tempo como [2] 

K 

vs(n) = Gu(n)+ ,^2ck'vs(n - k), (3.9) 

k=l 

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

ximar cada amostra do sinal de voz pela eombinagao linear de amostras passadas do 
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sinal. Sendo K o numero de amostras passadas utilizadas na eombinagao linear, pode-

se formalizar a aproximagao da amostra generica vs(n) pela relagao [2] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

K 

vs(n) = ^2 ckvs(nzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — k), (3.10) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fe=i 

dado que vs(n) e a aproximagao de vs(n) e c j e o fc-esimo coeficiente da eombinagao 

linear; vs(n) e normalmente denominada a estimativa ou predigao de ordem K da 

amostra vs(n). 

O erro de predigao da cada amostra, e(n), e definido por 

K 

e(n)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = vs(n) — vs(n) = vs(n) — Ckvs(n — k), (3.11) 

k=l 

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

oo 

Erro(n) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA J ] e (n ) 2 . (3.12) 

n --co 

Como o segmento de voz e nulo para n < 0 e para n > NA, O erro de predigao 

(Equagao (3.12)) e, portanto, nulo para n < 0 e n > A r
j 4 + i f - l . A part ir dessa 

consideragao, e substituindo a Equagao (3.11) na Equagao (3.12), obtem-se 

NA+K-1 K 

Erro(n)= [vs(n) - ^2,ckvs(n - k)f. (3.13) 
n - 0  fc=i 

O conjunto de coeficientes ck que minimiza Erro(n) e obtido a part ir de 

d[Erro(n)\ 

d[ck] 
= 0, 1 < k < K. (3.14) 

Com a substituigao da Equagao (3.13) em (3.14) e a realizagao das K derivadas 

parciais, chega-se ao seguinte sistema de equagoes lineares: 

K 

^2ckRr(\i - k\) =Rr(i), l<i<K, (3.15) 

com 

NA-K-1 

Rr(k)= ^2 vs(n)vs(n + k), (3.16) 

n=0 
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denominada fungao de autoeorrelagao a curto prazo. As Equaepes (3.15) e (3.16), co-

nhecidas como Equaeao de Wiener-Hopf, podem ser vistas mais facilrnente se colocadas 

da seguinte forma (forma matricial) [2, 65]: 

Rr(Q) RrzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(l) • . Rr(K- 1) C l Rr{l) 

Rr(l) Rr(0) . Rr(K- 2) c 2 

Rr(2) Rr(l) . Rr(K - 3) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA= Rr(S) 

Rr(K-l) Rr(K-2) . Rr(0) CK Rr(K) 

Os eoeficientes do preditor sao determinados a part i r da solugao das Equa-

^oes (3.15) e (3.16) (ou Equagao (3.17)) e sao os eoeficientes ck do f i l tro H(z) da 

Figura 3.4. 

Utilizando a simetria da matriz de autocorrelacao, pode-se uti l izar algoritmos recur-

sivos bastante eficientes para solu^ao do sistema, a exemplo do algoritmo de Levinson-

Durb in [2, 51] largamente utilizado (aplicado neste trabalho). 

Apos a estimacao dos eoeficientes do polinomio, falta determinar o ganho, G, ex-

presso da seguinte forma [1] 

K 

G = [Rr(0) - ckRr(k)}1/2, (3.18) 

fc=i 

sendo Rr(k) a fungao de autocorrelacao calculada com atraso k. Esta relagao e valida 

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

surdos) do modelo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3.2 Coeficientes Cepestrais 

Os coeficientes Cepestrais sao usados para descrever a envoltoria espectral do sinal 

de voz a curtos intervalos de tempo. O eepstrum e a transformada inversa de Fourier 

do logaritmo do espectro do sinal a curtos intervalos de tempo. Atraves da operacao 

logaritmo, a funeao de transferencia do t rato vocal e da fonte de voz sao separadas [57]. 

Uma das principals vantagens dos coeficientes Cepestrais reside no fato de que estes 

sao geralmente descorrelacionados e isso gera covariancias diagonals a serem utilizadas 

nos H M M s [66]. 
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Existem duas formas de obtengao dos coeficientes Cepestrais [57]: coeficientes Ce-

pestrais F F T e coeficientes Cepestrais LPC. 

Na analise cepestral F F T e aplicada, diretamente ao sinal de voz, uma transformada 

inversa rapida de Fourier. O i-esimo cepstrum, ce*(n), e calculado por[57] 

em que —oo < n < oo e Xj representa o i-esimo bloco do espectro de potencia do sinal 

de voz a curtos intervalos de tempo. 

Na analise cepestral L P C , a transformada z e aplicada no sinal de voz modelado 

pela analise LPC. Os coeficientes Cepestrais, do espectro obtido da analise LPC, podem 

ser calculados recursivamente, a part ir dos coeficientes LPC, c*, por [19, 57, 67] 

em que n e o indice do coeficiente e i o indice do bloco de amostras. 

O uso desta relagao recursiva leva a uma computagao eficiente dos coeficientes 

Cepestrais, ce^n), e evita a fatoragao polinomial. Uma vez que ce*(rc) tem duracao 

inf inita , o vetor de caracteristicas, de dimensao K, e constituido das componentes cej(l) 

a cei(K), as quais sao as mais significativas devido ao "decaimento" da seqiiencia com 

o aumento de n. Mesmo com esse truncamento, o erro medio quadratico entre dois 

vetores de coeficientes Cepestrais e aproximadamente igual ao erro medio quadratico 

entre os logaritmos do espectro dos correspondentes filtros LPC. Dessa forma, tem-se 

uma boa medida da diferenga na envoltoria espectral dos blocos de amostras a part ir 

dos quais os coeficientes Cepestrais foram obtidos [19]. 

O metodo L P C vem sendo comumente utilizado para definir as caracteristicas do 

locutor, pois modela o t ra to vocal, o qual e a pega chave para distinguir um locutor dos 

outros. Por outro lado, o F F T modela a forma de onda, necessitando de outras tecnicas 

[55] para auxiliar a extragao das caracteristicas do locutor. Portanto, o metodo LPC 

foi util izado neste trabalho. 

(3.19) 

cej ( l ) = Cj(l) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n - l (3.20) 
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3.3.3 Coeficientes Cepestrais Ponderados 

A ideia basica dos coeficientes Cepestrais Ponderados refere-se a capacidade de 

minimizar a sensibilidade dos coeficientes Cepestrais de baixa ordem em relacao a 

envoltoria espectral e a sensibilidade dos coeficientes Cepestrais de alta ordem em 

relacao ao ruido [19]. 

A ponderaeao e obtida multiplicando-se cej(n) por uma janela jp(n) (a escolha 

correta de jp(n) melhora a robustez), obtendo-se assim, o cepstrum ponderado como 

um vetor de caracteristicas. A operacao de ponderaeao e tambem conhecida como 

filtragem ou suavizaeao (liftering) [19]. 

Existem algumas tecnicas de ponderaeao que diferem de acordo com o t ipo de janela 

cepestral, jp{n), usada. A janela mais simples e a janela retangular, dada por [19] 

f 1 , n = l,2,...,K 
3p{n) = 1 (3.21) 

^ 0 , caso contrano 

sendo K o tamanho da janela. As primeiras K amostras, que sao as mais significativas, 

em virtude da propriedade do decaimento, sao mantidas. 

Outras janelas incluem a ponderaeao linear (quefrency liftering), na qual [19] 

( n , n = 1,2,..., i f 
jp(n) = < (3.22) 

[ 0 , caso contrano 

e a filtragem (ou suavizaeao) passa-faixa (BPL - bandpass liftering), em que [19] 

. . . f l + f s e n ( ^ ) , n = l , 2 , . . . , K , , 
jp{n) = { 2 v K 1 (3.23) 

[ 0 , caso contrario 

Ponderando os coeficientes Cepestrais por uma das janelas citadas, u m conjunto de 

coeficientes Cepestrais Ponderados, cpj(rz), e obtido a part ir da expressao [19, 67] 

cpi{n) = cei(n) • jp(n). (3.24) 

A ponderaeao linear ajusta cada componente cepestral individualmente pelo indice 

n, suavizando as componentes de ordem inferior. A B P L pondera uma seqiiencia de 

coeficientes Cepestrais por uma funcao senoidal deslocada, de forma que as componen-

tes de baixa e de alta ordem sao de-enfatizadas. Portanto, essa foi a janela utilizada 
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neste trabalho. Os esquemas de ponderagao descritos sao baseados na ideia de que os 

pesos sao apenas fungao do indice do coeficiente cepestral e nao tem nenhuma relagao 

explicita com as variagoes instantaneas dos coeficientes Cepestrais, que sao introduzidas 

pelas condigoes ambientais (e.g., ruido e efeitos do canal)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [19]. 

3.3.4 Coeficientes Delta Cepestrais 

Os coeficientes Cepestrais representam as propriedades espectrais de um dado bloco 

de amostras de voz. Entretanto, estes nao caracterizam a informagao temporal ou de 

transigao de uma seqiiencia de blocos de amostras de voz. Para aplicagoes relacionadas 

ao texto, como por exemplo, reconhecimento de voz dependente do texto, um aumento 

do desempenho tem sido obtido com a introdugao da derivada cepestral no espago de 

caracteristicas, porque a derivada cepestral captura a informagao de transigao da voz. 

A primeira derivada do cepstrum (tambem conhecida como Delta Cepstrum), Acej (n) , 

e definida como [19] 

g=-Q 

em que ce(n, t) e o n-esimo coeficiente Cepestral no tempo t, <f> e uma constante de nor-

malizagao, 2Q + 1 e numero de blocos de amostras sobre os quais o calculo e realizado. 

Os coeficientes Delta Cepestrais tambem podem ser obtidos a part i r de uma versao 

simplificada da Equagao (3.25), da forma [19, 67] 

Q 

Acej(n) = [zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ^2 qcei-g(n)}G ,l<n<K, (3.26) 

n--Q 

sendo G o termo de ganho (=0,375), K o numero de coeficientes Delta Cepestrais, 

Q = 2, no indice do coeficiente e i o indice do bloco de amostras. 

Neste trabalho foi uti l izada a Equagao (3.26) para obtengao dos coeficientes Delta 

Cepestrais. 

3.3.5 Coeficientes Delta Cepestrais Ponderados 

Substituindo os coeficientes Delta Cepestrais (Equagao (3.26)) na Equagao (3.24), 

obtem-se os coeficientes Delta Cepestrais Ponderados, que associam as caracteristicas 
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dos coeficientes Cepestrais Ponderados e Delta Cepestrais, da seguinte forma [67] 

Acpi(n) = Ace2-(n) -jp(n). (3.27) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4 Discussao 

O processo de reconhecimento (identificagao) de identidade vocal consiste na ex-

tragao de parametros de voz (caracteristicas) de um locutor de forma a definir um 

modelo que preserve as suas caracteristicas vocais que o diferenciam de outros i n -

dividuos. Uma forma de selecionar as caracteristicas acusticas para Reconhecimento 

de Locutor e examinar que caracteristicas se correlacionam com a percepgao huma-

na de similaridade de voz. Dentre essas caracteristicas, destacam-se: FQ (frequencia 

fundamental) e os coeficientes obtidos a part ir da analise por predigao linear. 

A freqiiencia fundamental, usualmente, funciona como uma caracteristica para clas-

sificar locutores de forma preliminar dentre grupos gerais (quanto ao sexo e idade: 

homens, mulheres e criangas). Sendo u t i l , portanto, para a redugao do numero de 

locutores a ser analisado no processo de identificagao. 

O metodo da analise por predigao linear (LPC) tem sido a tecnica predominante 

para estimar os parametros basicos da voz. A importancia desse metodo reside tanto 

na habilidade de fornecer estimativas extremamente corretas dos parametros da voz, 

capazes de diferenciar locutores em u m grupo, quanto na relativa velocidade computa-

tional. Neste trabalho, e levada a efeito uma analise comparativa de desempenho de 

alguns coeficientes obtidos atraves da analise LPC (coeficientes LPC, Cepestrais, Ce-

pestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados), visando deter-

minar qual(is) melhor representa(m) as caracteristicas vocais dos locutores para tarefa 

de reconhecimento (identificagao) automatico da identidade vocal desses locutores. 



Capitulo 4 

Metodos para o Reconhecimento 

Automatico de Locutor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.1 Introdugao 

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

reconhecimento de padroes. E m esseneia, R A L requer u m mapeamento entre identifi-

cagao de voz e de locutor, t a l que cada possivel forma de onda de entrada e identificada 

com seu locutor correspondente. 

O ponto principal do processo de reconhecimento automatico de locutor e uma com-

paragao entre padroes obtidos a part ir da representagao de parametros/caracteristicas 

de u m sinal de voz desconhecido (ou de teste) com padroes de referenda previamente 

armazenados, obtidos das caracteristicas dos locutores a serem testados. Uma memoria 

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

nuncia um vocabulario, e os segmentos acusticos sao convertidos em caracteristicas 

representativas de cada locutor. E m identificagao automatica de locutor, o vetor de 

padroes de teste e, usualmente, comparado com todos os padroes de referenda arma-

zenados em uma memoria de dados, podendo a memoria, muitas vezes, ser parcionada 

visando obter-se u m procedimento mais eficiente. A comparagao envolve uma medida 

de quao similar o teste e a referenda sao. O padrao de referenda mais estreitamente 

"casado" com o teste e usualmente escolhido, produzindo uma saida correspondente 

aquela referenda. Contudo, se o "casamento" e relativamente pobre ou se outras re-

ferencias fornecem casamento similar, outro procedimento de decisao pode ser adotado 

49 
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(e.g., uma decisao pendente pode ser adiada e ao locutor e solicitado que repita seu 

padrao) [3]. 

Todas as tarefas de reconhecimento de padroes, incluindo R A L , ut i 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 . Realizada off-line, a fase de treinamento 

estabelece uma memoria de referenda ou padroes de referenda (de voz), aos quais sao 

atribuidos rotulos. Na fase do reconhecimento automatico sao obtidos padroes de teste 

que sao comparados com os padroes de referenda e entao, utilizando-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 d i -

ferenciam-se na forma como os parametros extrafdos sao utilizados na construgao 

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

R A M E T R I C O S e M E T O D O S ESTATISTICOS [68]. 

Nos metodos parametricos, apos a detegao de f im de palavra e levado a efeito uma 

reducao de dados explicita, apos a qual e obtido u m 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 estatisticos a construcao dos padroes e obtida por meio de modelos 

estatisticos, tais como Modelos de Markov Escondidos (HMMs) [8, 23, 24, 69]. Os 

parametros extraidos sao portanto, com o auxflio da teoria das probabilidades, repre-

sentados por modelos estocasticos nos quais esta presente uma reducao impl ic i ta de 

dados. Nesses metodos nao e feita uma comparagao direta de padroes e a decisao e 

tomada usando o calculo de probabilidades associadas aos modelos. 

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

ut i l izam programagao dinamica como metodo para comparagao de padroes [16]. Esse 

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

reconhecimento tem sido estudados, devido principalmente aos seguintes fatores [23]: o 

alto custo computacional do metodo usando programagao dinamica e as dificuldades de 

estender o metodo para problemas mais dificeis, como por exemplo, o reconhecimento 

de locutor em sistemas independentes do texto. 

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

postos, tais como o uso da quantizagao vetorial no calculo da programagao dinamica 

ou o uso da quantizagao vetorial para eliminar o processamento da propria progra-

magao dinamica [19, 30, 33, 70]. Embora os reconhecedores baseados em quantizagao 
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vetorial tenham obtido u m desempenho muito bom no reconhecimento de locutor, e 

tenham contribuido para a reducao dos custos computacionais, ainda existem proble-

mas relacionados a reducao das dificuldades computacionais encontradas nos metodos 

parametricos. Dessa forma, o reconhecedor H M M tem sido de grande interesse devido 

ao seu baixo custo computacional, durante a fase de reconhecimento (visto que baseia-

se apenas no calculo de uma medida de probabilidade) e por basear-se em modelos 

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

sflabas, etc. [70], o que o torna bastante flexivel. 

O sistema de reconhecimento (identificagao) automatico da identidade vocal, pro-

posto neste trabalho, como dito anteriormente, se constitui em u m sistema hibrido, que 

ut i l iza tanto o metodo parametrico quanto o estatistico, para a realizagao das tarefas 

de treinamento e reconhecimento (identificagao), visando a obtengao de um sistema 

eficiente. Para a tarefa de treinamento, apos a extragao e escolha dos parametros que 

melhor representam u m dado locutor e realizada a quantizagao vetorial parametrica, 

para obtengao dos simbolos representativos dos locutores (dicionarios), um para ca-

da locutor. Para o projeto do dicionario do quantizador vetorial sao avaliados tres 

metodos: o primeiro utilizando o algoritmo L B G [40], o segundo utilizando o algoritmo 

K M V V T (Kohonen Modificado com Vizinhanga Centrada em Torno do Vetor de Trei-

no) e o terceiro util izando o algoritmo SSC (Competitivo no Espago Sinaptico), os dois 

ultimos propostos por Vi lar Franga et al [41, 42, 43]. E m seguida, sao construidos os 

Modelos de Markov Escondidos (HMMs) de Densidades Discretas, sendo associado um 

H M M a cada locutor. Na tarefa de reconhecimento (identificagao), sao utilizados dois 

parametros para discriminagao de locutores: a medida de distorgao obtida a part ir da 

quantizagao vetorial , seguida da probabilidade obtida do H M M . Esse u l t imo e utilizado 

como parametro de "refinamento" do processo de identificagao. 

A seguir, serao feitas as descrigoes das tecnicas parametricas e estatisticas utilizadas: 

Quantizagao Vetorial , Redes Neurais e Modelos de Markov Escondidos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2 Quantizagao Vetorial 

A maior parte das formas de comunicagao atuais uti l iza a transmissao digital como 

um meio dominante para comunicagao de voz e dados. Espera-se da transmissao digital 

que ela fornega maior flexibilidade, credibilidade e custos mais baixos. Alem disso, 

pode-se obter maior privacidade e seguranga na comunicagao. 
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Os custos do meio de transmissao, como tambem de armazenamento dig i ta l , sao 

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

Portanto, ha uma necessidade continua de minimizar o numero de bits necessarios a 

transmissao dos sinais, de forma a manter a inteligibilidade e a qualidade em valo-

res aceitaveis. Na engenharia eletrica, o campo que t r a t a desse problema e chamado 

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

ou compressao de voz. Uma tecnica de compressao bastante uti l izada na area de pro-

cessamento dig i ta l de sinais de voz e a quantizagao. Nesta tecnica o sinal continuo 

em amplitude e convertido num sinal de amplitudes discretas, que e diferente do sinal 

continuo em amplitude pelo erro ou ruido de quantizagao [71]. 

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

quantizagao escalar. A quantizagao conjunta de u m bloco de amostras ou de parametros 

do sinal e chamada quantizagao de bloco ou quantizagao vetorial. 

A Quantizagao Vetorial e uma tecnica de codificagao usada, tipicamente, para trans-

missao a baixa taxa de bits. A eficiente taxa de redugao de dados da QV, dentro da 

parametrizagao de voz, e u t i l em reconhecimento de locutor para minimizar a memoria 

util izada, sendo a sua principal vantagem a produgao do dicionario para determinagao 

da similaridade entre elocugoes de u m mesmo locutor e divergencias entre locutores [72]. 

U m quantizador vetorial JiT-dimensional de M-niveis, e um mapeamento, q, que 

assume para cada vetor de entrada, x = {x0, ,xh^t}, u m vetor de reprodugao, 

x — q(x)} extraido de u m alfabeto de reprodugao finito W = {wf,i = 1 , . . . ,M} . O 

quantizador g e completamente descrito pelo alfabeto de reprodugao (ou dicionario) 

W junto com a partigao, S = {Si,i = 1 , . . . , M } , do espago vetorial de entrada nos 

conjuntos SizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — {x : q(x) = Wi} do mapeamento dos vetores de entrada no i-esimo 

vetor de reprodugao. 

O conjunto W e referido como dicionario de reconstrugao, M e o tamanho do 

dicionario, e Wi sao os vetores codigos de dimensao K. 0 tamanho M do dicionario 

e tambem conhecido como o numero de niveis, u m termo emprestado da terminologia 

da quantizagao escalar. Assim, diz-se um quantizador de M niveis ou um dicionario 

de M niveis [30]. 

A seqiiencia de vetores de reprodugao x = q(x) e mapeada em uma seqiiencia d i -

gital adequada para transmissao ou armazenamento com dimensao log2M. A taxa de 
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bits /amostra e dada portanto por 

l°9*M (4 1) 
K ' 

A desvantagem da QV esta no aumento da complexidade na analise do codificador. 

Depois que a analise normal e completada (produzindo K parametros escalares para um 

dado bloco da analise), o codificador deve entao determinar qual o vetor de dimensao K, 

dentre u m conjunto de M possibilidades armazenados em um dicionario, corresponde 

mais estreitamente ao conjnnto de parametros escalares. Uma medida de distancia 

(e.g., Medida de Distorgao do Erro Medio Quadratico) e usada como um criterio de 

decisao para o projeto e operagao do dicionario. 

O ponto em questao na implementagao do quantizador vetorial consiste no proje-

to e busca do dicionario. A criacao do dicionario necessita da analise de uma longa 

seqiiencia de treinamento de voz, tipicamente uns poucos minutos sao necessarios pa-

ra que o dicionario possa conter exemplos de fonemas em diferentes contextos. Um 

procedimento de projeto iterativo e usado afim de convergir sobre u m dicionario local 

ot imo (otimo no sentido de que a medida de distorcao media e minimizada atraves do 

conjunto de treinamento). 

Comparada com a codificagao escalar, a maior complexidade da Q V esta no tempo 

necessario para busca do dicionario, de forma que a palavra codigo apropriada melhor 

represente 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 2K - 1 adigoes, no caso de 

uma Distancia Euclideana Simples). 

Aumentando o tamanho do dicionario cresce o tempo de computagao, mas decresce 

a probabilidade de erro pela redugao dos desvios padrbes das distorgoes. 

E m codificagao 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, t a l codificagao sera mais eficiente do 

que tratando os K parametros individualmente [3]. 

Obtendo-se, para um dado sinal de voz, o conjunto de vetores de coeficientes, ct (t = 

1 , 2 , T ) , de dimensao K, a ideia principal do projeto do dicionario e determinar um 

conjunto ot imo de vetores que represente os vetores de coeficientes, cm, m = 1 , 2 , M , 

ta l que para u m dado M, a distorgao obtida pela substituigao do conjunto de vetores 

de treinamento, ct, pelos vetores do dicionario, seja minima [24]. 
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Di to de uma maneira mais formal, define-se d(i cm, ct) como a distancia entre dois 

vetores, cm e ct. Assim, o objetivo do projeto do dicionario e encontrar o conjunto, cm, 

ta l que [24] 

seja satisfeita. O valor \\DM\\ e a medida de distorgao do quantizador vetorial [23]. 

O procedimento da quantizagao vetorial e descrito a seguir [24, 33]: 

1. Dado u m 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. 

E m R A L u m dicionario e usualmente projetado para cada eombinagao de locutor 

e sentenga, baseado em uma ou mais elocugoes da sentenga. 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 verificagao de locutor, a distorgao e comparada com u m l imiar ) . 

0 Reconhecimento de Locutor via Q V pode produzir alta precisao para casos de-

pendente e independente do texto, com elocugoes de teste relativamente curtas [3]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2.1 Projeto do dicionario 

Para o projeto do dicionario, o espago i f -dimensional do vetor aleatorio x e par t i -

cionado em M regioes ou celulas {Ch 1 < i < M} e associa a cada celula Q um vetor 

Wi. O quantizador entao assume o vetor-codigo Wi se x esta em C*. 

T 
(4.2) 

q(x) = Wi, se x € C*. (4.3) 

A Figura 4.1 mostra u m exemplo de um particionamento do espago bi-dimensional 

(K = 2) para o proposito da quantizagao vetorial, a regiao l imitada pelas linhas mais 
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fortes e a celula Ci. As posigbes dos vetores-codigos, correspondentes as outras celulas, 

sao mostradas pelos pontos [30, 40]. 

Para K = 1 (uma dimensao), a quantizagao vetorial se reduz a quantizagao escalar. 

A Figura 4.2 mostra um exemplo de u m particionamento da l inha real para quantizagao 

escalar. Os valores codigos (saida ou niveis de reconstrugao) sao mostrados por pontos 

negros dentro dos intervalos. O numero de niveis na Figura 4.2 e M — 10. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C i 

I 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
• | ft j « | * | * j » | • 1—«_j ft— 

w . 1 

Figura 4.2: Particionamento da l inha real em 10 celulas ou intervalos para quantizagao 

escalar (K = 1). 

Na quantizagao escalar, as celulas podem ter tamanhos diferentes, mas tem a mesma 

forma. Por outro lado, na quantizagao 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 [30]. 

Existem varias formas de se escolher o alfabeto de reprodugao inicial A0 exigido 

pelo algoritmo do quantizador vetorial. U m dos metodos utilizados nas distribuigoes 

amostrais e o metodo K-means, pela escolha dos primeiros M vetores da seqiiencia de 

treinamento [40, 71]. Esse foi o metodo utilizado neste trabalho. 

—* 

Quando x e quantizado como w (ou x), resulta um erro de quantizagao e uma 
—* 

medida de distorgao pode ser definida entre l e i 
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Os metodos praticos conhecidos para projeto de quantizadores vetoriais para o caso 

mais geral, usam alguma tecnica de aglomeraeao: uma seqiiencia de treino ti'pica da 

fonte vetorial a ser quantizada e observada e algum algoritmo de aglomeracao e usado 

para gerar o dicionario. Um desses algoritmos, conhecido na area de processamento 

de voz como Algoritmo de Linde-Buzo-Gray (LBG), tambem conhecido como GLA 

{Generalized Lloyd Algorithm) ou algoritmo das if-medias, tern sido bastante utilizado 

na producao de dicionarios [30, 40, 51]. O algoritmo LBG e um algoritmo eficiente e 

intuitivo para o projeto de bons quantizadores vetoriais com medidas de distorcao muito 

gerais, desenvolvido para usar ou em describes de fonte probabilisticas conhecidas ou 

numa longa seqiiencia de dados de treinamento [71]. 

O algoritmo LBG consiste da seguinte seqiiencia de passos [40]: 

• Passo 1) condigao inicial: inicialize com qualquer configuragao inicial desejada, 

estabeleca um valor para o limiar de distorcao e um valor elevado para a distorcao; 

• Passo 2) particionamento: aloque cada dado (ou vetor de entrada) na respectiva 

classe segundo o criterio do vetor-codigo mais proximo; 

• Passo 3) calcule o valor da reducao percentual da distorcao. Se este valor e supe-

rior ao limiar estabelecido, va para o passo 4)] caso contrario finalize o processo; 

• Passo 4) atualizacao do dicionario: compute os novos vetores-codigo como os 

centroides das classes de dados. Retorne para o passo 2). 

Em essencia, no algoritmo LBG a funcao distorcao decresce monotonicamente, uma 

vez que o dicionario e iterativamente atualizado visando satisfazer as condicoes de cen-

troide e de vizinho mais proximo. Infelizmente, como a fungao distorcao e geralmente 

nao convexa e pode conter miiltiplos minimos locais [74], o algoritmo LBG freqiiente-

mente produz dicionarios que nao sao otimos. 

Embora o algoritmo LBG seja o mais utilizado no projeto de dicionarios para 

quantizagao vetorial, este apresenta alguns problemas e limitacoes comumente repor-

tados [75, 76, 77, 78, 79, 80], como por exemplo: a velocidade de convergencia e o 

desempenho do dicionario final dependem do dicionario inicial; alguns vetores-codigo 

podem ser subutilizados e, em casos extremos, ate mesmo nunca serem acessados, ou se-

ja, o algoritmo pode resultar em celulas de Voronoi vazias [73]. Outras abordagens tem 

sido utilizadas para projeto de quantizadores vetoriais, como por exemplo: rede neural 

de Kohonen [81, 82, 83] e outros algoritmos competitivos de redes neurais [28, 84, 85]. 
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4.2.2 Medidas de Distorgao 

A medida de distorgao e uma fungao de atribuigao de u m valor nao negativo para 

o par entrada/saida de u m sistema. A distorgao entre o sinal original ou entrada e o 

sinal de reprodugao ou saida indica o custo da representagao do sinal original por um 

sinal quantizado [51]. • 

Pesquisas indicam que uma redugao na distorgao de poucos decibels e muito per-

ceptfvel pelo ouvido humano em determinadas situagoes. Idealmente, para uma fungao 

de distorgao ser uti l izada em sistemas de processamento de voz, ela deve possuir algu-

mas caracteristicas fundamentals tais como: significancia subjetiva, ou seja pequenos 

valores na distorgao devem resultar numa boa qualidade de voz, assim como grandes 

valores devem indicar uma pessima qualidade do sinal; ser analiticamente tratavel , de 

modo que possa ser analisada atraves de metodos matematicos convencionais e nao mui -

to complexos; tratabilidade computacional, no sentido da fungao de distorgao poder ser 

eficientemente calculada e aplicada em sistemas operando em tempo real [40, 51, 71]. 

Nos projetos dos sistemas de compressao de dados (ou voz), tenta-se projetar o 

quantizador de forma que a distorgao na saida seja minimizada para uma determinada 

taxa de transmissao. Assim, uma das decisbes mais importantes no projeto de um 

quantizador e qual a medida de distorgao a ser utilizada. 

Assume-se que a distorgao causada pela reprodugao de u m vetor de entrada x 

por u m vetor de reprodugao x e dada por uma medida de distorgao nao-negativa zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
—* 

d(x, x). Muitas medidas sao propostas, tais como: Medida de Distorgao do Erro Medio 

Quadratico [71], Erro Medio Quadratico Ponderado, Medida de Distorgao de I takura-

Saito [40], dentre outras. Neste trabalho foi util izada a Medida de Distorgao do Erro 

Medio Quadratico. E a medida mais simples e comum, por sua simplicidade e trata-

mento matematico. Os espagos de reprodugao e de entrada sao espagos Euclideanos 

K-dimensionais e d(x, x) e denominada distorgao do erro medio quadratico, em que [71]: 

(4.4) 
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4.3 Redes Neurais Artificiais 

As celulas principals da estrutura do cerebro sao os neuronios. Ha diversos t i -

pos, cada t ipo cumprindo tarefas distintas. Pelo menos, duas caracteristicas comuns 

sao encontradas em todos os tipos de neuronios: sao excitaveis e executam processos 

de comunicagao. Essas duas caracteristicas conferem aos neuronios a habilidade de 

processar informagao [82]. 

A Figura 4.3 apresenta a estrutura basica de u m neuronio. Muitas fibras nervosas 

chamadas de dendritos sao conectadas ao corpo do neuronio ou soma, que funcio-

na como elemento processador. Uma outra fibra nervosa divergente unica, poden-

do ser ramificada, estende-se, a part ir do corpo do neuronio. Essa fibra, denomina-

da de axonio, conecta o neuronio a outros dendritos ou somas, atraves das jungoes 

sinapticas [82, 85, 86]. 

Figura 4.3: Estrutura basica de um neuronio. 

Os metodos de processamento da informagao usados pelo cerebro sao efetuados por 

cerca de cem bilhoes de neuronios, conectados, cada u m , segundo estruturas complexas, 

a milhares de outros neuronios [87]. 

A part i r do momento em que as maquinas comegaram a evoluir, u m grande desejo 

do homem tem sido a criagao de uma maquina que possa operar independentemente do 

controle humano. Uma maquina cuja independencia seja desenvolvida de acordo com 

seu proprio aprendizado e que tenha capacidade de interagir com ambientes incertos 
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(desconhecidos por ela), uma maquina que possa ser chamada de autonoma, inteligente 

ou cognitiva [82]. 

Para criar sistemas artificials que sejam capazes de efetuar tarefas inteligentes, sao 

necessarios modelos simplificados de neuronios e de Redes Neurais, alem de metodos 

de aprendizado. Redes Neurais naturais estao continuamente aprendendo por meio de 

adaptacao com o meio ambiente. Acredita-se que esse aprendizado ocorra por meio de 

modificacoes adequadas nas juncoes sinapticas. 

Uma rede neural artificial e u m sistema de processamento de informagao adapta-

t ivo, geralmente nao-linear, cujo comportamento pode ser ajustado de acordo com o 

ambiente de uso. Ou seja, uma rede neural e capaz de aprender [82, 83, 85, 88]. 

Devido as suas caracteristicas, a aplicagao das Redes Neurais no projeto dos d i -

cionarios para a quantizacao vetorial vem se tornando cada vez mais popular nos sis-

temas de compressao de voz/imagem e reconhecimento de voz e locutor [55, 84]. A 

importancia da utilizagao de redes neurais em quantizagao vetorial reside no fato de 

que o metodo tradicional, L B G , apresenta algumas limitagbes, citadas anteriormente. 

Os resultados obtidos com o uso de redes neurais em situagbes semelhantes as encontra-

das no projeto de dicionarios do quantizador vetorial, sugerem que sua implementagao 

merece ser investigada. Neste trabalho, essas investigagbes sao direcionadas para o uso 

de rede neurais que ut i l izam algoritmos denominados K M V V T (Kohonen Modificado 

com Vizinhanga Centrada em Torno do Vetor de Treino) [41, 42] e SSC (Competitivo 

no Espago Sinaptico) [43]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.1 Topologia das Redes Neurais 

U m dos objetivos da pesquisa sobre Redes Neurais artificials e desenvolver morfo-

logias neurais matematicas, nao necessariamente baseadas em Modelos Biologicos, que 

possam realizar fungbes diversas. Na maior parte dos casos, modelos neurais sao com-

postos de muitos elementos nao lineares que operam em paralelo e que sao classificados 

de acordo com padroes de operagao ligados a Modelos Biologicos. 

E m virtude das diferengas entre algumas ou, as vezes, todas as entidades envolvidas, 

diferentes estruturas de redes neurais tem sido desenvolvidas por pesquisadores [82]. 

E m geral, as redes podem ser classificadas como redes de propagagao direta e redes 

com realimentagao. E m ambos os casos os neuronios sao organizados em camadas e 
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alguns padroes basicos de ligacao podem ser identificados. As camadas podem ou nao 

apresentar ligacbes internas; o que normalmente as identifica e o padrao de ligacao dos 

seus neuronios com os de outras camadas. 

As camadas de uma rede que tem ligacao direta com as entradas externas sao cha-

madas de camadas de entrada e as que fomecem resposta sao as camadas de saida. 

Camadas que nao sao de entrada nem de saida sao ditas camadas ocultas. Qualquer 

camada que efetue transformagoes nos dados pode ser chamada de camada de proces-

samento. 

As ligacbes individuals podem ser excitatorias ou inibitorias, dependendo de contri-

buirem para o aumento ou diminuigao da ativagao do neuronio [82, 85]. Podem existir 

tambem outros tipos de entradas. 

Uma arquiteura bastante comum, encontrada em varias aplicagoes, e a rede de 

propagagao direta sem realimentagao (Figura 4.4 [86]). Sao tambem bastante utilizadas 

as redes de camadas com conexbes laterals (Figura 4.5 [86]) e redes com realimentagao 

entre camadas ou com neuronios realimentados. Outra forma de arquitetura de grande 

importancia e a rede interconectada (Figura 4.6 [86]). Nesse t ipo de arquitetura nao 

existem camadas ocultas e a interconexao pode ser to ta l ou parcial [86]. Redes que 

apresentam algum t ipo de realimentagao sao tambem chamadas de redes recorrentes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida 

Figura 4.4: Rede de propagagao direta sem realimentagao. 
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X 

Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida 

Figura 4.5: Rede de camadas com conexoes laterais. 

Camada de entrada Camada de processamento e saida 

Figura 4.6: Rede interconectada. 
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E m algumas arquiteturas, os neuronios apresentam um comportamento competit i -

vo: para cada entrada, apenas um neuronio tem o direito de permanecer ativo. Essas 

redes podem ser chamadas de redes competitivas. A rede competitiva mais simples 

consiste de uma unica camada de neuronios totalmente interconectados, todos eles 

ligados com todas as entradas [88, 89]. As sinapses das entradas externas e de rea-

limentagao sao excitatorias; as sinapses laterals sao inibitorias (Figura 4.7 [86]). Os 

criterios usados pelo algoritmo para determinar o neuronio vencedor dependem da apl i -

cagao. As redes de Kohonen ou mapas de aspecto auto-organizativo sao exemplos de 

redes competitivas [81, 82, 86]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Camada de 

processamento 

e safda 

Camada de 

entrada 

Xj x
2
 XK 

Figura 4.7: Rede competitiva simples. 

4.3.2 Regras de Treinamento 

A propriedade mais importante. das redes neurais e a habilidade de aprender com 

seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso e realizado por meio de um 

processo (treinamento) iterativo de ajustes aplicado a seus pesos. O aprendizado ocorre 

quando a rede neural atinge uma solugao generalizada para uma classe de problemas. 

Denomina-se algoritmo de aprendizado a u m conjunto de regras bem definidas para 

a solugao de u m problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de 

aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais, os quais diferem 

entre si principalmente pelo modo como os pesos sao modificados. 

Qualquer mudanga na memoria da rede caracteriza u m aprendizado e cada arqui-

tetura necessita de u m algoritmo adequado para efetuar essas mudangas, de acordo 
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com uma seqiiencia de treinamento. Os algoritmos de treinamento podem ser supervi-

sionados ou nao supervisionados, embora em algumas situacbes sejam tambem usados 

algoritmos hfbridos [82, 86]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Algoritmos Supervisionados 

A principal caracteristica dos algoritmos supervisionados e a observacao de algum 

t ipo de medida de erro externo para orientar os ajustes dos parametros, buscando 

sempre minimizar ou pelo menos diminuir esse erro. Outra atribuicao desses algoritmos 

e a de decidir quando parar de treinar [82, 86]. O algoritmo supervisionado nao foi 

objeto deste trabalho. 

Algoritmos Nao Supervisonados 

No aprendizado nao supervisonado ou auto-organizativo, apenas erros internos sao 

observados para efetuar as modificagbes nos parametros [82, 85, 86]. 

O algoritmo nao supervisonado competitivo e usado para treinar redes neurais 

competitivas. Esse algoritmo foi inicialmente estudado para a area de reconhecimen-

to de padroes [90]. A regra de aprendizado competitivo padrao e definida da for-

ma [82, 83, 86]: 

em que Awij e a modificagao introduzida na j -esima componente (sinapse) do neuronio zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Wi, r)(n) e a taxa de aprendizagem na n-esima iteragao, Xj e a j -es ima componente do 

vetor de treino x e t % e a j -esima componente do neuronio Wi (1 < i < M e 1 < j < K) 

e Oi e a funcao que define a vizinhanga em torno do neuronio vencedor . 

A fungao Oi e definida como 

Ou seja, se o neuronio Wi e o vencedor (ou seja, se i - i*), entao Oi = 1. Para os 

demais neuronios, i ^ ?*., entao Oi = 0. 

Convem salientar que, em se tratando de projeto de dicionarios, M e K correspon-

dent, respectivamente, ao numero de vetores-cbdigo (ou numero de niveis, em analogia 

com quantizagao escalar) e a dimensao do quantizador vetorial. 

Aw^ = rj(n) • Oi • (XJ - ?%•), (4.5) 

1 , se d(x,Wi) < d(x,Wj), V j ^ % 

0 , caso contrario 
(4.6) 
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Depois da inicializagao dos pesos, o algoritmo continua com a aquisieao de um vetor 

de treinamento x da seqiiencia de treino. O neuronio vencedor (nesse contexto, vetor-

cddigo vencedor),zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wi*, e determinado de acordo com a regra escolhida e seus pesos sao 

ajustados de acordo com a regra competitiva padrao. 

A taxa de aprendizado r}(n) e uma fungao empirica da iteragao n e, para assegurar 

a convergencia, deve ser uma fungao monoticamente decrescente. 

O numero to ta l de iteragoes nmax e u m parametro que deve ser estimado; depois 

de alguma experiencia certas regras sao aprendidas. Para evitar "sobretreinamen-

to " [83, 86], esse valor nao deve ser muito grande. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O Algori tmo de K o h o n e n 

O algoritmo de Kohonen produz dicionarios para quantizagao vetorial atraves de 

uma regra de aprendizagem nao-supervisionada para atualizagao das sinapses da rede 

neural. 

Ao se uti l izar o mapa auto-organizativo de Kohonen (SOM, self-organizing map) [81] 

para projetos de dicionarios, os vetores-codigo (neuronios) JiT-dimensionais sao geral-

mente associados a nos em um arranjo unidimensional ou em uma grade bidimensional. 

Os neuronios W{ sao aleatoriamente inicializados e iterativamente atualizados de acordo 

com a utilizagao de uma seqiiencia de treino. 

Os pesos sinapticos sao inicializados com pequenos valores aleatbrios e atualizados 

atraves da generalizagao da regra de adaptagao competitiva: uma seqiiencia de tre i -

namento e apresentada e, para cada vetor de entrada (vetor de treino) , um neuronio 

vencedor wi* e determinado e todos os neuronios pertencentes a uma vizinhanga, A / ^ , , 

definida em torno do no do neuronio vencedor sao atualizados. 

O algoritmo de Kohonen consiste da seguinte seqiiencia de passos [81, 82, 83]: 

1. Apresente o vetor de treino x; 

2. Encontre o neuronio vencedor t ^ . (de acordo com o criterio de distancia minima 

d(x,Wi*) < d(x,Wi)yi i*); 

3. Atualize e a vizinhanga jV^., = {t3i\dg(iVi,Wf) < rg(n)}, na diregao de x, ou 

seja, Awij = 17zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(71)  • Oi • (XJ - u»y). 
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No algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA d(-) e a medida de distorgao definida no espago de padroes (espago de 

entrada, RK), n e a iteragao corrente (1 < n < nmax), n(n) e a taxa de aprendizagem 

na n-esima iteragao (0 < rj(n) < 1), dg(-) e uma distancia medida na grade de nos, 

rg(n) e o raio de vizinhanga (definida na grade de nos) na n-esima iteragao, ^ e a 

fungao que define a vizinhanga em torno do neuronio w^ (Oi = 1 para Wi £ A ^ , , , 

Oi = 0, caso contrario), Xj e a j -esima componente de x e uiij e a j -es ima componente 

de uli (1 < * < N,l < j < K). 

Os passos 1 a 3 sao repetidos ate que todos os vetores da seqiiencia de treino sejam 

apresentados. Tanto a taxa de aprendizagem como a fungao que define a vizinhanga 

decrescem com a iteragao. O procedimento completo e repetido iterativamente nmax 

vezes (nmax passagens da seqiiencia de treino). A taxa de aprendizagem n(n) e o raio 

de vizinhanga rg(n) decrescem a cada iteragao n . 

Resumindo: 

• Encontre a unidade mais semelhante a unidade de treinamento; 

• Aumente a similaridade dessa unidade, e das unidades pertencentes a vizinhanga, 

com a entrada. 

Podem ser identificadas duas fases no processo de aprendizagem que define o algo-

r i tmo nao supervisionado de Kohonen: fase de auto-organizagao ou ordenamento e fase 

de convergencia. Na primeira, e obtido u m ordenamento topolbgico dos neuronios na 

grade de nos; para tanto, a fungao raio de vizinhanga deve incluir, no i n i t i o do processo 

de treinamento, quase todos os neuronios cujos nos (na grade) estejam centrados no no 

que identifica o neuronio vencedor; a fungao raio de vizinhanga e entao gradualmente 

reduzida de modo a incluir poucos neuronios ou, eventualmente, apenas o neuronio 

vencedor. A segunda fase e necessaria para proporcionar uma melhor "sintonia" dos 

neuronios com a distribuigao estatistica da seqiiencia de treinamento. Nessa fase, tanto 

o raio de vizinhanga como a taxa de aprendizagem sao mantidos pequenos. 

O Algori tmo Modificado de K o h o n e n c o m V i z i n h a n g a C e n t r a d a e m Torno 

do V e t o r de T r e i n o ( K M V V T ) 

0 algoritmo K M V V T , embora inspirado no processo de treinamento proposto por 

Kohonen, ut i l iza uma abordagem diferente para definigao da vizinhanga de atualizagao 
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dos neuronios. E m virtude dos pesos sinapticos poderem ser vistos como as coordenadas 

dos neuronios (vetores-codigo, nesse contexto) no espago R K , a vizinhanga pode ser 

adequada e satisfatoriamente definida no proprio espago de padroes R K , como uma 

hiper-esfera centrada em torno do vetor de treino x. 

Sao definidas duas fases no algoritmo K M V V T . Na primeira, todos os neuronios per-

tencentes a vizinhanga tem seus pesos atualizados. Na segunda, apenas o neuronio 

vencedor tem seus pesos ajustados. 

Podem ser apontadas, portanto, diversas diferengas entre o algoritmo K M V V T e o 

algoritmo de Kohonen (SOM): no primeiro, a vizinhanga e definida no proprio espago 

RK (precisamente, como uma hiper-esfera), enquanto que no segundozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e definida em um 

arranjo topologico de nos (em geral, u m mapa bidimensional, que pode ser retangular, 

hexagonal, etc.); no algoritmo K M V V T , a vizinhanga e centrada no vetor de treino, 

enquanto que no algoritmo SOM e centrada em torno do no (em uma grade) do neuronio 

vencedor. Por este motivo, em sua primeira fase, ao contrario do algoritmo SOM, o 

algoritmo K M V V T dispensa a necessidade de determinagao do neuronio vencedor. 

Alem disso, a segunda fase do algoritmo de Kohonen contempla a possibilidade de 

serem atualizados os neuronios pertencentes a uma pequena vizinhanga; no algoritmo 

K M V V T , por sua vez, nao se ut i l iza vizinhanga na segunda fase de treinamento: apenas 

o neuronio vencedor e atualizado. A modificagao produz uma influencia mais efetiva 

do sinal de treinamento nos vetores peso [73]. 

As Figuras 4.8 e 4.9 i lustram as diferengas apresentadas entre o algoritmo de Koho-

nen e o algoritmo K M V V T . 

E importante ressaltar que o algoritmo K M V V T e denotado por K M T A U (Kohonen 

Modificado com Taxa de Aprendizagem Uniforme) em [73] e por M K O H (Modified 

Kohonen's Algorithm) em [91]. 

Algori tmo C o m p e t i t i v o no Espago Sinaptico ( S S C ) 

No algoritmo SSC, apenas o neuronio vencedor tem seus pesos sinapticos atual i -

zados. Neste sentido, o algoritmo SSC corresponde a segunda fase de treinamento do 

algoritmo K M V V T . O algoritmo SSC pode ser visto como uma versao simplificada do 

algoritmo K M V V T , em virtude de nao ser necessario definir uma estrutura de viz i -

nhanga [92]. E m termos de complexidade computational, portanto, o algoritmo SSC 

apresenta-se como uma alternativa mais adequada que o K M V V T . 
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Figura 4.8: Uma vizinhanca quadrada N&.m em torno do no que identifica o neuronio 

vencedor . A vizinhanga e definida em uma grade ou mapa bidimensional. 

- I f , 

N-

Figura 4.9: Uma vizinhanga esferica Mg em torno do vetor de treino x. A vizinhanga 

e definida no espago sinaptico. 
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Apesar da utilizagao do acronimo SSC, o algoritmo ora apresentado difere do al -

goritmo SSC proposto por Franca e Aguiar Neto em [93], em virtude de possuir um 

parametro a mais: a taxa de aprendizagem final, introduzido (nao explicitamente rela-

tado) em [43]. 

Os algoritmos K M V V T e SSC se apresentaram como alternativas adequadas para 

projeto de dicionarios aplicados a codificagao de forma de onda de voz [73, 92, 94], a 

codificagao de imagem [43, 73, 92] e a codificagao de sinais com Distribuigao Gaussiana 

e de Gauss-Markov [73, 92]. Torna-se interessante, portanto, a investigagao do uso 

desses algoritmos no contexto do reconhecimento automatico de identidade vocal, como 

alternativa no projeto de dicionarios para a Quantizagao Vetorial Parametrica. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4 Modelos de Markov Escondidos 

U m problema de fundamental importancia no estudo dos sinais presentes no mundo 

real e a caracterizagao desses sinais reais em termos de modelos. Uma classe de modelos 

de sinais de bastante interesse agrupa os modelos estatisticos, nos quais tenta-se ca-

racterizar as propriedades estatisticas do sinal. A hipotese levantada pelos modelos es-

tatisticos e que o sinal pode ser caracterizado como u m processo aleatorio parametrico, 

e que os parametros do processo estocastico podem ser determinados (estimados) de 

uma maneira precisa e bem definida. Exemplos desses modelos incluem processos Gaus-

sianos, processos de Poisson, processos de Markov, processos de Markov Escondidos, 

dentre outros [23, 61]. 

Para aplicagoes em processamento de sinais de voz, os modelos estatisticos tem 

proporcionado bons resultados. Neste trabalho, em particular, estuda-se a modelagem 

de sinais de voz a part ir de fungbes probabilisticas de cadeias de Markov, ou ainda 

denominados, Modelos de Markov Escondidos ( H M M - Hidden Markov Models). 

Uma fungao probabilistica de u m canal de Markov (escondido) e um processo es-

tocastico gerado por dois mecanismos interrelacionados. U m canal de Markov basico 

tem u m numero fmito de estados, e u m conjunto de fungbes aleatbrias, com cada fungao 

aleatoria associada a cada u m dos estados. Para instantes de tempo discretos, assume-

se que o processo esta em algum estado e uma seqiiencia de observagoes e gerada por 

uma fungao aleatoria correspondendo ao estado corrente. 



MetodoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA para o Reconhecimento Automatico de Locutor 69 

O canal de Markov basico escolhe o estado de acordo com uma matriz de proba-

bilidade de transigao associada. O observador ve somente a safda da funcao aleatoria 

associada a cada estado e nao pode observar diretamente os estados do canal de Mar-

kov basico; dai o termo Modelo de Markov Escondido [37]. Portanto, as principals 

caracteristicas dos modelos de Markov Escondidos sao: os estados nao sao diretamente 

observaveis, as observagoes sao fungoes probabilisticas dos estados e as transigoes dos 

estados sao probabilisticas [69]. 

E m principio, o canal de Markov basico pode ser de uma ordem e as saidas dos 

estados podem ser processos aleatorios de multivariaveis possuindo algumas fungbes 

densidade de probabilidade associadas. Neste trabalho, restringiu-se as consideracpes 

a canais de Markov de ordem 1, i.e., aqueles nos quais a probabilidade de transigao 

para algum estado depende somente desse estado e do estado predecessor [23, 24, 37]. 

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 ) tern 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 

conseqiientemente podem formar uma base teorica para uso em u m grande grupo de 

aplicagoes; segundo, os modelos, quando aplicados apropriadamente, trabalham muito 

bem para varias aplicagbes praticas. 

O uso de H M M s foi proposto, inicialmente, por Baker e, independentemente, por 

um grupo da I B M [23]. Ate u m certo tempo atras pouco se ouvia falar em Modelos de 

Markov para reconhecimento de locutor, muito embora esses tenham sido estudados 

desde os anos 60. Com o passar do tempo, percebeu-se que as tecnicas de reconhecimen-

to mais usuais (e.g.: Analise por Predigao Linear, Quantizagao Vetorial e Alinhamento 

Dinamico no Tempo) apesar de apresentarem bons resultados, t inham alguns proble-

mas. Por exemplo, o alto custo computacional do metodo utilizando programagao 

dinamica. A lem disso, apresentavam serias dificuldades quando da execugao de tarefas 

mais complicadas (e.g., reconhecimento de locutor independente do texto) [24, 37]. 

No dommio de voz, os Modelos de Markov Escondidos (HMMs) tern sido de grande 

interesse devido ao seu baixo custo computacional 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 processamen-

to) e por basear-se em modelos estocasticos do sinal de voz, sendo capazes de modelar 
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varios eventos, tais como fonemas, sflabas, etc. [70], o que os tornam bastante fiexiveis. 

Algumas das vantagens do uso de H M M sao [95]: 

1. A habilidade para treinar varios exemplos. Os parametros do modelo sao auto-

maticamente agrupados para representar as entradas. 

2. As caracteristicas temporais do sinal de entrada sao modeladas inerentemente. 

3. Considera as variacoes estatisticas do sinal de entrada por estarem implicitas na 

propria formulagao probabilistica. 

4. Nao e necessario, a pr ior i , uma distribuigao estatistica das entradas para es-

timacao dos parametros, o que nao e o caso, usualmente, em outras tecnicas 

estatisticas. 

E natural pensar no sinal de voz como sendo gerado por t a l processo. Pode-se 

imaginar o t ra to vocal como sendo constitufdo de u m niimero finito de configuragoes 

articulatorias ou estados. A cada estado e associado u m sinal com caracteristicas 

espectrais que o caracterizam. Assim, a potencia espectral para curtos intervalos do 

sinal de voz e determinada somente pelo estado corrente do modelo, enquanto a variacao 

da composigao espectral do sinal com o tempo e governada predominantemente pela 

lei probabilistica de transigao de estados do canal de Markov basico [37]. 

Os sistemas de reconhecimento de locutor, utilizando H M M , baseiam-se na descrigao 

das caracteristicas da voz a ser reconhecida. A informagao temporal e modelada pelo 

H M M e os blocos de dados consecutivos sao forgados a se alinhar com a seqiiencia de 

sons da linguagem que esta sendo falada pelo locutor [96]. 

E m u m SRAL, o som produzido por cada locutor e produto das caracteristicas do 

trato vocal, tamanho da garganta, posigao da lingua e uma serie de outros fatores. Cada 

um desses fatores interage para produzir o som de uma elocugao de acordo com quern 

fala, e os sons que o sistema detecta sao as variagoes dos sons gerados dessas alteragoes 

fisicas internas da pessoa que esta falando. Algumas tecnicas para reconhecimento de 

locutor consideram a produgao interna da voz como sendo uma seqiiencia de estados 

escondidos, e o som resultante como uma seqiiencia de estados observaveis gerados por 

uma voz processada que mais se aproxima do estado verdadeiro (escondido) [8]. Esta 

e outra caracteristica que permite a aplicabilidade dos Modelos de Markov Escondidos 

aos sistemas de reconhecimento de locutor. 
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4.4.1 Tipos de H M M 

Para o reconhecimento de locutor utilizando HMM, a primeira questao envolvida 

na determinacao dos HMMs otimos x , para cada locutor, e a estrutura do modelo. 

Existem dois casos gerais do modelo que sao de interesse: o caso "ergodico" (ou sem 

restricao), no qual a cadeia de Markov e ergodica e todos os estados sao aperiodicos 

e recorrentes nao nulos (Pigura 4.10) e o caso "esquerda-direita" (ou serial restrito) 

(Figura 4.11), no qual uma transieao do estado $ para o estado qj e possfvel se j > i 

(i.e., existe uma progressao seqiiencial atraves dos estados do modelo) [97]. 

Figura 4.10: HMM - "ergodico" com 5 estados. 

Os modelos "esquerda-direita" apresentam melhor desempenho do que os ergodicos 

no caso do reconhecimento de locutor. Esse resultado advem da propria estrutura 

da fala ser inerentemente seqiiencial. Alem disso, a liberdade adicional de transieao 

de estados presente nos modelos ergodicos nao reflete as variacpes dos parametros 

da fala caracterizados por um vetor de padroes. Foi verificado, portanto, que o uso 

de modelos ergodicos apresentam um desempenho inferior, quando comparados com 

modelos "esquerda-direita", para reconhecimento de fala e de locutor [24, 61]. 

^ M M otimo e o conjunto de parametros de um H M M que melhor representa um determinado 

locutor. 
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l55 = 1.0 

b,(x) b 7(x) hj(X) b 4(x) b 5 (x) 

Figura 4.11: H M M if, 'esquerda-direita" com 5 estados. 

Os modelos "esquerda-direita" tern as seguintes propriedades [37]: 

1. A primeira observacao e produzida quando a cadeia de Markov encontra-se em 

u m estado determinado, chamado estado i n i t i a l , designado por qx. 

2. A u l t i m a observagao e gerada enquanto a cadeia de Markov esta em um outro 

estado, chamado estado final ou estado de absorcao, designado por qN. 

3. Uma vez que a cadeia de Markov deixa u m estado, aquele estado nao pode ser 

visitado num tempo posterior. 

Para o reconhecimento de locutor, o sinal de voz e assumido como sendo uma fungao 

estocastica da seqiiencia de estados da cadeia de Markov. O objetivo e escolher os 

parametros do H M M que correspondam de maneira otima as caracteristicas observadas 

de um dado sinal, para um dado locutor [70]. 

Diante do exposto, e devido a maior simplicidade em relacao ao H M M do tipo 

"ergodico", optou-se pelo uso do H M M "esquerda-direita" neste trabalho. 

4.4.2 Parametros do Modelo 

Os parametros que caracterizam o H M M , A = (,4, B, 7r), da Figura 4.11, sao: 

1. N, mirnero de estados do modelo. Estados individuals sao denotados por 

{Quto,-, ? j v ) . 
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2. A = [ciij], 1 < i,j < N, a matriz transigao de estados. Cada atj corresponde a 

probabilidade de ocorrer uma transigao do estado ft, no instante de tempo t, para 

o estado qj, no instante t + 1. A transigao pode ser de ta l forma que o processo 

permanega no estado qi em t + 1, ou se mova para o estado qj. 

a,ij = prob(gj em t + l | f t em t ) . Para modelos "esquerda-direita" usa-se a restrigao 

a%j = 0, j < h J > i + 2-

3. B= [bj(k)], l<j<Nel<k<M,e uma matriz de fungao de probabilidade 

das observagoes. Indica a probabilidade de observar, em u m dado estado qj, a 

saida do modelo atraves de u m vetor aleatorio com uma fungao densidade de 

probabilidade (f.d.p) bj [97]. 

4. 7r = 7Tj = P{qi\t = 1}, 1 < i < N, vetor de probabilidade do estado inicial . Esse 

vetor indica a probabilidade de iniciar o processo no estado g$ para t = l . 

Visando o tratamento matematico e computacional, sao realizadas as seguintes 

consideragoes acerca da teoria dos H M M s [69, 98, 99]: 

1. A suposigao de Markov - A part ir da definigao anterior, as probabilidades de 

transigao sao dadas por: 

Oii =p{<h+i =3kt = *}• (4.7) 

E m outras palavras, assume-se que o proximo estado depende apenas do estado 

corrente. Isto resulta em um H M M de primeira ordem. Entretanto, geralmente o 

proximo estado pode depender de n outros estados anteriores, gerando assim um 

modelo chamado H M M de ordem n. Porem, observa-se que u m H M M de ordem 

mais elevada resulta no aumento da complexidade computacional. Embora o 

H M M de primeira ordem seja o mais comum, alguns estudos tern usado H M M 

de ordem superior [98]. 

2. A suposigao da estacionariedade - Assume-se que as probabilidades de transigao 

de estados sao independentes do tempo atual , no qual as transigoes foram reali-

zadas. Matematicamente, 

= P{lh+i = j\qtl = i} = p{qt2+i = i | f t 2 = i}. (4.8) 
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3. A suposigao da independencia entre as saidas - Assume-se que a saida atual 

(observagao) e estatisticamente independente das saidas anteriores (observagoes). 

Pode-se formular essa suposigao matematicamente, considerando-se uma seqiien-

cia de observagoes,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O = {Ox, 0 2 , 0 T } e u m modelo A, obtendo-se 

T 

P{0\qi> q 2 , q T , A} = J J P(Ot\qt> A) (4.9) 

Entretanto, diferentemente das suposigoes anteriores, esta tem l imitado a apl i -

cagao dos H M M s em alguns casos [98]. 

Para reconhecimento de locutor, assume-se que o sinal de voz do locutor a ser 

representado pelo H M M consiste de uma seqiiencia de vetores de observagoes O = 

{ 0 i , 0 2 , ...,OT}- Cada vetor Ot e formado pelos parametros obtidos para cada bloco 

de amostras, que caracteriza o sinal de voz no £-esimo intervalo de tempo. Assim, 

cada bloco de amostras do sinal de voz, corresponded a u m determinado intervalo de 

tempo. Dessa forma, pode-se considerar dois tipos de fungoes de probabilidades das 

observagoes, ou seja, contmua e discreta. 

E m alguns estudos, assume-se que todos os parametros de interesse possuem dis-

tribuigoes Gaussianas, tem-se o H M M de densidades continuas [70]. Uma forma alter-

native para o uso de H M M s e a combinagao com a quantizagao vetorial [24], em que 

os parametros de interesse sao transformados em um conjunto de observagoes discre-

tas. Tem-se, entao, os chamados H M M s de densidades discretas [23] (utilizado neste 

trabalho). 

Para o H M M do t ipo discreto, representa-se cada vetor Ot de uma seqiiencia de 

vetores de observagoes do I-esimo locutor, O 1 = {Ox, 0 2 , 0 T } , l < l < L e l < t < 

T, por u m dos M possiveis simbolos wk 6 W, 1 < k < M, em que W representa um 

alfabeto discreto obtido por meio da quantizagao vetorial dos vetores de observagbes. 

Nesse caso, a matriz B = [bj(k)] indica a probabilidade de observar-se u m sfmbolo 

wk dado o estado corrente qj, 1 < j < N. Assim, bj(k) e a probabilidade de que se 

obtenha o resultado wk, no instante de tempo t.(i-esimo vetor, tempo discreto), no 

estado qj [23]. 

E m resumo, tem-se: 

1. 0 modelo para cada I-esimo locutor e denotado por A; = (A, B, TT). 
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2. Inicia-se no estado particular $ (t=l), que depende da distribuicao do estado 

i n i t i a l e produz u m simbolo de saida OT =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Wk, de acordo com bi(k). 

3. Este se move para o estado qj ou permanece no estado de acordo com a,ij. 

4. Esse processo de saida do simbolo e transigao para o proximo estado se repete 

ate que o objetivo seja atingido (e.g., quando o numero de iteragoes estabelecido 

e alcangado). 

5. E m modelos "esquerda-direita", o processo se inicia no estado gi (t = 1) e termina 

quando se atinge T passos (t = T). 

6. Assim, a part i r da seqiiencia de observagoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O 1 = {OX, 02,OT} e dos parametros 

necessarios, obtem-se o H M M referente a cada I-esimo locutor [23, 95]. 

A analise espectral e uma das formas mais usuais de se obter os vetores OT de uma 

seqiiencia de observagoes O 1 = {Ox, 02,..,, O T ) para as amostras de voz de u m I-esimo 

locutor. O t ipo de analise espectral aqui usada e a Analise por Predigao Linear e os 

coeficientes obtidos a part ir dessa analise (descritos no Capitulo 3) constituent cada 

vetor OT da seqiiencia de observagoes O 1 = {Ox,02, -..,OT} [23]. 

Seja W = {wx, w2,U>M} o alfabeto discreto utilizado para representar a seqiiencia 

de observagoes O 1 = {Ox,02, ...,OT), define-se que a probabilidade de ocorrencia de 

uma dada seqiiencia sera [23] 

P{Ox,02,..,0T} = 7r<- A-B. (4.10) 

Ou seja, o produto entre a probabilidade associada ao instante de tempo i n i t i a l (o 

in i t i o do processo), a probabilidade de transigao entre os varios estados do processo e 

a fungao densidade de probabilidades das observagoes, para cada instante de tempo t. 

Obtendo-se assim, a probabilidade de ocorrencia de uma dada seqiiencia de observagoes 

{Ox,02,..,0T}. 

Como na maioria dos sistemas de identificagao de locutor, assume-se u m conjunto 

de dados de treinamento, a part i r dos quais e construida uma serie de Modelos de 

Markov, u m para cada locutor. Entao, quando deseja-se identificar u m locutor, calcula-

se a medida de probabilidade associada aos H M M ' s de referenda j a armazenados. O 

locutor aceito e aquele que apresentar o maior valor de probabilidade. Dessa forma, 

a modelagem por H M M necessita, para a as etapas de treinamento e identificagao, da 

resolugao de tres problemas basicos, descritos a seguir. 
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4.4.3 Os tres problemas basicos dos H M M s e suas solugoes 

Os aspectos teoricos dos Modelos de Markov Escondidos podem ser caracterizados 

em termos da solugao de tres problemas fundamentals, descritos a seguir [23, 61, 69, 99]. 

1. Gerar u m H M M dada uma seqiiencia de observagoes (treinamento). Ou seja, 

ajustar os parametros do modelo de modo a representar com maior eficiencia o 

sinal que esta sendo modelado; 

2. Encontrar a probabilidade de uma seqiiencia de observagoes dado u m H M M (es-

timagao ou reconhecimento). Ou seja, realizar o calculo da probabilidade (ou 

verossimilhanga) de uma seqiiencia de observagoes dado um H M M especifico; 

3. Encontrar a seqiiencia de estados escondidos que mais provavelmente gerou uma 

seqiiencia observada (decodificagao). Ou seja, determinar a seqiiencia "ot ima" 

de estados do modelo. 

Esses problemas podem ser colocados de maneira mais explicita, como a seguir. 

Problema 1. O problema do treinamento 

Dado u m modelo A e uma seqiiencia de observagoes O = {Oi, 02, • ••> 0T}, como 

ajustar os parametros do modelo {A, B,n}, visando maximizar P { 0 | A } . Ou seja, 

gerar u m H M M de uma seqiiencia de observagoes. E comum uti l izar na solugao des-

se problema o algoritmo forward-backward e o metodo de reestimagao de Baum-

Welch [69, 98, 99]. 

Problema 2. O problema da estimagao (reconhecimento) 

Dado u m modelo A e uma seqiiencia de observagoes O = {Oi, 0 2 , 0 T } , qual e a 

probabilidade de que as observagoes tenham sido geradas pelo modelo, P {0|A}? Ou 

seja, dado u m conjunto de modelos (HMMs) , determinar qual, mais provavelmente, 

gerou a seqiiencia de observagoes. 

E m reconhecimento de locutor uma seqiiencia de observagoes e formada a part ir da 

elocugao da sentenga por u m dado locutor. O locutor e reconhecido pela identificagao 

do H M M mais provavel de ter gerado a seqiiencia de observagoes [69, 98, 99]. 

Problema 3. O problema da decodificagao 

Dado u m modelo A e uma seqiiencia de observagoes O = { O i , 02,OT}, qual 

a seqiiencia de estados do modelo que mais provavelmente produziu a seqiiencia de 
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observagoes ? Para a solugao desse problema utiliza-se o algoritmo de Viter -

b i [69, 98, 99]. 

Para o reconhecimento de locutor e necessario solucionar os problemas 1 e 2, que 

constituem as fases de treinamento e reconhecimento, respectivamente. A solugao do 

problema 3 pode ser u t i l , como etapa de otimizagao do problema 2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4.3.1 Solugao do P r o b l e m a 1 

Na fase de treinamento e feita a estimagao dos parametros dos modelos Aj = 

(*4,jB,7r), um modelo para cada Z-esimo locutor (1 < I < L ) [95]. Desde que exista 

u m procedimento de reestimagao convergente para o modelo de densidades discretas, 

teoricamente e possivel escolher-se aleatoriamente valores iniciais para cada um dos 

parametros do modelo (sujeitos as restrigoes iniciais) e deixar a reestimagao determi-

nar os valores otimos (maxima verossimilhanga), que corresponderao aos H M M s de 

referenda, u m para cada u m dos L locutores. 

No caso de Modelos de Markov, a estimagao pode ser realizada usando o processo 

iterativo de Baum- Welch, que pode ser descrito por meio dos passos [23, 37]: 

1. Atribuigao inicial dos valores para os parametros do modelo A; = (A, B, TT) e para 

a probabilidade Pf, 

2. Reestimagao dos parametros do modelo atraves do algoritmo de reestimagao de 

Baum-Welch (as equagoes serao descritas a seguir), obtendo-se A/; 

3. Calculo da probabilidade Pi associada ao modelo Aj reestimado e comparagao 

com a probabilidade anteriormente calculada Pf, 

4. Se Pi — Pi < 5 ( l imiar ) , o processo de reestimagao e finalizado. Caso contrario, 

retorna-se ao passo 2. 

As atribuigoes iniciais dos parametros do modelo devem obedecer regras simples, de 

forma a satisfazer as restrigoes do modelo "esquerda-direita". O vetor de probabilidade 

inicial e7rj = { l , . . . , 0 } , visto que o modelo e "esquerda-direita" e, portanto, sempre e 

inicializado no estado 1, nao sendo necessario reestima-lo. A matriz A = [oy] inicial 

e gerada obedecendo a seguinte restrigao: a -̂ = 0, j " < i,j > i + 2, j a que para 

modelos "esquerda-direita" u m estado visitado no instante de tempo t nao podera ser 
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visitado num instante de tempo posterior. Esta restrigao devera se manter ate o final 

do processo de reestimagao. Para a matriz B = [bj(k)}, assume-se que todos os simbolos 

nos estados sao "igualmente provaveis" e bj(k) inicia-se com 1 / M para todo j , k, para 

simplificar. 

As equagoes do metodo de reestimagao de Bawn-Welch sao [23, 37]: 

1. = (numero esperado de transigoes do estado ft para o estado gj ) / (numero 

esperado de transigoes no estado ft). 

2. bj(k) = (numero esperado de vezes no estado j observando o simbolo wk)/(numero 

esperado de vezes no estado j). 

ou seja, 

^- _ Y%=i at{i)aijbj{Ot+1)(5t+1{j) 
l<i<N, l<j<N (4.11) 

P = E L A = W t ^ ( i ) A ( j ) Kj<N,l<k<M (4.12) 

com: 

N M N 

J2AH = 1; ^bj(k) = 1;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA^ t t j = 1, CHJ > 0; bj(k) > 0; m > 0. (4.13) 

j=l k=l izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-1 

Cada parametro bj(OT), 1 < j < N e 1 < t < T, e obtido a part ir da comparagao 

(em relagao a u m dado estado j e variando t), com os valores da matr iz [bj(k)} referentes 

ao indice 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 wk, no estado j . 

A probabilidade at(i) e denominada probabilidade de avango (forward probabili-

ty), pois esta associada a ocorrencia de uma dada seqiiencia de observagoes O 1 = 

{Oi, 02 , O T } , segundo o tempo crescente (iniciando em t = 1 indo ate t = T), sendo 

formulada em [23] como: 

1. Inicializagao: 

ax(i) = iTibiiOt), 1 < i < N; (4.14) 
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2. Inducao: 

= j E a ^ K - zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAJ W + i ) . 1 < t < T - 1, 1 < j < W. (4.15) 

A probabilidade Pj, associada ao modelo Aj = (A, B,n), e determinada por [23] 

N N 

Pi = PiobtO^Ai) = X ; E a t ( i ) a i j b j ( O t + 1 ) / 3 t + 1 ( j ) , (4.16) 

para algum t, 1 < t < T. 

Fazendo-se t = T - 1, obtem-se 

N 

Pi(Ol\\i) = y£aT(i), (4.17) 

»=i 

sendo 

aT(i)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = ^ ( O I , . . . , O T , « T = *|A,)- (4-18) 

O calculo das probabilidades de avango (forward), inicia-se atribuindo-se ao estado 

qi o vetor inicial 0\. 0 passo de indugao e o ponto principal do calculo da probabilidade 

de avango, como ilustrado na Figura 4.12. 

A Figura 4.12 mostra como o estado qj pode ser alcangado no instante de tem-

po t + 1 a part ir dos N possiveis estados, ft, 1 < i < N, no instante de tempo t 

associado a seqiiencia de vetores O 1 . Assim a>t(i) e a probabilidade de que os vetores 

{ 0 i , 0 2 , O T } tenham ocorrido estando no estado ft no instante t. O produto at(i)aij 

e entao a probabilidade de que o evento { 0 X , 0 2 , O T } seja observado a part ir de ft no 

instante t, t a l que o estado qj seja alcancado no instante t+1. Somando esse produto 

ao longo dos N estados possiveis g,, 1 < i < N no instante t, obtem-se a probabilidade 

associada ao estado qj no instante t + 1. Desde que isto seja feito e qj seja conhecido, 

e facil ver que at+i(j) e obtido de acordo com o vetor O T + I , no estado j , ou seja, 

multiplicando as quantidades somadas pela probabilidade bj(Ot+t). A computagao da 

Equagao (4.17) e realizada para todos os j-esimos estados, 1 < j < N, para um dado 

t; a computagao e, entao, iterativa para t = 1,2,T - 1. 

O calculo da probabilidade de avancp e baseado na estrutura de treliga mostrada 

na Figura 4.13. Desde que ha somente N estados (nos para cada instante de tempo na 
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Figura 4.12: Ilustracao da seqiiencia de operagoes necessarias a eomputagao da variavel 

forward at+i(j). 

trelica), todas as possiveis seqiiencias de estado serao agrupadas dentro desses N nos, 

nao importando o tamanho da seqiiencia de observagoes. No instante t = 1, o primeiro 

instante de tempo na treliga, referente ao primeiro vetor 0\ de uma dada seqiiencia de 

observagoeszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O 1 , e necessario calcular valores de c*i(i), 1 < i < N. Para os instantes 

t — 2,3, . . . , T , e necessario calcular os valores de at(j), 1 < j < N, em que cada um 

dos calculos envolve somente N valores anteriores de at-i(j), uma vez que cada um 

dos N pontos da grade e obtido a part i r dos mesmos N pontos da grade no instante 

de tempo anterior [23]. 

De forma similar, (3t(i) e denomiiiada probabilidade de retrocesso (backward probabi-

lity), pois esta associada'a ocorrencia da seqiiencia de observagoes O 1 = {Oi, O 2 , O T } 

segundo o tempo decrescente, sendo definida como [23] 

pt(i) = Pi(Ot+i, Ot+2,0T\qt = *, Xi). (4.19) 

ou, seja, a probabilidade da seqiiencia de observagoes parcial do instante de tempo t+1 

ate o fim, dado o estado ft no instante de tempo i e o modelo Xt. Assim pode-se obter 

0t(i) indutivamente da seguinte forma [23]: 



Metodos para o Reconhecimento Automatico de Locutor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA81 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 2 3 T 

O B S E R V A C A O , t 

Figura 4.13: Implementagao da eomputagao de at(i) em termos de uma treliga de 

observagoes t e estados i. 

1. Inicializagao: 

0r(i) = 1, l<i<N. (4.20) 

2. Indugao: 

N 

&(*) = J^OiMOt+iWt+iU), t — TzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — l,T — 2 , 1 , 1 < i < N. (4.21) 

3=1 

O passo 1, inicializagao, define arbitrariamente p\(i) — 1 para todo i . O passo 

2, ilustrado na Figura 4.14, mostra que para ter ocorrido o estado ft no instante de 

tempo t, levando-se em conta a seqiiencia de observagoes no instante de tempo t + 1, 

e necessario considerar todos os possiveis estados qj no instante t + 1, considerando a 

transigao de ft para qj (o termo a^), como tambem a observagao Ot+\ no estado j (O 

termo bj(Ot+1)). 

Nao ha nenhuma techica iterativa ot ima para reestimar os parametros do modelo A, 

B e 7r, os quais maximizam J ^ ( O l [ A j ) , dada uma seqiiencia de observagoes finita como 

dado de treinamento. Entretanto, no metodo iterativo proposto por Baum e Welch 
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q i o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t 

3,0) Pt+1G> 

Figura 4.14: Ilustracao da seqiiencia de operagoes necessarias a computagao da variavel 

backward (3t{i). 

em [100] escolhe-se Aj ta l que Pi(Ol\Xi) seja localmente maxima. O modelo reestimado 

A| = (*4, B, ir) (em modelos "esquerda-direita" n nao precisa ser reestimado) e melhor 

ou igual ao modelo estimado anteriormente Aj, desde que Pi(Ol\Xi) > P^O ' lA j ) . Assim, 

utiliza-se A; no lugar de Aj repetindo o processo de reestimagao para uma dada seqiiencia 

observada, O 1 , ate que algum ponto l imite e atingido, ou seja, e atingido u m numero 

de iteragoes desejado ou o valor de probabilidade escolhido. 

O resultado final ou estimado e denominado estimagao de maxima verossimilhanga 

do H M M [23], obtendo-se assim os H M M s de referenda, u m para cada um dos L 

locutores. 

U s o de Mult ip las Seqiiencias de Observagoes 

O maior problema associado ao H M M do t ipo "esquerda-direita", reside no fato 

de que nao se pode usar uma uniea seqiiencia de observagoes para treinar o modelo 

(isto e, para a reestimagao dos parametros do modelo) [23, 61]. Isso se deve a natureza 

transitoria dos estados dentro do modelo, permitindo apenas u m pequeno numero 

de observagoes para qualquer estado (ate que uma transigao seja feita para u m estado 

sucessor). Assim, a fim de se obter dados suficientes para se fazer estimativas confiaveis 
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de todos os parametros do modelo, deve-se usar multiplas seqiiencias de observagoes. 

A modificagao do metodo de reestimagao e direta e apresentada a seguir [23]. 

Seja o conjunto de U seqiiencias de observagoes representado por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 = [ O W , 0 ^ , . . . , O W ] , (4.22) 

em que = [O^O^.-.O^], 1 <u<U} e a a-esima seqiiencia de observagoes. 

Assume-se que as seqiiencias de observagoes sao independentes e o objetivo e o 

ajuste dos parametros do modelo A que maximizam a expressao 

u u 

P(0\X) = U ? ( O M / A ) = J ! P - ( 4 - 2 3 ) 

u=l u=l 

Uma vez que as formulas de reestimagao sao baseadas em freqiiencias de ocorrencias 

de eventos, para as multiplas seqiiencias de observagoes essas formulas sao modificadas 

adicionando-se as freqiiencias de ocorrencias individuals de cada seqiiencia. Assim, as 

formulas de reestimagao modificadas sao [23]: 

^ _ e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAL IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k E a r 1 *m*iMoli\m+iU) 
aH = i v ^ . - izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA . . , . , „ . , . s > 1 < * < 1 < j < N (4.24) 

X)u=i p„ ^2t=i,s.t.ot=wk
 atU)0tU) 

bj(k) = ^ ; T7*=2 . 1 < i < ^» 1 < k < M. (4.25) 

4.4.3.2 Solugao do P r o b l e m a 2 

Na fase de reconhecimento (identificagao) e realizada a estimagao da probabilidade 

de ocorrencia de uma dada seqiiencia de observagoes O 1 = {OT, 02,..., 0T}, associada 

a cada modelo Aj = (A, B , ir), obtido durante a fase de treinamento (1 < I < L ) . 

Uma vez que os H M M s tenham sido treinados para cada locutor, a estrategia de 

identificagao e direta [101,102]. Para o locutor a ser identificado e obtida a seqiiencia de 

observagoes O 1 = {OT, 02>OT} e gerada a tabela de codigos associadas a seqiiencia, 

atraves da quantizagao vetorial. E m seguida, e calculada a probabilidade associada 

a cada modelo de referenda Xi = (A,B,w) (obtidos durante a fase de treinamento). 
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Apos o calculo da probabilidade, atraves de uma regra de decisao, o locutor e aceito 

ou rejeitado pelo sistema. 

O procedimento para o calculo da probabilidade PzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(01|Ai) e o mesmo ja apresentado 

anteriormente na Equacjio (4.26), descrito a seguir. 

Fazendo-se t = T - 1, obtem-se [101] 

Pl(Oi\\l) = J2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA<*T(i)> (4-26) 

i=l 

sendo: 

ai(») = irMOx), l<i<N, (4.27) 

= | Y^at{i)aij J 6 j (O t + i ) , 1 < t < T - 1, l<j<N. (4.28) 

Os coeficientes % e TTi correspondem, exatamente, aos valores de referencia da 

matriz A e vetor IT, respectivamente. 

Os coeficientes bj(Ot) sao obtidos a partir da matriz B = [bj(k)], da seguinte forma: 

a cada vetor Ot de um I-esimo locutor corresponde, apos a quantizacao vetorial, um 

indice do quantizador vetorial( simbolo Wk). Cada coeficiente bj(k) representa a pro-

babilidade de ocorrencia de um dado simbolo Wk, no estado j . Assim, cada coeficiente 

bjiPt) corresponde ao valor da probabilidade do simbolo associado aquele estado j . 

O locutor que apresentar o maior valor de probabilidade e o locutor identificado 

pelo sistema (ou aceito), desde que esta seja maior que um dado limiar (se e desejado 

evitar o acesso de locutores nao cadastrados), caso contrario o locutor e rejeitado. 

4.4.3.3 Solucao do Problema 3 

Diferentemente do que acontece no Problema 2, para o qual existe uma solucao 

exata, existem varias maneiras possiveis de se resolver o Problema 3. A dificuldade 

de se encontrar a seqiiencia de estados otima, associada com uma dada seqiiencia de 

observagoes, esta exatamente na definicao do que seja essa seqiiencia otima, isto e, 

existem varios criterios de otimizacao. Existe uma tecnica formal para se encontrar 

a seqiiencia de estados otima unica, baseada em metodos de programacao dinamica, 
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chamada de Algor i tmo de Vi terb i [23, 69, 99,103]. Esse algoritmo e uma solugao ot ima 

recursiva ao problema de estimar a seqiiencia de estados de u m processo de Markov 

discreto no tempo [61, 104]. 

Considerando a estrutura de treliga apresentada na Figura 4.13, a propriedade mais 

importante, inerente a essa estrutura, e que para cada seqiiencia de estados possivel, 

Q, corresponde u m linico caminho atraves da treliga e vice-versa [61, 104]. 

Observando a Figura 4.15, pode-se notar que para varios instantes de tempo d i -

ferentes, existe mais de u m caminho parcial chegando em cada no (estado), cada um 

com determinado comprimento (valor de probabilidade). O segmento de caminho mais 

curto ou seja, aquele que apresenta maior valor de probabilidade, e chamado de "sobre-

vivente" correspondente a cada no. E m outras palavras, para cada instante de tempo 

existe u m numero de sobreviventes igual ao numero de nos na trelica. 

N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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O 

S 3 

1 
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Figura 4.15: Algoritmo de 

k zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ 7 a i k 

t+2 T-1 T 
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Viterb i . 

No u l t imo instante de tempo deve existir apenas u m unico sobrevivente, pois a 

cadeia de markov deve terminar em u m estado bem determinado. Nesse ponto, o 

caminho tota l (de t=l ate t — T) representa o menor caminho percorrido, ou seja, 

apresenta o maior valor de probabilidade. Percorrendo de volta a seqiiencia de estados 

desse caminho, determina-se a seqiiencia de estados associada que fornece o caminho 

mais provavel, ou seja, a seqiiencia de estados otima. 
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Definindo-se a variavel St(i) como o maior valor de probabilidade ao longo de um 

unico caminho ate o instante de tempo t ou seja, considerando-se as t primeiras obser-

vagoes que terminam no estado ft, tem-se por indugao que 

8t+1(j) = lmaxSt(i)aij]bj(Ot+1) l<i<N. (4.29) 

Para se obter a seqiiencia de estados, e necessario reter a t r i l h a do argumento que 

maximiza a Equagao (4.29), para cada t e j . Para tanto, define-se a variavel * t ( j ) . O 

metodo para se encontrar a seqiiencia de estados ot ima e dado por [23, 61]: 

1. Inicializagao: 

51{i) = nibi(Oi), l<i<N (4.30) 

= 0. (4.31) 

2. Recursividade: 

' St(j) = max [ ^ ( 0 ^ ( 0 * ) , (4.32) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
K j < i v 

3. Termino: 

= arg max [ W O o y ] , 2<t<T,l<j<N. (4.33) 
K » < i V 

P* = max [Sr(i)l (4.34) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
K i < N l V • X ' 

qT = arg max [&r( i ) l . (4.35) 
l < i < N l W J x ' 

4. Seqiiencia de estados ot ima 

tf = W £ f i ) . t = T-l,T-2,...,l. (4.36) 

O algoritmo descrito tem, portanto, a propriedade de determinar a seqiiencia de 

estados, que maximiza a probabilidadezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P(0 I |Ai) , para o I-esimo locutor [23, 69, 99]. 

Assim, esse algoritmo pode ser usado para o "ajuste" da etapa de reconhecimento 

(identificagao) e determinagao da seqiiencia de estados ot ima do modelo. 

A solugao desses 3 problemas, permite a elaboragao de u m sistema de reconheci-

mento automatico da identidade vocal de locutores, util izando H M M . 
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4.5 Discussao 

O ponto principal do processo de reconhecimento de locutor e uma comparagao 

entre padroes obtidos de u m sinal de voz de u m locutor a ser reconhecido (ou de 

teste) com padroes de referenda previamente armazenados, associados aos locutores 

cadastrados. E m 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. A comparagao envolve uma medida de quao similar o teste e a 

referenda sao. O padrao de referenda mais estreitamente "casado" com o teste e 

usualmente escolhido, produzindo uma saida correspondente aquela referenda. 

Com o objetivo de se obter sistemas de reconhecimento automatico de locutor 

eficientes, diversas tecnicas estatisticas e parametricas tern sido utilizadas, dentre as 

quais destacam-se: Modelos de Markov Escondidos (HMMs - Hidden Markov Models) 

[23, 24, 25, 26], Redes Neurais Artif icials [27, 28, 29], Quantizagao Vetorial (VQ - Vector 

Quantization) [30, 31, 32, 33, 34], Analise por Predigao Linear [35, 36] e Alinhamento 

Dinamico no Tempo ( D T W - Dynamic Time Warping) [16]. 

A principal vantagem da Q V em reconhecimento de locutor esta na produgao do 

dicionario para determinagao da similaridade entre elocugoes de u m mesmo locutor. 

Para projeto dos dicionarios do quantizador vetorial existem varios metodos. O metodo 

tradicional, L B G , apresenta algumas limitagoes. Os resultados obtidos com o uso de 

redes neurais em situagoes semelhantes as encontradas no projeto de dicionarios do 

quantizador vetorial, sugerem que sua implementagao merece ser investigada. Neste 

trabalho, essas investigagoes sao direcionadas para o uso de rede neurais que ut i l izam 

algoritmos nao supervisionados: algoritmo K M V V T e o SSC, visando determinar qual 

desses algoritmos produz dicionarios que melhor representam as caracteristicas vocais 

dos locutores a serem identificados pelo sistema. 

O uso de H M M , em reconhecimento de locutor, se torna cada vez mais popular devi-

do 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, silabas, etc., o que o torna bastante flexivel. Considerando que um 

sistema pode ser descrito como u m H M M , tres problemas devem ser resolvidos. O 

primeiro problema consiste em gerar u m H M M dada uma seqiiencia de observagoes 

(treinamento) [69, 98, 99]. Os dois ultimos problemas sao: encontrar a probabilidade 
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de uma seqiiencia de observagoes dado u m H M M (estimagao ou identificagao) e encon-

trar a seqiiencia de estados escondidos que mais provavelmente gerou uma seqiiencia 

observada (decodificagao). 

O sistema de reconhecimento (identificagao) automatico da identidade vocal dos 

locutores pode ser implementado utilizando uma das tecnicas citadas ou ate mesmo 

a combinagao dessas. Neste trabalho optou-se pelo uso combinado das tecnicas, em 

detrimento ao uso de uma unica tecnica. 

Na tarefa de reconhecimento (identificagao) sao utilizados dois parametros para dis-

criminagao de locutores: a medida de distorgao obtida a part i r da quantizagao vetorial, 

seguida da probabilidade obtida do H M M . Esse u l t imo e utilizado como parametro de 

"refinamento" do processo de identificagao. 

A identificagao e levada a efeito, portanto, atraves de u m metodo hibrido, que 

uti l iza tecnicas parametrica e estatistica, para modelagem das caracteristicas vocais 

dos locutores. 



Capitulo 5 

Descrigao do Sistema de 

Identificagao Automatica de 

Locutor 

5.1 Introduce zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O sistema de reconhecimento (identificagao) automatico da identidade vocal de 

locutores desenvolvido, apresentado na Figura 5.1, e constituido das seguintes etapas: 

1. Processamento do sinal; 

2. Extragao de caracteristicas; 

3. Quantizagao vetorial; 

4. Regra de decisao 1; 

5. Modelagem utilizando H M M ; 

6. Regra de decisao 2. 

A seguir sera feita a descrigao de cada uma dessas etapas. 

89 
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SINAL D E V O Z 

PROCESSAMENTO 

DO SINAL 

E X T R A C A O D E 

C A R A C T E R I S T I C A S 

modo=;L 

modo=2 

CHAVE-MODO 

l=tremamento 

2=identificacaa 

SEQUENCIA 

D E T R E I N O 

dicionario 

vetores de inicial 
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MODO Locutor aceito ou rejeitado 
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SAO 2 

Locutor aceito ou rejeitado 

Figura 5.1: Diagrama de blocos do sistema de identificagao automatica de locutor. 

5.2 Processamento do sinal de voz 

Esta etapa inclui a aquisicao do sinal, pre-enfase e janelamento em T blocos, cada 

bloco contendo NA amostras. 

A aquisigao e o tratamento do sinal de voz foram realizados da seguinte forma: 

1. Aquisigao: Placa Sound Blaster [105] disponivel no L A P S / D E E / U F P B , em am-

biente relativamente silencioso, com um microfone comum (modelo Leadership); 

2. Formato: WAV (sem cabecalho); 

3. Taxa de amostragem: 11 kHz (uma vez que sinais de voz raramente possuem 

energia significativa acimade 5,5 kHz, metade da freqiiencia de amostragem [20]); 

4. Resolugao: 16 bits (mono); 

5. Pre-enfase do sinal [106]; 
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6. Tamanho dos segmentos de voz: 220 amostras (20 ms), garantindo as condicpes 

de estacionariedade do sinal [1]. 

7. Janelamento do sinal: Janela de Hamming com superposigao de 50% [106]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2.1 Pre-enfase 

Resultados experimentais mostram que as caracteristicas do aparelho fonador mu-

dam lentamente na geracao do sinal de voz. As mudangas ocorrem para periodos em 

torno de 10 a 30 ms [107]. Pode-se, entao, modelar o aparelho fonador humano por u m 

sistema linear, lentamente variante com o tempo, que pode ser excitado por um trem 

de pulsos quase-periodicos (sons sonoros) ou por ruido branco (sons surdos). Piltrando 

o sinal de voz proveniente do microfone com u m filtro L(z) do t ipo 

L(z) = 1 - Op* - 1 . (5.1) 

obtem-se o modelo do sistema glotal , com os efeitos da radiagao dos labios e da variagao 

da area da glote reduzidos [108]. A esse processo de tratamento do sinal de voz, da-se o 

nome de pre-enfase. O parametro ap e denominado fat or de pre-enfase. Valores tipicos 

de ap sao proximos de 1,0. Neste trabalho foi utilizado ap = 0,95. Assim, a pre-enfase 

e realizada por meio da formula usual [1 , 27] 

sp(n) = s(n) - 0,95 • s{n - 1). (5.2) 

Alem disso, as componentes de alta freqiiencia do sinal de voz sao caracterizadas por 

apresentarem baixas amplitudes e por isso sao facilmente afetadas pelo ruido. Apesar 

do sinal de voz ter a energia mais concentrada nas baixas freqiiencias, as freqiiencias 

mais altas sao responsaveis pela geragao dos sons surdos (fricativos). Assim sendo, 

apos a aquisicao do sinal, tambem e realizada uma pre-enfase a fim de tornar mais 

piano o espectro desse sinal. 

5.2.2 Segmentagao para analise a curtos intervalos 

A segmentagao consiste em particionar o sinal de voz em segmentos, selecionados 

por janelas ou quadros de duracao perfeitamente definida, como mostra a Figura 5.2. 

Os segmentos sao escolhidos dentro dos limites de estacionariedade do sinal. A 

segmentagao e levada a efeito com superposigao de 50%, visando reduzir os efeitos da 
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Figura 5.2: Sinal de voz segment ado. 

descontinuidade entre segmentos. E m cada bloco de amostras e feito um janelamen-

to , para minimizar os efeitos adversos resultantes da segmentagao abrupta que causa 

descontinuidades no espectro do sinal de voz [109]. 

Os tipos de janela utilizados sao: Janela Retangular, Janela de Hamming e Janela 

de Hanning, cujas caracteristicas sao mostradas a seguir [109]. 

Janela Retangular 

J (n ) = 
1 , 0 < n < NA - 1 

0 , caso contrario 
(5.3) 

Janela de Hamming 

J(n) = 
0,54 - 0,46 cos[27m/(iVA - 1)] ,0<n<NA-l 

0 , caso contrario 
(5.4) 

Janela de Hanning 

J(n) 
2acos[irn/NA] + b , 0 < n < NA - 1 

0 , caso contrario 
(5.5) 

em que 2a + b = 1 (com 0 < a < 0,25 e 0,5 < b < 1). 

Se o sinal e, simplesmente, particionado em blocos consecutivos, entao esta sendo 

aplicada, implicitamente, uma janela retangular de comprimento igual ao comprimento 

do bloco. Entretanto, como resultado no dommio da freqiiencia, surgem fugas espec-

trais alterando o espectro do sinal. Para evitar este efeito indesejavel no dommio da 

freqiiencia, utilizam-se janelas de Hamming ou Hanning, definidas no dominio do tem-

po, que proporeionam, no dommio da freqiiencia, um lobulo principal de amplitude 

bastante superior a dos lobulos secundarios, diminuindo, portanto, o efeito destes. O 

efeito do janelamento de Hamming e a manutengao das caracteristicas espectrais do 

centro do quadro e a eliminacao das transigoes abruptas das extremidades. 
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A janela de Hanning assemelha-se a de Hamming porem, proporciona u m reforco 

menor nas amostras do eentro e uma suavizacao maior nas amostras da extremidade. 

A janela de Hamming porem apresenta uma caracteristica nem sempre desejavel, 

que corresponde a atribuigao de u m peso muito baixo as amostras da extremidade. 

Entretanto, estas amostras podem representar eventos importantes de curta duragao 

do sinal de voz e multiplica-los por u m peso baixo representa pouca atencao no pro-

cessamento subseqiiente realizado a nivel de blocos. Para assegurar que a tais eventos 

seja dado o peso necessario, blocos adjacentes sao sobrepostos de modo que um evento 

seja "coberto" por outros blocos. 

Para o contexto da produgao da voz, a caracteristica do janelamento de Hamming 

se mostra, portanto, mais eficiente, quando comparada aos outros tipos de janela (Re-

tangular e Hanning), com uma boa aproximacao da janela ideal. Assim sendo, essa foi 

a janela uti l izada neste trabalho. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.3 Extragao de caracteristicas 

Para cada segmento de fala janelado, e realizada, inicialmente, a estimagao (de-

tegao) da freqiiencia fundamental, visando separar os locutores em grupos gerais, de 

acordo com o sexo (pre-identificacao). 

Apos a detegao da freqiiencia fundamental, e extrafdo u m conjunto de K coefi-

cientes, a part ir da Analise por Predicao Linear, obtendo-se um conjunto para cada 

t ipo de coeficiente: LPC, Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta 

Cepestrais Ponderados (descritos no Capitulo 3). E m seguida, e realizada uma analise 

comparativa do desempenho desses coeficientes, de forma a determinar qual(is) ira( ao) 

compor o vetor de caracteristicas de cada locutor, tanto para a fase de treinamento 

quanto de identificagao. 

5.3.1 Detegao da Freqiiencia Fundamental 

Para detegao da freqiiencia fundamental, como descrito no Capitulo 3, faz-se ne-

cessario a separagao dos sons sonoros da voz, pois a mesma so existira nos intervalos 

da fala que contem esses sons. Portanto, antes da estimagao de FQ e necessario a 

implementagao do detetor surdo-sonoro. 
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Apos ter sido calculado F0 (ou P0) em cada bloco de amostras, calcula-se entao a 

Freqiiencia Fundamental media (F0 media), correspondente a elocugao completa. Esta 

medida corresponde a media aritmetica das F0 obtidas ao longo dos segmentos sonoros. 

Objetivando melhorar o desempenho do sistema, calculou-se uma medida de dis-

persao relativa (Coeficiente de Variagao - C.V.), que corresponde a razao entre o desvio 

padrao e a media de uma distribuigao, expressa em percentual. O C.V. mede, portan-

to , o grau da dispersao entre a media e os valores de uma distribuigao [110]. Neste 

trabalho, esta medida foi utilizada para fornecer a dispersao entre a F0 media de cada 

locutor (para cada elocugao da sentenga) e os valores de FQ em cada bloco de amostras 

do sinal de voz. Para as elocugoes em que o Coeficiente de Variagao e maior ou igual 

a 40%, indicando a existencia de uma grande variabilidade dos valores de F0 ao longo 

dos quadros, e solicitado ao locutor que repita a sua sentenga. 

A regra de decisao util izada para definir o locutor como masculino ou feminino 

baseia-se em dois limiares (definidos de forma empirica) expressos da seguinte forma: 

* Se F0 < 175 Hz, o locutor e classificado como Masculino; 

• Se F 0 > 175 Hz, o locutor e classificado como Feminino. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.3.2 Obtengao do vetor de caracteristicas 

A analise LPC de uma elocugao de voz de treinamento, i ra fornecer o vetor de 

caracteristicas a ser utilizado, na fase de treinamento, para obtengao dos dicionarios 

do quantizador vetorial e da seqiiencia de observagoes O 1 = {Oi,0T} que ira gerar o 

H M M de referenda associado ao /-esimo locutor (1 < / < L ) e na fase de identificagao 

para determinagao da distorgao minima associada ao dicionario e da probabilidade 

maxima associada ao H M M . 

Como uma limitagao pratica e computacional geralmente e desejavel usar, princi -

palmente em quantizagao vetorial, um numero minimo de parametros para modelar 

precisamente as caracteristicas significativas do sinal de voz. A ordem do filtro predi-

tor para o modelo L P C esta diretamente relacionada a precisao desejada em relagao 

ao trato vocal e depende da freqiiencia de amostragem escolhida para representar o 

sinal de voz. A ordem do filtro deve ser escolhida de maneira a se obter uma boa 

representagao de todos os formantes presentes no sinal. De [1, 65] tem-se que 

K = (5.6) 
1000 
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sendo K a ordem do filtro preditor e fs a freqiiencia de amostragem. A Equagao (5.6) 

indica que deve existir pelo menos uma secao cilindrica sem perdas no modelo do tubo 

acustico que representa o t ra to vocal, para cada kHz da freqiiencia de amostra-

gem [1 , 51]. Assim, sendo K uma aproximagao, com fa = 11 kHz, foi escolhido K = 12. 

Apos a obtengao do conjunto de 12 coeficientes (LPC, Cepestrais, Cepestrais Pon-

derados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados), um conjunto para cada tipo 

de coeficiente, e realizada a analise comparativa do desempenho desses coeficientes na 

tarefa de identificagao, de forma a definir qual(is) o(s) tipo(s) de coeficiente(s) que 

ira(ao) compor o vetor de caracteristicas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.4 Quantizagao Vetorial 

A quantizagao vetorial e uti l izada para a geragao dos dicionarios e da tabela de 

codigos (simbolos) associada a seqiiencia de observagoes O 1 = { O T , O T } , para cada 

Z-esimo locutor. 

5.4.1 Projeto do dicionario 

Para o projeto do dicionario do quantizador vetorial (um para cada I-esimo locutor, 

1 < I < L ) , sao avaliados os algoritmos L B G , K M V V T e SSC (descritos no Capitulo 

4). E m seguida, e realizada uma analise comparativa do desempenho desses algorit-

mos no projeto do dicionario, de forma a determinar qual o que melhor reproduz as 

caracteristicas vocais de, cada locutor. 

O dicionario inicial e constituido a part ir de u m conjunto de amostras iniciais da 

seqiiencia de treino, tomadas de forma aleatoria. 

A seqiiencia de voz (seqiiencia de treino) util izada para geragao do dicionario do 

quantizador vetorial e formada a part i r de cinco elocugoes da sentenga. 

A sentenga de treino foi gravada em uma sessao diferente da uti l izada para a gra-

vagao das sentengas de teste. 

5.4.2 Medida de distorgao 

A medida de distorgao util izada no quantizador vetorial e a medida de Distancia 

do Erro Medio Quadratico, cujas caracteristicas foram descritas no Capitulo 4 [51]. 
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5.4.3 Escolha da dimensao do quantizador 

Os parametros escolhidos para representar o sinal de voz, como dito no Capitulo 3, 

sao os coeficientes obtidos a part ir da Analise por Predigao Linear [2, 35, 51]. A ordem 

do preditor (K = 12), neste trabalho, corresponde a dimensao do quantizador. 

5.4.4 Escolha do numero de niveis do quantizador (simbolos 

do alfabeto, M ) 

Foram realizados varios testes para escolha do numero de m'veis do quantizador 

(valor de M), em trabalho anterior [48], visando a obtengao de um resultado que 

melhor se adaptasse as caracteristicas do sistema. Para tanto, foi escolhido M = 64. 

Procurou-se obter, com a quantizagao vetorial, uma compressao de dados que for-

necesse uma baixa taxa de bits /amostra ( < l b i t / amos t ra ) . Dentro desse contexto, 

poder-se-ia ainda uti l izar um maior numero de m'veis, por exemplo M = 128, 256, 

1024 ou 2048. Estes valores de M poderiam fornecer melhores resultados que os ob-

tidos para M = 64, entretanto isso levaria a u m aumento consideravel do volume de 

dados, acarretando u m custo computacional elevado, sem proporcionar u m aumento 

significativo na eficiencia do sistema. 

5.5 Modelagem utilizando H M M 

A modelagem, utilizando H M M , e levada a efeito nas etapas de treinamento e 

identificagao, descritas a seguir. 

Treinamento: obtengao do H M M de referenda, Aj = (A,B,w), para cada I-esimo lo-

cutor (1 < I < L ) , utilizando o processo iterativo de Baum-Welch (descrito no 

Capitulo 4) [23, 37]. 

O criterio de parada utilizado no processo de reestimagao e o seguinte: se a diferenga 

entre a probabilidade associada ao modelo atual e o modelo anteriormente estimado, 

for menor que u m dado l imiar (10~ 3) ou se o numero de iteragoes ultrapassar um 

determinado valor ( > 500), o processo de reestimagao e finalizado. Esses valores foram 

determinados de forma empfrica, como tambem pela observagao dos limiares utilizados 

em outros trabalhos na area [23, 24]. 
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Identificagao: determinagao da probabilidade de ocorrencia de uma dada seqiiencia de 

observagoes Ol = {Oi,02, ...,0T}, associada a cada um dos modelos A; = (A,B,ir) ja 

obtidos durante a fase de treinamento. Para o calculo da probabilidade foi utilizado 

tambem o algoritmo de Viterbi (Capftulo 4) [23, 61, 69, 99, 103]. 

Para a modelagem utilizando HMM faz-se necessaria a descrigao da forma de deter-

minagao dos parametros do modelo, bem como das consideracoes de implementacao, 

apresentadas a seguir. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.5.1 Escolha do niimero 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 opgao seria tomar o niimero de estados 

correspondendo ao niimero de sons de cada palavra pronunciada pelo locutor. Assim, 

seria necessario utilizar uma quantidade muito grande de estados. A segunda opgao 

seria tomar o niimero de estados correspondendo ao niimero medio de observances 

em uma versao falada das palavras da sentenga, tambem chamado modelo de Bakis 

[111]. Dessa forma, cada estado corresponderia a um intervalo de observacao, ou seja, 

em torno de 20 ms para o sistema ora apresentado. Essa opgao tambem implicaria na 

utilizagao de um niimero de estados bastante elevado, em torno de 60. Como o proposito 

deste trabalho nao e o reconhecimento de palavras isoladas e sim a identificagao de 

locutor dependente do texto, nao e necessario verificar a variagao dos sons de cada 

palavra, mas a forma como cada locutor a pronuncia. Portanto, a partir da bibliografia 

dispomvel, [4, 23, 24, 70, 95, 97, 101] e para evitar um niimero de calculos elevado, 

optou-se pela utilizacab de N = 5, uma vez que a reducao do erro para valores de 

N > 5 nao e significativa, para o proposito deste trabalho. 

5.5.2 Inicializa§ao de ay 

A distribuicao de probabilidade de transigao de estado basicamente modela a transi-

gao de um estado no instante de tempo t, para o estado qj, no instante t + 1 (o^), 

bem como a duragao na qual reside um processo em um estado particular (an). Na 

pratica, varias sao as estimativas utilizadas para [23, 37]. A maioria das estimativas 

e obtida atraves do metodo de "tentativas", verificando-se qual delas produz o melhor 

resultado. A partir de um conjunto de estimativas apresentadas em [24, 37, 95, 97] e 
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fazendo-se varios testes, utilizou-se, neste trabalho, a seguinte matriz de transigao de 

estados: 

' 0.8 0.1 0.1 0.0 0.0 

0.0 0.9 0.1 0.0 0.0 

A= 0.0 0.0 0.8 0.1 0.1 (5.7) 

0.0 0.0 0.0 0.9 0.1 

0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 

Verifica-se atraves dessa matriz , que as restrigoes impostas pelo modelo "esquerda-

direita" util izado foram obedecidas. Ou seja, = 0 para j < i e j > i + 2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.5.3 Inicializagao de bj(k) 

Estimativas iniciais de bj(k) tern uma forte influencia nas estimativas fmais. Varios 

metodos, tais como segmentagao de K-means com agrupamento, etc., sao utilizados 

para obter as melhores estimativas iniciais em voz [23, 24]. Todos esses 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 [24, 95]. 

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 

5.5.4 Uso de multiplas seqiiencias de observagoes 

O maior problema associado ao H M M do t ipo "esquerda-direita", como dito ante-

riormente (Capitulo 4), reside no fato de que nao se pode usar uma unica seqiiencia 

de observagoes para treinar o modelo (isto e, para a reestimagao dos parametros do 

modelo) [23, 61]. Assim, a fim de se obter dados suficientes para se fazer estimativas 

confiaveis de todos os parametros do modelo, deve-se uti l izar mult iplas seqiiencias de 

observagoes. 

Neste trabalho, foram feitos alguns testes para a determinagao do valor otimo de 

U (numero de seqiiencias de observagoes) e, a part i r do criterio "custo-beneficio", ou 

seja, desempenho e custo computacional, optou-se pelo uso de U = 10. 
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5.5.5 Consideragoes de implementagao 

A implementagao dos algoritmos de H M M (descritos no Capitulo 4), requer alguns 

cuidados especiais de forma a se obter resultados mais precisos. Dois problemas sao 

bastante comuns. Primeiro, os metodos requerem a avaliagao de at(i) e (3t{i) para 

I < t <T e I < i < N. A part ir das Equagoes (4.15) e (4.21) (Capitulo 4), e facil 

verificar que T ->• oo (ou T muito grande, i.e., 100 ou mais), cada termo at(i) e (3t(i) 

tende rapida e exponencialmente para zero. 

Na pratica, o numero de observagoes necessarias para treinar adequadamente o 

modelo e/ou cornputar a probabilidade ira resultar em underflow se as Equagoes (4.15) 

e (4.21) sao avaliadas diretamente. Felizmente, ha um metodo para escalonamento da 

computagao desses valores que nao somente soluciona o problema de underflow, mas 

tambem simplifica bastante alguns outros calculos [23]. 

O segundo problema e mais grave e mostra que serias dificuldades de identificagao 

irao ocorrer se algum elemento de bj(k) assume u m valor zero durante a fase de t re i -

namento [23, 24]. Isso ocorre porque a fase de identificagao envolve a computagao de 

Pi(Ol/\i) e de at(i). Se acontecer o caso em que at-i(i)aij e diferente de zero para 

algum valor de j , e Ot = wk, entao a probabilidade da seqiiencia associada ao modelo 

com bj(k) — 0 e Pi = 0; assim u m erro de identificagao devera ocorrer. 

O u l t imo problema e contornado assumindo que o valor de u m bj(k) nunca podera 

ser menor que u m dado e. Para tanto, os valores de bj(k) sao reescalonados de forma 

< l u e Z^fcli^'(^) = 1- Dessa forma, todos os bj(k) sao comparados com o l imiar e e 

aquele que fica abaixo de e e substitufdo por e para cada j . Apos essa substituigao, 

cada bj(k) que nao foi modificado pelo valor e e reescalonado pela quantidade 1 - Rbje 

(Rbj e o numero de bj(k) modificados para u m dado j") normalizando, assim, os bj(k)s. 

Valores de e entre 10~ 3 e 10~~7, sao usados para reconhecimento de voz e locutor, 

fornecendo baixas taxas de erro [23, 24, 49]. Neste trabalho foram realizados alguns 

testes, optando-se pelo uso de e = 10~ 6 . 

Para evitar problemas de indeterminagao na resolugao das equagoes do modelo, os 

valores de a»j e 7Tj iguais a zero assumem tambem o valor e. Durante a reestimagao, 

para os a „ e realizado o mesmo procedimento de reescalonamento feito para os bj(k). 
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Escalonamento 

Para entender porque o escalonamento e requerido para a tecnica de reestimagao 

de H M M s , deve-se considerar a definigao de at{i) (Equagao (4.15), Capitulo 4). Pode 

ser visto que at(i) consiste de uma soma de u m grande numero de termos, cada um da 

forma 

(ff«**-iri&f.(o.)) ( 5 9 ) 

*=1 5=1 

com qt — qi- 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 termo 

de at(i) tendera exponencialmente para zero. Para t suficientemente grande (i.e., 100 

ou mais) a taxa de variagao de at(i) ira exceder a precisao da maquina (quando e 

utilizada dupla precisao). Assim, uma forma de solucionar esse problema e incorporar 

a tecnica de escalonamento. O principio no qual esta baseado o escalonamento usado 

neste trabalho, consiste em multipl icar at(i) por algum coeficiente de escalonamento 

independente de % (i.e., que depende somente de t) t a l que este permanega dentro da 

faixa dinamica do computador para 1 < t < T. A proposta consiste em desempenhar 

uma operagao similar em /3t(i) e entao, no final da computagao, remover o efeito total 

do escalonamento. 

O coeficiente de escalonamento, esct, possui a forma 

esct = (J2at(i)y\ (5.10) 

j = i 

Os termos at(i) e (3t(i) escalonados sao, em seguida, utilizados nas formulas de 

reestimagao de a# e bj(k), descritas no Capitulo 4. 

A unica variagao real no procedimento do H M M em virtude do escalonamento, 

reside na computagao de P^O ' /A j ) . Nao e possfvel meramente somar os termos aT(i) 

desde que estes tenham sido escalonados anteriormente. Entretanto, pode-se usar a 

propriedade 

T JV N 

n zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
E S C T YI = C T Y 1 A T ^ ) = L ( 5 - N ) 

t=l i=l i=l 

Assim, tem-se 

T 

I | e S c ^ ( 0 1 / A 1 ) = l (5.12) 

t=i 
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ou 

n t = i e s c t 

ou 

T 

log[Pi(Ol/Xi)] =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -Y,log(esct). (5.14) 

t=i 
O log de Pi{Ol/Xi) pode ser computado, maszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P j ( 0 ! / A i ) nao, visto que o calculo de 

Pi (OVAi) poderia levar a u m resultado fora da faixa dinamica da maquina [23], 

5.6 Padroes de Referenda e de Teste 

Apos o processamento do sinal, extragao dos parametros representatives dos lo-

cutores (coeficientes obtidos a part ir da analise por predicao linear), a quantizagao 

vetorial e construgao do H M M , obtem-se os padroes de referenda, u m dicionario e um 

Xi = (A, B, 7r), para cada I-esimo locutor (1 < I < L ) . 

Durante a etapa de reconhecimento (identificagao), e realizada, inicialmente, a pre-

identificagao dos locutores (pre-classificagao em grupos gerais de acordo com o sexo, 

utilizando a freqiiencia fundamental). E m seguida, e obtido o padrao de teste do 

locutor a ser identificado pelo sistema, que corresponde ao vetor de caracteristicas. 

5.7 Regra de Decisao 

A regra de decisao util izada e dividida em duas, da seguinte forma: 

R e g r a de decisao 1 - ut i l iza o metodo parametrico, sendo feita a comparagao do pa-

drao de teste (vetor de caracteristicas) com todos os padroes de referenda (dicionarios 

do quantizador vetorial) e o padrao de referenda que proporcionar a menor distorgao 

(desde que menor que u m dado l imiar) corresponde ao padrao do locutor identificado. 

0 l imiar e util izando visando evitar a falsa aceitagao de locutores nao cadastrados, 

quando o sistema for implementado para um conjunto aberto. 

Nao e util izado u m unico l imiar para todos os tipos de coeficientes. Foi escolhido um 

l imiar para os coeficientes LPC, outro para os coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais 
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e um terceiro l imiar para os coeficientes Cepestrais Ponderados e Delta Cepestrais 

Ponderados. Essa decisao, bem como a escolha dos limiares, foi tomada a part ir de 

resultados experimentais. 

R e g r a de decisao 2 - ut i l iza o metodo estatistico. O padrao de teste (conjunto de 

simbolos obtido a part i r do vetor de caracteristicas) i ra compor a seqiiencia de obser-

vagoes. E m seguida, sera realizado o calculo da probabilidade desta seqiiencia ter sido 

gerada por cada u m dos Aj = (A,B,TT), 1 < I < L , obtidos durante a fase de treina-

mento. O modelo que proporcionar o maior valor de probabilidade, corresponded ao 

modelo do locutor identificado pelo sistema. Entretanto, essa regra so e realizada se 

a comparagao do padrao de teste com os padroes de referenda, da regra de decisao 

anterior, indicar "similaridade" entre os padroes vocais dos locutores. Ou seja, se a 

diferenga entre os valores de distorgao dos locutores for menor que u m dado l imiar. 

A escolha do l imiar foi determinada de forma empirica. Sendo assim, a modelagem 

utilizando H M M se caracteriza comb uma etapa de "refinamento" do processo de iden-

tificagao da identidade vocal dos locutores. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.8 Discussao 

O sistema de reconhecimento (identificagao) automatico da identidade vocal desen-

volvido neste trabalho e constituido das etapas: processamento do sinal, extragao de 

caracteristicas, quantizagao vetorial, modelagem utilizando H M M e regra de decisao. 

O processamento do sinal inclui a aquisigao, pre-enfase e janelamento (janela de 

Hamming) em blocos de amostras de voz, de forma a garantir a extragao de carac-

teristicas acusticas representativas dos locutores. 

A extragao de caracteristicas corresponde a obtengao de dois tipos de parametros. 

Inicialmente e feita a estimagao da freqiiencia fundamental, que visa separar os locu-

tores em grupos gerais, de acordo com o sexo (pre-identificagao), diminuindo o volume 

de dados a ser avaliado no processo de identificagao e minimizando a taxa de erro do 

sistema, pois impede que locutores masculinos sejam identificados como femininos e 

vice-versa. Apos a estimagao da freqiiencia fundamental, e extraido um conjunto de 

12 coeficientes (LPC, Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Ce-

pestrais Ponderados). E m seguida, e realizada a analise comparativa do desempenho 

desses coeficientes na tarefa de identificagao, de forma a definir qual(is) ira(ao) compor 

o vetor de caracteristicas, para as fases de treinamento e identificagao. 
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O vetor de caracteristicas sera util izado, na fase de treinamento, para obtengao dos 

dicionarios do quantizador vetorial e, conseqiientemente, da seqiiencia de observagoes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O 1 = { O i , 0 T } que ira gerar o H M M , associado a cada locutor ( H M M de referenda) 

e na fase de identificagao para determinagao da distorgao minima, em relagao aos 

dicionarios e da probabilidade maxima associada ao H M M . 

Para o projeto do dicionario, do quantizador vetorial, sao utilizados os algoritmos 

L B G , K M V V T e SSC, sendo realizada uma analise comparativa de forma a determinar 

o mais eficiente para a modelagem das caracteristicas vocais dos locutores. 

Para obtengao do H M M de referenda, um para cada locutor, utiliza-se o processo 

iterativo de Baum- Welch. Sendo importante o uso de multiplas seqiiencias de obser-

vagoes para garantir a obtengao de estimativas confiaveis de todos os parametros do 

modelo. Algumas consideragoes acerca da implementagao dos H M M s devem ser to -

madas afim de se evitar problemas de indeterminagao na resolugao das equagoes do 

modelo. 

Os padroes de referenda obtidos correspondent, portanto, a u m dicionario (obti -

do a part i r da Q V ) e a u m A = ( A , B, n) para cada locutor. Durante a etapa de 

identificagao, e realizada, inicialmente, a pre-identificagao dos locutores (utilizando a 

freqiiencia fundamental). E m seguida, e obtido o padrao de teste do locutor a ser 

identificado pelo sistema, que corresponde ao vetor de caracteristicas. 

A regra de decisao e dividida em duas. Na primeira, e feita a comparagao do padrao 

de teste com todos os padroes de referenda (dicionarios do quantizador vetorial) , o que 

proporcionar a menor distorgao, desde que menor que u m dado l imiar , correponde ao 

padrao do locutor identificado. O l imiar foi utilizando visando evitar a falsa aceitagao 

de locutores nao cadastrados quando o sistema for implementado para u m conjunto 

aberto. Na segunda regra de decisao, o padrao de teste (conjunto de simbolos do vetor 

de caracteristicas) i ra compor a seqiiencia de observagoes. E m seguida, sera realizado o 

calculo da probabilidade desta seqiiencia ter sido gerada por cada u m dos Aj = ( A , B, n) 

obtidos durante a fase de treinamento. 0 modelo que proporcionar o maior valor de 

probabilidade, corresponded ao modelo do locutor identificado pelo sistema. Essa 

regra de decisao so e realizada se a comparagao do padrao de teste com os padroes 

de referenda, da regra anterior, indicar "similaridade" entre os locutores. Assim, a 

modelagem util izando H M M corresponde a uma etapa de "refinamento" do sistema de 

identificagao da identidade vocal de locutores. 
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6.1 Introdugao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O sistema de reconhecimento, desenvolvido neste trabalho, descrito na Figura 5.1 

(Capitulo 5), se caracteriza por ser u m sistema hibrido (uti l iza metodos parametria) 

e estatistico) para o reconhecimento (identificagao) automatico da identidade vocal de 

locutores, composto de duas etapas: pre-identificagao e identificagao. A primeira etapa 

ut i l iza a freqiiencia fundamental como parametro de separagao previa dos locutores em 

grupos gerais, de acordo como sexo. A etapa de identificagao ut i l iza a Analise por 

Predigao Linear, a Quantizagao Vetorial Parametrica e a modelagem por Modelos de 

Markov Escondidos, para a obtengao dos padroes representatives dos locutores, que os 

distinguem entre si. 

6.2 Apresentagao e Analise dos Resultados 

O sistema de identificagao automatica de locutor (implementado em linguagem C), 

consiste de duas fases, descritas a seguir: fase de treinamento e fase de identificagao. 
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• Fase de Treinamento (Figura 6.1): 

S I N A L D E V O Z 

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

E X T R A C A O D E 

C A R A C T E R I S T I C A S 

Q U A N T 1 Z A C A O 

V E T O R I A L 

P A D R O E S D E 

T R B F E R E N C 1 A 1 

M O D E L A G E M 

U T I L I Z A N D O H M M 

P A D R O E S D E zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i R E F E R E N C 1 A 2 

Figura 6.1: Fase de treinamento do Sistema de Identificagao Automatica de locutor. 

1. Elocugao da sentenga de treinamento. 

2. Processamento do Sinal: aquisigao do sinal, pre-enfase e janelamento em T blocos, 

cada bloco contendo NA amostras. 

3. Extragao dos parametros da fala, a part i r da elocugao da sentenga de treinamento, 

de forma a obter o vetor de caracteristicas, utilizando a analise por predigao linear 

(sendo realizada a anaalise comparativa do desempenho dos coeficientes LPC, Ce-

pestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados, 

na representagao das caracteristicas vocais dos locutores), que ira compor o vetor 

de coeficientes, a ser utilizado na Quantizagao Vetorial Parametrica. Para cada 

t ipo de coeficiente e obtido um vetor de caracteristicas. 

4. Quantizagao Vetorial: Quantizagao Vetorial Parametrica que permite a obtengao 

o primeiro padrao de referenda (dicionario) para cada I-esimo locutor. 

5. Modelagem utilizando H M M : estimagao do H M M , obtendo-se o modelo A; = 

(A, B,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7 r ) , que corresponde ao segundo padrao de referenda para cada I-esimo 

locutor. 
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• Fase de Identificagao (Figura 6.2): 

106 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P A D R O E S D E 

R E F E R E N C I A 1 

Locutor 1 

P A D R O E S D E 

R E F E R E N C I A 2 

Locutor 1 

S I N A L D E V O Z 

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

E X T R A C A O D E 

C A R A C T E R I S T I C A S 

D E T E C A O D A 

F R E Q . F U N D A M E N T A L 
P R E - I D E N T I F I C A C A O 

Locutor masculino ou feminirio 

A N A L I S E L P C 

P A D R A O D E T E S T E 1 

P A D R O E S D E 

R E F E R E N C I A I 

Locutor 2 

P A D R O E S D E 

R E F E R E N C I A 1 

Locutor L 

R E G R A D E D E C I S A O 1 

L O C U T O R A C E I T O O U R E J E I T A D O 

M O D E L A G E M 

U T I L I Z A N D O H M M 

P A D R A O D E T E S T E 2 

P A D R O E S D E 

R E F E R E N C I A 2 

Locutor 2 

P A D R O E S D E 

R E F E R E N C I A 2 

Locutor L 

R E G R A D E D E C I S A O 2 

jr L O C U T O R A C E I T O O U R E J E I T A D O 

Figura 6.2: Fase de identificagao do Sistema de Identificagao Automatica de locutor. 

1. Elocugao da sentenga de teste. 

2. Processamento do Sinal: aquisigao do sinal, pre-enfase e janelamento em T blocos, 

cada bloco contendo NA amostras. 

3. Extragao de caracteristicas: extrai parametros da fala, obtendo-se dois tipos de 

caracteristicas, descritas a seguir. 
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3.1. Freqiiencia Fundamental: realiza a pre-identificagao dos locutores, separando-

os em dois grupos de acordo com o sexo (masculino e feminino); 

3.2. Analise por Predicao Linear: permite a obtengao do vetor de caracteristicas 

(analise comparativa do desempenho dos coeficientes L P C , Cepestrais, Ce-

pestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados), que 

ira compor o padrao de teste 1 do locutor. 

4. Regra de decisao 1: compara o padrao de teste com os padroes de referenda 

associados aos L locutores do sistema (dicionarios obtidos durante a fase de t re i -

namento). Essa regra ira determinar se o locutor sera aceito ou rejeitado pelo 

sistema ou se sera necessario prosseguir para a proxima etapa. 

5. Modelagem utilizando H M M : se o valor de distorgao obtido na regra de decisao 1 

indicar similaridade entre as caracteristicas vocais dos locutores (diferenga entre 

as distorgoes menor que u m l imiar ) , calcula-se a probabilidade de ocorrencia de 

uma dada seqiiencia de observagoes OlzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — {OT, 0 2 , O T ) (vetor de teste 2), 

associada a cada u m dos modelos Aj = ( A , B , 7r), 1 < I < L , j a obtidos durante 

a fase de treinamento. 

6. Regra de decisao 2: verifica qual o padrao de referenda que proporciona o maior 

valor de probabilidade, este corresponded ao padrao do locutor identificado pelo 

sistema. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2.1 Parametros para Avaliagao do Desempenho 

Para avaliagao do desempenho, em sistemas de reconhecimento de padroes, quatro 

parametros sao comumente utilizados [112, 113, 114]: reconhecimento, erro, rejeigao 

e confiabilidade. Como o reconhecimento de locutor se constitui em uma tarefa de 

reconhecimento de padroes, esses parametros tambem serao avaliados neste trabalho, 

conforme descrigao a seguir. 

• Reconhecimento (Identificagao): a taxa de reconhecimento ou a taxa de sucesso 

e a porcentagem de locutores classificados (identificados) corretamente. 

• Erro (Falsa aceitagao): porcentagem de locutores classificados (identificados) er-

roneamente pelo sistema. 
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• Rejeigao (Falsa rejeigao): porcentagem de locutores cadastrados que nao sao 

identificados pelo sistema. 

• Confiabilidade: corresponde a razao percentual entre o numero de locutores clas-

sificados corretamente e o to ta l de locutores classificados pelo sistema (seja a 

classifieacao correta ou nao). Essa taxa pode ser obtida da seguinte forma: 

„ Reconhecimento 1 N 

Confiabilidade =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ———:— ; — — (o . l ) 
Reconhecimento + Erro 

E m virtude dos parametros utilizados para analise de desempenho corresponderem a 

taxas medias, foi introduzido u m parametro adicional para essa analise, o coeficiente de 

variagao, C.V. (razao percentual entre o desvio padrao e a media de uma distribuigao), 

visto que o C.V. mede o grau de variabilidade dos dados em torno do valor medio de 

uma distribuigao. Altos valores de C.V. indicam, portanto, que o valor medio obtido 

nao e representative (dispersao acentuada) [110]. Neste trabalho foi calculado o C.V. 

apenas para a taxa media de identificagao, nao sendo necessario calcula-lo para as 

demais taxas (pois essas sao obtidas em relagao a taxa media de identificagao). 

A seguir sao apresentados os resultados, bem como os parametros utilizados para 

avaliagao de desempenho, correspondentes as etapas de pre-identificagao e identificagao, 

respectivamente. 

6.2.2 Pre-identificagao dos locutores 

Para classificagao dos locutores em grupos gerais, de acordo com o sexo (pre-

identificagao), torna-se necessario a utilizagao do detetor surdo-sonoro, seguido da esti-

magao da freqiiencia fundamental. A seguir, sao apresentados os resultados associados 

ao detetor surdo-sonoro. e ao estimador da freqiiencia fundamental, respectivamente. 

6.2.2.1 Detetor Surdo-Sonoro 

Para implementagao do sistema foi util izada uma amostm formada por locutores 

adultos dos sexos masculino e feminino. 

O sistema foi testado, inicialmente, apenas com palavras isoladas, utilizando 5 

locutores femininos e 5 locutores masculinos. Cada locutor pronunciou as palavras 

aplausos e bola, em sessoes diferentes, 5 vezes. 
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A palavra aplausos foi escolhida por apresentar uma combinagao de sons sonoros, 

surdos e explosivos e bola por apresentar a seguinte caracteristica: iniciar com um som 

explosivo, diferentemente de aplausos que se inicia por u m som sonoro. 

Os resultados do detetor surdo-sonoro, para a palavra aplausos, estao na Tabe-

la A . l (Anexo A ) , na qual sao apresentados os parametros temporais utilizados e a 

conseqiiente decisao tomada pelo detetor. 

Verifica-se atraves da Tabela A . l , como era de se esperar, que o sinal apresenta 

valores de energia mais altos nos intervalos sonoros e valores inferiores para os sons 

surdos e silencio. Os valores do coeficiente de correlagao normalizado para os sons 

sonoros, sao proximos da unidade enquanto que, para os sons surdos e silencio assumem 

valores muito pequenos. A taxa de cruzamento por zero assume valores muito elevados 

para os sons surdos e valores menores para os sons sonoros. O numero tota l de picos 

se comporta de forma semelhante ao coeficiente de correlagao, para os diversos sons, 

facilitando assim, uma melhor detegao desses sons. 

Pode-se concluir, portanto, que o detetor surdo-sonoro se mostra eficiente na de-

terminacao dos sons da voz, visto que e capaz de detetar, de forma eficaz, os diversos 

sons que compoem as palavras, bem como as senteneas utilizadas neste trabalho. E 

importante destacar que o bom desempenho do detetor esta diretamente associado ao 

ajuste dos limiares de decisao (energia, numero to ta l de picos, diferenga de picos, taxa 

de cruzamento por zero e o coeficiente de correlagao normalizado), que depende da 

forma de aquisigao do sinal. Portanto, nao existe um valor "otimo" para os limiares 

que possa ser util izado em qualquer ambiente, existem sim, valores indicados de forma 

bastante generica. Torna-se necessario, portanto, quando da elaboragao do sistema, a 

realizagao de testes empiricos (dentro dos valores indicados), que permitam determi-

nar os valores para os limiares que melhor se adaptam a aplicagao. Essa foi a tecnica 

util izada neste trabalho. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2.2.2 E s t i m a g a o d a Freqi iencia F u n d a m e n t a l 

Para analise de desempenho do detetor da freqiiencia fundamental, cada locutor 

pronunciou, inicialmente, as palavras aplausos e bola, 5 vezes cada uma. Dessa forma, 

cada locutor pronunciou u m tota l de 10 elocugoes. 

A Figura 6.3 e a Tabela A.2 (Anexo A) apresentam os valores medios de F 0 dos 

locutores masculinos e femininos, para as cinco elocugoes da palavra aplausos. De uma 
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forma geral, existe pouca variagao da F0 media para cada locutor, com uma taxa de 

erro de 0%, exceto para o locutor LF2 , que e classificado como masculino em uma das 

elocugoes da palavra (erro de 20%). Para todos os locutores os valores do C.V. estao 

abaixo de 15%, indicando portanto, que a freqiiencia fundamental media e representa-

t iva para cada locutor [110]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fo (Hz) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

245,00zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -j - - - - - - - - - - - - - - - - - - - ~ — - - r , 

210,00 

140,00 

105,00 -I . . • . . > > • < 

LF1 LF2 LF3 LF4 LF5 LM1 LM2 LM3 LM4 LM5 

Locutor 

Figura 6.3: Freqiiencia Fundamental dos locutores femininos ( L F 1 a LF5) e masculinos 

( L M 1 a L M 5 ) , para as cinco elocugoes da palavra aplausos ( E l a E5). 

A Figura 6.4 e a Tabela A.3 (Anexo A ) apresentam os valores medios de FQ dos 

locutores masculinos e femininos, para as cinco elocugoes da palavra bola. Existe, de 

uma forma geral, pouca variagao da F0 media para alguns locutores. Entretanto, os 

locutores LF2 e LF5 , L M 2 e L M 4 , sao classificados erroneamente como masculinos e 

femininos, respectivamente, em algumas elocugoes da palavra (erros de 20%, 20%, 40% 

e 20%, respectivamente). Para a maioria dos locutores, os valores do coeficiente de 

variagao estao abaixo de 15% (exceto para os locutores LF5, L M 2 e L M 4 ) , indicando 

portanto, que a freqiiencia fundamental media desses locutores e representativa. 

As taxas de erro obtidas, que variam entre 20% e 40% ocorrem, principalmente, 

devido as variagoes na forma de elocugao dos locutores durante a pronuncia de ca-

da palavra [45], ao tamanho da palavra que pode nao ser suficiente para a completa 
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Fo(Hi) 
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140,00 -

105,00 

LF1 LF2 LF3 L R LF5 LM1 LM2 LM3 LM4 LM5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Locutor 

Figura 6.4: Freqiiencia Fundamental dos locutores femininos ( L F 1 a LF5) e masculinos 

( L M 1 a L M 5 ) , para as cinco elocugoes da palavra bola ( E l a E5). 

identificagao da FQ, ao numero de elocugoes utilizadas, ao ruido no ambiente de gra-

vagao, ao erro associado aos algoritmos de detegao surdo-sonoro e estimagao da F 0 , a 

sensibilidade do algoritmo no ajuste de alguns parametros, etc. 

E m uma segunda etapa, o algoritmo de estimagao da FQ foi analisado utilizando 

palavras conectadas (sentengas). Foram utilizados 4 locutores masculinos e 4 femininos. 

A quantidade de locutores d iminuiu em virtude da disponibilidade dos mesmos para 

as sessoes de gravagao. Para cada locutor foi atribuida uma sentenga, com duragao em 

torno de 2 segundos. As sentengas sao: Quero usar a mdquina (locutor feminino 1 -

LF1) , Vou ganhar o premio (locutor feminino 2 - LF2) , Eu terei a vitoria (locutor 

feminino 3 - LF3) , Minha senha e secreta (locutor feminino 4 - LF4) , O dia sera bonito 

(locutor masculino 1 - L M 1 ) , Farei o mdximo hoje (locutor masculino 2 - L M 2 ) , A luta 

foi rdpida (locutor masculino 3 - LM3) e Men login esta correto (locutor masculino 4 -

L M 4 ) . Foram utilizadas essas sentengas porque apresentam uma combinagao dos sons 

sonoros, surdos, explosivos e silencio. Alem disso, sao faceis de pronunciar, facilitando 

assim as elocugoes. 
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Para verificar as taxas de erro (locutor feminino e considerado masculino ou vice-

versa), cada locutor pronunciou sua sentenga dez vezes e as sentengas dos demais 

locutores cinco vezes. Dessa forma, cada locutor pronunciou u m tota l de quarenta e 

cinco elocugoes. 

As Figuras 6.5 e 6.6 e a Tabela A.4 (Anexo A ) apresentam os valores medios da F0 

dos locutores masculinos e femininos, para as 45 elocugoes de todas as sentengas. 
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Figura 6.5: Freqiiencia Fundamental dos locutores femininos ( L F 1 a LF4) , para as 45 

elocugoes de todas as sentengas ( E l a E45). 

Os resultados mostram que, de uma forma geral, existe pouca variagao da FQ media 

para u m mesmo locutor (exceto para os locutores LF3 e L M 4 ) . A maior parte dos lo-

cutores apresenta valores do C.V. abaixo de 15%, indicando portanto, que a freqiiencia 

fundamental media e representativa para cada locutor, exceto para o locutor L M 4 . 

As variagoes ocorrem com os locutores cujas sentengas apresentam uma quantidade 

consideravel de sons surdos, demonstrando assim uma certa dificuldade do algoritmo, 

de estimagao da F0, na separagao desses sons. Alem disso, esses locutores apresen-

t a m tambem entonagoes diferenciadas na elocugao das varias sentengas, indicando a 

sensibilidade da F0 as variagoes de entonagao, fato j a observado em [2]. E importante 

destacar que essas variagoes nao foram tao elevadas. 

Para a maior parte dos locutores a taxa de erro esta abaixo de 10%, exceto para os 
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Figura 6.6: Freqiiencia Fundamental dos locutores masculinos ( L M 1 a L M 4 ) , para as 

45 elocugoes de todas as sentengas ( E l a E45). 

locutores L M 1 , L M 2 e L M 4 . Para alguns locutores existe variabilidade consideravel en-

tre os valores medios de F0, para cada elocugao (C.V. > 15%). Porem, o resultado final 

mostra que o valor medio da F0 de cada locutor esta dentro dos l imites determinados 

para locutores femininos e masculinos. 

E m algumas elocugoes e solicitado ao locutor que repita a sua sentenga pois o 

C.V. esta acima do l imiar permitido ( > 40%), indicando a existencia de uma grande 

variabilidade dos valores de FQ ao longo dos quadros da sentenga. Esse metodo diminuiu 

a taxa de erro do sistema. 

E m seguida, visando projetar u m sistema mais robusto, de forma a tornar os resul-

tados mais representativos do locutor e nao da sentenga, decidiu-se uti l izar uma unica 

senha falada para todos os locutores. Para tanto, foi escolhida a sentenga Quero usar 

a mdquina, por apresentar uma boa combinagao de sons sonoros, surdos e explosivos. 

Para avaliagao do desempenho do sistema na tarefa de estimagao da freqiiencia fun-

damental, para uma unica sentenga, foram utilizados, inicalmente, 20 locutores (10 do 

sexo feminino e 10 do sexo masculino), com 20 elocugoes da sentenga para cada locutor. 

Com o objetivo de se obter uma base de dados mais representativa, essa foi ampliada, 
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passando a ser composta por 40 locutores (20 do sexo masculino e 20 do sexo feminino). 

Os resultados sao apresentados nas Figuras 6.7 e 6.8 e Tabelas A.5 e A.6 (Anexo A ) . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Figura 6.7: Freqiiencia Fundamental dos locutores femininos ( L F 1 a LF20) , para as 20 

elocugoes da sentenga: Quero mar a Mdquina ( E l a E20). 
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Figura 6.8: Freqiiencia Fundamental dos locutores masculinos ( L M 1 a LM20) , para as 

20 elocugoes da sentenga: Quero usar a Mdquina ( E l a E20). 
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As taxas de erro sao u m pouco elevadas, para alguns locutores, principalmente para 

os locutores femininos. Verifica-se uma viariabilidade acentuada dos valores de FQ ao 

longo dos segmentos. Observa-se tambem, a ineficiencia, para varios locutores, da 

utilizagao de u m unico l imiar de decisao na tarefa de identificagao do sexo do locutor. 

Dessa forma, algumas modificagoes foram introduzidas no algoritmo de estimagao da 

freqiiencia fundamental (metodo A M D F ) , apresentadas a seguir (Figura 6.9). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sinal de V o z 

1 
E S T T M A C A O D A F 

T E R M I N O D A E S T T M A C A O D A F 

F 0 (media) = F 0 M / cont M F Q (media) = F 0 F / cont F 

Figura 6.9: Descrigao da modificagao introduzida no algoritmo de estimagao da 

Freqiiencia Fundamental. 

As modificagoes podem ser descritas da seguinte forma: 

1. Ajuste dos valores do pitch que se encontram fora da faixa de aceitagao (muito 

baixos ou muito elevados, que nao correspondem aos valores possiveis, tanto para 

locutores femininos quanto masculinos). O ajuste corresponde a multiplicagao 
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(on a divisao) dos valores do pitch por u m fator, se estes estiverem abaixo (ou 

acima) do menor (ou maior) valor possivel. 

2. Utilizagao de dois limiares de. decisao para determinacao do sexo do locutor, em 

cada bloco de amostras (apenas os blocos que permitem a estimagao da F 0 ) . 

3. Se F 0 for menor ou igual ao menor l imiar ( L j ) , essa caracteriza u m locutor mas-

culino, adiciona-se F Q a freqiiencia fundamental masculina ( F 0 M ) e incrementa-se 

o contador masculino (contM)-

4. Se a freqiiencia fundamental estimada ( F 0 ) for maior que o maior l imiar ( L S ) , 

essa caracteriza um locutor feminino, adiciona-se F 0 a freqiiencia fundamental 

feminina ( F 0 F ) e incrementa-se o contador feminino (contp)-

5. Se a freqiiencia fundamental esta compreendida entre os dois limiares, observa-se 

o contador. Se contM > contp, adiciona-se F 0 a F Q M e incrementa-se contM-

Caso contrario, adiciona-se F 0 a F Q F e incrementa-se cont p . 

6. Ao termino da analise de todos os blocos de amostras de voz, observa-se, nova-

mente, o contador e determina-se a freqiiencia fundamental media da sentenga 

em analise, da seguinte forma: 

F 0 (media) = ^ 0 M , se contM > contp ou (6.2) 
contM 

Fo(media) = , se contM < contp. (6.3) 
contp 

Os valores dos limiares L j e L S foram determinados de forma empirica, sendo 

L S = 175 Hz e L j = 166 Hz (o que. corresponde a, aproximadamente, 95% de L S ) . 

Com essas modificagoes no processo de estimagao da freqiiencia fundamental tem-

se, portanto, uma escolha mais representativa das FQ(media) do locutor, em virtude 

da utilizagao de dois limiares de decisao, que proporcionam uma decisao mais "suave", 

bem como a selegao de valores de F 0 , para u m dado sexo, como menor variabilidade. 

Os resultados obtidos, com a modificagao introduzida no processo de estimagao da 

F 0 , sao apresentados nas Figuras 6.10 e 6.11 e Tabelas A.7 e A.8 (Anexo A ) . 

A Tabela 6.1 apresenta uma analise comparativa dos dois metodos utilizados para 

a estimagao da freqiiencia fundamental. 
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Figura 6.10: Freqiiencia Fundamental dos locutores femininos ( L F 1 a LF20) , para as 20 

elocugoes da sentenga: Quero usar a Mdquina ( E l a E20), algoritmo A M D F modificado 

( A M D F - 2 ) . 
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Figura 6.11: Freqiiencia Fundamental dos locutores masculinos ( L M 1 a LM20) , para 

as 20 elocugoes da sentenga: Quero usar a Mdquina ( E l a E20), algoritmo A M D F 

modificado ( A M D F - 2 ) . . 
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Tabela 6.1: Analise comparativa do desempenho (taxas medias de classificagao correta) 

dos metodos utilizados para estimagao da freqiiencia fundamental: A M D F ( A M D F - l ) 

e A M D F modificado ( A M D F - 2 ) , para os locutores femininos (LF) e masculinos ( L M ) , 

para a amostra composta de 40 locutores. 

AMDF-1 AMDF-2 

LF L M LF L M 

95,3% 96,0% 98,8% 99,3% 

95,6% 99,0% 

Observa-se, portanto, que a introdugao da modificacao no metodo de estimagao da 

freqiiencia fundamental proporciona u m aumento significativo no desempenho do sis-

tema, tanto para os locutores femininos (95,3% para 98,8%) quanto para os masculinos 

(96,0% para 99,3%). Nos primeiros, o aumento de 3,5% na taxa media de classificagao 

corresponde a redugao de 19 classificagoes incorretas (locutor feminino e classificado 

como masculino) para apenas 5 (Tabelas A.5 e A.7) . E m se tratando dos locutores 

masculinos, o aumento de 3,3% na taxa media de classificagao, equivale a redugao de 

16 para apenas 3 classificagoes incorretas (Tabelas A.6 e A.8) . A taxa media de classifi-

cagao correta para os locutores masculinos e, para os dois metodos, u m pouco superior 

a obtida para os locutores femininos. 

Outra caracteristica relevante obtida com a modificagao, refere-se a obtengao de 

valores de F0 mais representatives. Esse fato pode ser avaliado a part i r das Tabe-

las A.7 e A.8, nas quais nao existe nenhuma solicitagao ao locutor para que repita a 

sentenga, diferentemente das Tabelas A.5 e A.6. 

Visando proporcionar uma avaliagao mais geral dos resultados obtidos, a Figu-

ra 6.12 apresenta os valores da F 0 media de cada locutor. Os valores da F0 media de 

todos os locutores estao' dentro dos limites estabelecidos para os locutores masculinos 

e femininos, como tambem sao representatives dos mesmos, pois a dispersao relativa 

(C.V.) e baixa. 

As taxas de erro sao baixas. Os locutores que possuem taxas de erro mais elevadas 

sao, de uma forma geral, os que apresentam tambem dispersao mais elevada, indicando 

assim que esses locutores apresentam variagSes das suas caracteristicas vocais para as 

diversas elocugoes de uma mesma sentenga (Tabelas A.7 e A.8) . 

Os valores de F 0 , para u m mesmo locutor, nas varias elocugoes das sentengas, podem 
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Figura 6.12: Freqiiencia Fundamental media dos locutores masculinos ( L M 1 a LM20) , 

para as 20 elocugoes da sentenga: Quero usar a Mdquina ( E l a E20), algoritmo A M D F 

modificado ( A M D F - 2 ) . 

sofrer algumas alteragoes em virtude da entonagao, dos tipos de sons que compSem a 

sentenga, dos ruidos presentes no ambiente de gravagao, das dificuldades de escolha 

dos parametros otimos utilizados no metodo de estimagao de Fo, dentre outras. 

Outro aspecto a ser destacado, em relagao a estimagao da F 0 , assim como no detetor 

surdo-sonoro, refere-se a escolha dos limiares utilizados para os parametros temporais 

do sinal de voz. Sendo necessario, portanto, quando da eleboragao do sistema, a 

realizagao de testes empfricos (dentro dos valores indicados), de forma a determinar os 

valores para os limiares que melhor se adaptam a aplicagao. 

Diante dos resultados obtidos, pode-se concluir que a Freqiiencia Fundamental (es-

t imada da forma apresentada) pode ser util izada como u m parametro de classificagao 

de locutores de acordo com o sexo, visto que a taxa de erro e pequena (classificagao 

correta de 99,0%), tanto para os locutores femininos quanto masculinos. Dessa forma, 

a etapa de pre-identificagao proporcionara u m redugao no volume de dados a ser ana-

lisado na etapa posterior (identificacao), visto que os locutores so serao avaliados, com 

confiabilidade elevada, em seu subgrupo (locutores masculinos ou femininos). 



Apresentagao e Analise dos Resultados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA120 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2.3 Identificagao dos locutores 

A taxefa de identificagao dos locutores, como descrita anteriormente, e dividida em 

duas etapas. A primeira uti l iza a medida de distorgao, obtida a part ir de dicionarios 

projetados com a Q V Parametrica, como parametro de decisao para identificagao do lo-

cutor. Na segunda etapa o parametro de decisao utilizado para identificagao do locutor 

corresponde a medida de probabilidade obtida atraves da modelagem por H M M . Essa 

u l t ima etapa corresponde a etapa de "refinamento", sendo usada quando as medidas 

de distorgao indicarem similaridade entre as caracteristicas vocais dos locutores. 

6.2.3.1 Identificagao: p r i m e i r a etapa 

Para a primeira etapa de identificagao dos locutores foram analisados tres metodos. 

O primeiro util izando quantizagao vetorial com dicionarios de padroes acusticos pro-

jetados a part i r do algoritmo L B G ( Q V - L B G ) , o segundo e o terceiro a quantizagao 

vetorial com dicionarios de padroes acusticos projetados a part ir de Redes Neurais 

(QV-RN) , util izando os algoritmos K M V V T [41, 42] e SSC [43], respectivamente. Nes-

sa etapa, o sistema foi avaliado, inicialmente, para a base de dados composta de 20 

locutores (10 do sexo feminino e 10 do sexo masculino). 

E importante ressaltar que os resultados referentes a essa etapa, nao levam a efeito 

a pre-identificagao, pois o objetivo e determinar a eficiencia dos parametros, de uma 

forma ampla, sem a redugao do grupo de locutores. 

Metodo Q V - L B G 

Os resultados obtidos para o SRAL, para cada um dos cinco parametros acusticos 

utilizados: L P C , Cepestrais (CEP), Cepestrais Ponderados (CEP-P) , Delta Cepestrais 

(DCEP) e Delta Cepestrais Ponderados (DCEP-P) , util izando o metodo Q V - L B G , sao 

apresentados na Tabela 6.2. 

Pode-se, a part i r da Tabela 6.2, realizar as seguintes analises acerca do desempenho 

do sistema: 

• Identificagao - os coeficientes Cepestrais proporcionam o melhor desempenho, se-

guido dos Delta Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais Ponderados 

e LPC, respectivamente. A taxa media de identificagao do primeiro e bastante 

superior aos tres ultimos. Os locutores femininos (LF) apresentam taxas medias 

de identificagao mais elevadas que os locutores masculinos ( L M ) . 
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Tabela 6.2: Parametros para avaliacao de desempenho do SRAL, metodo Q V - L B G 

(parametros aciisticos: L P C , CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P) , para a amostra com-

posta de 20 locutores. 

Taxas Medias 
LPC CEP CEP-P DCEP DCEP-P 

Taxas Medias 
L F L M LF L M LF L M LF L M LF L M 

identificaclo (%) 
82,0 78,5 93,0 91,0 91,5 78,0 90,5 85,0 84,5 83,0 

identificaclo (%) 
80,3 92,0 84,8 87,8 83,8 

falsa aceltaeao (%) 
10,0 7,0 3,0 0,0 0,5 6,5 5,5 6,5 4,0 2,0 

falsa aceltaeao (%) 
8,5 1,5 3,5 6,0 3,0 

falsa rejeigao (%) 
8,0 14,5 4,0 9,0 8,0 15,5 4,0 8,5 11,5 15,0 

falsa rejeigao (%) 
11,3 6,5 11,8 6,3 13,3 

confiabilidade (%) 
89,1 91,8 96,9 100,0 99,5 92 j3 94,3 92,9 95,5 97,6 

confiabilidade (%) 
90,5 98,4 95,9 93,6 96,6 

C.V. (%) 
21,2 34,6 11,9 17,1 13,6 37,2 8,0 27,9 24,1 35,7 

C.V. (%) 
27,8 14,4 26,9 19,7 29,6 

• Falsa aceitacao - os coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados geram 

as menores taxas medias de falsa aceitacao, sendo bastante inferiores as obtidas 

com os coeficientes LPC (essa e a mais elevada). Os locutores femininos #apre-

sentam, para a maior parte dos coeficientes, taxas de erro mais elevadas que os 

locutores masculinos (ou menores, porem proximas), exceto para os coeficientes 

Cepestrais Ponderados. 

• Falsa rejeicao - as menores taxas sao obtidas para os coeficientes Cepestrais e 

Delta Cepestrais, sendo bastante inferiores as obtidas para os demais coeficientes 

(sendo bastante similares para os demais). As taxas medias de falsa rejeigao para 

os locutores femininos sao inferiores as obtidas para os locutores masculinos, 

sendo essa diferenca mais acentuada do que a verificada para as taxas medias de 

falsa aceitagao. 

• Confiabilidade - esse parametro e bastante elevado, para a maior parte dos 

coeficientes (superior a 90%), principalmente para os coeficientes Cepestrais. 

Apesar das taxas de identificagao serem mais elevadas para os locutores 

femininos, observa-se que a confiabilidade e maior para os locutores mas-

culinos (para a maioria dos coeficientes). Esse fato so nao e verificado para 
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os coeficientes Cepestrais Ponderados e Delta Cepestrais. Entretanto, no u l t imo 

a diferenca e pequena. 

• Coeficiente de Variagao (C.V.) - os valores do C.V. para os coeficientes Cepestrais 

e Delta Cepestrais sao os menores (e inferiores a 20%), o que indica que esses 

coeficientes apresentam as taxas medias de identificagao, assim como a confiabi-

lidade, mais representativas, indicando uma menor variabilidade dos dados em 

torno desses valores medios. O C.V. dos locutores masculinos e bastante supe-

rior ao obtido para os locutores femininos, principalmente para os coeficientes 

Cepestrais Ponderados. Portanto, as taxas medias de identificagao, bem como a 

confiabilidade dos resultados obtidos para os locutores femininos sao mais repre-

sentativas que as dos locutores masculinos, principalmente para os coeficientes 

Cepestrais e Delta Cepestrais. 

As taxas medias de falsa aceitagao sao, de uma forma geral, menores que as taxas 

medias de falsa rejeigao. Esse fato mostra que o sistema e robusto no que se refere a 

identificagao incorreta, o que o torna menos susceptivel a impostores. Alem disso, uma 

identificagao incorreta e mais grave do que uma rejeigao incorreta. 

Com o objetivo de proporcionar uma melhor visualizagao dos resultados para cada 

um dos locutores, sao apresentadas as Tabelas A.9 , A.10 e A . l l (Anexo A ) . Alguns 

locutores apresentam taxas de identificagao de 100%, para todos os coeficientes (p.ex.: 

o L M 2 ) . O locutor L M 5 , apresenta, para a maioria dos coeficientes, baixas taxas de 

identificagao e elevadas taxas de falsa rejeigao, porem baixas taxas de falsa aceitagao, 

principalmente para os coeficientes Delta Cepestrais Ponderados. 

Outra forma de avaliagao das taxas de identificagao, falsa aceitagao e falsa rejeigao 

pode ser obtida utilizando-se matrizes de confusao (apresenta a quantidade de identi-

ficagoes corretas e incorretas). A matriz de confusao e uma matriz quadrada L x L 

( L - numero de locutores). Cada l inha e coluna da matriz representam um locutor. O 

objetivo dessa matriz e permit i r uma rapida visualizagao das taxas de identificagao e 

falsa aceitagao. 

A diagonal principal da matriz de confusao representa as taxas de identificagao, ou 

seja, a quantidade de elocugoes, para as quais o locutor e identificado corretamente. 

As demais linhas e colunas da matriz indicam as taxas medias de falsa aceitagao. O 

valor referente a l inha i e coluna j , corresponde ao numero de elocugbes para as quais 

o locutor i e identificado de forma incorreta, como o locutor j . 
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Para a visualizagao das taxas medias de falsa rejeigao, foi introduzida, ao lado da 

matriz de confusao, uma coluna adicional, denominada frej. Para cada locutor da l inha 

i da matriz , o valor indicado pela l inha i da coluna adicional, representa o numero de 

vezes que esse locutor e rejeitado pelo sistema (considerado locutor nao cadastrado). 

Neste trabalho foi obtida uma matriz de confusao (Anexo A ) para cada u m dos cinco 

tipos de parametros acusticos: LPC, CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P, apresentadas nas 

Tabelas A , 19, A.20, A . 2 1 , A.22 e A.23, respectivamente. 

Para os coeficientes LPC (Tabela A.19), por exemplo, observando-se o locutor LF9, 

verifica-se que dentre as 20 elocugoes da sentenga, para 17 elocugoes o locutor e iden-

tificado de forma correta, para 2 elocugoes e identificado de forma incorreta (para 1 

elocugao e identificado como LP4 e para outra e identificado como LF10) . E m apenas 

1 elocugao LF9 e considerado locutor nao cadastrado. A maior confusao ocorre do 

locutor L M 4 com L M 8 (ou seja, L M 4 e aceito como L M 8 ) , seguido de LF8 com LF10 

e por fim, LF2 com LF9. 

E m se tratando de Coeficientes Cepestrais (Tabela A.20), existe confusao do locutor 

LF8 com LF3 e LF10 (LF8 e aceito como LF3 e LF10) , sendo a u l t i m a mais elevada. 

A matriz de confusao obtida para os coeficientes Cepestrais Ponderados (Tabe-

la A.21) mostra que existe uma "maior confusao" do locutor L M 1 com L M 8 . 

A part i r da Tabela A.22 observa-se que, para os coeficientes Delta Cepestrais, a 

confusao mais elevada ocorre do locutor L M 8 com LM10 e LF2 com LF9, respectiva-

mente. 

A matriz de confusao obtida para os coeficientes Delta Cepestrais Ponderados (Ta-

bela A.23) mostra que a maior confusao ocorre do locutor LF3 com LF6. 

Pode-se concluir portanto, observando-se as matrizes de confusao, que os coeficien-

tes Cepestrais e LPC, geram as menores e maiores taxas de identificagao incorreta 

(falsa aceitagao), respectivamente. 

No que se refere as taxas de falsa rejeigao, os coeficientes Cepestrais proporcionam, 

de uma forma geral, as menores taxas. Uma redugao bastante significativa, em relagao 

aos demais coeficientes, ocorre, principalmente, com o locutor L M 5 . 

Outra caracteristica observada atraves das matrizes de confusao, mostra que os 

coeficientes utilizados sao, em sua maioria, robustos no que se refere a identificagao de 

locutores de acordo com o sexo (ou seja, nao identificar u m locutor masculino como 
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locutor feminino, ou vice-versa). Este fato ocorreu apenas tres vezes com os coeficientes 

Delta Cepestrais (Tabela A.22). Por exemplo, em uma elocugao LF3 foi identificado 

como L M 9 . Esse problema podera ser solucionado com a utilizagao da freqiiencia 

fundamental. 

Os resultados obtidos para o metodo Q V - L B G mostram que os coeficientes Cepes-

trais e Delta Cepestrais apresentam, de uma forma geral, desempenho superior aos 

demais coeficientes. Pode-se observar tambem, que o desempenho do sistema e, de 

uma forma geral, u m pouco superior para os locutores femininos em detrimento aos 

locutores masculinos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Metodo Q V - K M V V T 

Para a implementagao do sistema, utilizando o algoritmo K M V V T no projeto dos 

dicionarios de padroes acusticos dos locutores, foram avaliados quatro parametros 

acusticos (LPC, Cepestrais, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados). Os coe-

ficientes Cepestrais Ponderados nao foram utilizados nesse algoritmo, por apresentar 

desempenho proximo ao dos coeficientes Delta Cepestrais Ponderados, variabilidade 

elevada para as taxas medias de identificagao (tanto para locutores masculinos quan-

to femininos) bem como, diferenga acentuada de desempenho em relagao ao sexo do 

locutor, conforme mostrado anteriormente (Tabela 6.2). 

A Tabela 6.3 apresenta os parametros para avaliagao do desempenho do SRAL, 

utilizando o metodo Q V - K M V V T . 

Pode-se, a part i r da Tabela 6.3, realizar as seguintes analises acerca do desempenho 

do sistema: 

• Identificagao - as taxas medias de identificagao mais elevadas sao obtidas pa-

ra os coeficientes Cepestrais, LPC, Delta Cepestrais (as duas ultimas bastante 

proximas) e Delta Cepestrais Ponderados, respectivamente, sendo a primeira m u i -

to superior as demais. A diferenga entre as taxas de identificagao dos locutores 

femininos e masculinos nao e elevada (exceto para os coeficientes LPC) . 

• Falsa aceitagao - as menores taxas midias de falsa aceitagao sao obtidas para 

os coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados. Sendo a primeira bem 

inferior as demais. Os locutores femininos apresentam, para a maior parte dos 

coeficientes, taxas de erro u m pouco superiores as obtidas para os locutores mas-

culinos (ou menores, porem proximas, exceto para os coeficientes LPC, nos quais 
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Tabela 6.3: Parametros para avaliagao de desempenho do SRAL, metodo Q V - K M V V T 

(parametros acusticos: LPC, CEP, DCEP e DCEP-P) , para a amostra composta de 

20 locutores. 

Taxas Medias 
LPC CEP DCEP DCEP-P 

Taxas Medias 
LF L M LF L M LF L M L F L M 

identificagao (%) 
85,0 92,0 94,0 99,0 90,0 86,0 88,0 85,0 

identificagao (%) 
88,5 96,5 88,0 86,5 

falsa aceitagao (%) 
12,5 3,0 2,5 0,0 6,0 8,5 6,5 2,5 

falsa aceitagao (%) 
7,8 1,3 7,3 4,5 

falsa rejeigao (%) 
2,5 5,0 3,5 1,0 4,0 5,5 5,5 12,5 

falsa rejeigao (%) 
3,8 2,3 4,8 9,0 

confiabilidade (%) 
87,2 96,8 97,4 | 100,0 93,8 91,0 93,1 97,1 

confiabilidade (%) 
92,0 98,7 92,4 95,1 

C.V. (%) 
23,4 8,9 9,3 2,1 12,3 27,9 19,4 19,8 

C.V. (%) 
17,2 7,0 20,8 19,1 

a diferenga e elevada). 

• Falsa rejeigao - os coeficientes Cepestrais fornecem a menor taxa media de falsa 

rejeigao (superior a taxa media de falsa aceitagao), seguido dos coeficientes LPC 

e Delta Cepestrais, sendo as duas ultimas bastante proximas. Os coeficientes 

Delta Cepestrais Ponderados geram a maior taxa media de falsa rejeigao. As t a -

xas medias de falsa rejeigao para os locutores femininos sao u m pouco inferiores 

as obtidas para os locutores masculinos, exceto para os coeficientes Cepestrais. 

A diferenga mais acentuada entre as taxas medias de falsa rejeigao, para locu-

tores masculinos e femininos, e observada com os coeficientes Delta Cepestrais 

Ponderados. 

• Confiabilidade - para todos os coeficientes a confiabilidade e elevada e com resul-

tados bastante proximos. O maior valor e obtido para os coeficientes Cepestrais. 

A diferenga entre a confiabilidade dos locutores femininos e masculinos nao e 

acentuada (exceto para os coeficientes LPC) , sendo, em sua maioria, mais eleva-

da para os locutores masculinos. Para os coeficientes Cepestrais, a confiabilidade 

dos locutores masculinos foi 100%, devido a nao ocorrencia de falsa aceitagao. 
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• Coeficiente de Variagao (C.V.) - as taxas medias de identificagao e, conseqiien-

temente, confiabilidade sao mais representativas para os coeficientes Cepestrais. 

Os demais coeficientes apresentam variabilidade mais acentuada, com valores 

proximos entre si. Para os coeficientes Delta Cepestrais, o C.V. dos locutores 

masculinos e bem superior ao dos locutores femininos, com L P C ocorre o inverso. 

A part i r do exposto, pode-se observar que a substituigao do algoritmo L B G pelo 

K M V V T , para os coeficientes LPC, fez com que a taxa media de identificagao aumen-

tasse de 80,3% para 88,5%. E m se tratando de coeficientes Cepestrais, o algoritmo 

K M V V T resultou em taxa media de identificagao de 96,5%. E m relagao aos coeficien-

tes Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados, verifica-se tambem u m melhor 

desempenho do algoritmo K M V V T , em relagao ao algoritmo L B G . O metodo Q V -

K M V V T proporciona, de uma forma geral, uma diminuigao das taxas medias de falsa 

rejeigao e falsa aceitagao, quando comparado ao Q V - L B G . As taxas medias de identi -

ficagao obtidas para o Q V - K M V V T sao mais representativas do que as obtidas para o 

Q V - L B G . 

Os resultados obtidos, para cada um dos locutores, sao apresentados nas Tabe-

las A . 12, A . 13 e A . 14 (Anexo A ) . Alguns locutores apresentam taxas de identificagao 

de 100% (principalmente para os coeficientes Cepestrais). O locutor L M 5 , apresenta, 

para a maioria dos coeficientes, baixas taxas de identificagao (exceto para os coefi-

cientes Cepestrais, que proporcionam uma taxa de identificagao de 100%) e elevadas 

taxas de falsa rejeigao, porem menores do que as obtidas com o metodo Q V - L B G . 

Essas caracteristicas tambem podem ser observadas atraves das matrizes de confusao 

(Tabelas A.24, A.25, A.26 e A.27 - Anexo A ) . 

Verifica-se, portanto, que o metodo Q V - K M V V T apresenta desempenho superior 

ao apresentado pelo tradicional algoritmo L B G , uma vez que os dicionarios de padroes 

acusticos produzidos pelo algoritmo K M V V T represent am de forma mais eficiente os 

locutores cadastrados no sistema, quando comparados aos correspondentes dicionarios 

projetados com o algoritmo L B G . 

Dentre os tipos de coeficientes utilizados, os coeficientes Cepestrais e Delta Cepes-

trais apresentam maior eficiencia no que se refere a identificagao de pessoas a part ir de 

suas vozes, pois proporcionam, de uma forma geral, as maiores taxas de identificagao, 

bem como as menores taxas medias de falsa rejeigao e de falsa aceitagao. Os coeficien-

tes Cepestrais e Delta Cepestrais estabelecem, portanto, um bom compromisso entre 

as taxas medias de falsa rejeigao e de falsa aceitagao. 
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Outra caracteristica importante observada com a substituigao do metodo Q V - L B G 

pelo Q V - K M V V T , refere-se a diminuigao da diferenga entre os valores das medidas de 

desempenho dos locutores masculinos e femininos (principalmente para CEP e DCEP) . 

O que caracteriza u m fato relevante, visto que o sistema deve ser robusto, sendo capaz 

de identificar de forma correta os locutores, independente do sexo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Metodo Q V - S S C 

No ul t imo metodo, QV-SSC, sao analisados apenas os coeficientes Cepestrais e 

Delta Cepestrais, visto que j a t inho sido observado, para os demais metodos ( Q V - L B G 

e Q V - K M V V T ) , que esses apresentam desempenho superior aos demais coeficientes 

avaliados (Tabelas 6.2 e 6.3). Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 6.4. 

Tabela 6.4: Parametros para avaliagao do desempenho do SRAL, metodo QV-SSC 

(parametros acusticos: CEP e DCEP) , para a amostra composta de 20 locutores. 

Taxas Medias 
CEP DCEP 

Taxas Medias 
LF L M LF L M 

identificagao (%) 
97,0 98,0 90,5 86,5 

identificagao (%) 
97,5 88,5 

falsa aceitagao (%) 
1,5 0,0 2,5 3,5 

falsa aceitagao (%) 
0,8 3,0 

falsa rejeigao (%) 
1,5 2,0 7,0 10,0 

falsa rejeigao (%) 
1,8 8,5 

confiabilidade (%) 
98,5 100,0 97,3 96,1 

confiabilidade (%) 
99,2 96,7 

C.V.(%) 
5,5 3,6 14,1 27,7 

C.V.(%) 
4,6 21,2 

Tem-se, a part i r da Tabela 6.4, as seguintes analises acerca do desempenho do 

sistema: 

• Identificagao - os coeficientes Cepestrais proporcionam a taxa media de identif i -

cagao mais elevada (bem superior a obtida com os coeficientes Delta Cepestrais). 

A diferenga entre as taxas medias de identificagao dos locutores femininos e mas-

culinos e pequena, principalmente para os coeficientes Cepestrais. 

• Falsa aceitagao - a menor taxa media de falsa aceitagao e obtida para os 
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coeficientes Cepestrais (menor que 1%). A diferenga entre as taxas medias de 

falsa aceitagao para os locutores femininos e masculinos e pequena, sendo para 

os viltimos 0%, quando da utilizagao dos coeficientes Cepestrais. 

• Falsa rejeigao - os coeficientes Cepestrais proporcionam a menor taxa media de 

falsa rejeigao (superior a taxa media de falsa aceitagao), sendo bastante inferior 

a obtida para os coeficientes Delta Cepestrais. As taxas medias de falsa rejeigao 

para os locutores femininos sao inferiores as obtidas para os locutores masculinos 

(porem a diferenga nao e elevada). 

• Confiabilidade - para os dois coeficientes a confiabilidade e bastante elevada e 

com resultados bastante proximos, sendo u m pouco superior para os coeficientes 

Cepestrais. A diferenga obtida entre a confiabilidade dos locutores femininos e 

masculinos e bastante pequena. Para os coeficientes Cepestrais, a confiabilidade 

dos locutores masculinos foi de 100%, devido a nao ocorrencia de falsa aceitagao. 

• Coeficiente de variagao (C.V.) - as taxas medias de identificagao e, conseqiiente-

mente, confiabilidade sao mais representativas para os coeficientes Cepestrais. O 

C.V. para os coeficientes Delta Cepestrais, dos locutores masculinos e bastante 

superior ao obtido com os locutores femininos, para os coeficientes Cepestrais 

ocorre o inverso (com pequenos valores de C.V.). 

Os resultados obtidos, para cada u m dos locutores, sao apresentados na Tabela A . 15 

(Anexo A ) . A maioria dos locutores apresenta taxas de identificagao de 100% e baixas 

taxas de falsa rejeigao e falsa aceitagao (principalmente para os coeficientes Cepestrais). 

Excegao e feita ao L M 5 que apresenta, para os coeficientes Delta Cepestrais, baixa taxa 

de identificagao. Verifica-se, portanto, que o desempenho, para cada locutor, como uso 

do metodo QV-SSC e na maioria, superior ao obtido com os metodos Q V - L B G e Q V -

K M V V T . Essas caracteristicas tambem podem ser observadas a par t i r das matrizes de 

confusao (Tabela A.28 e A.29 - Anexo A ) . 

Avaliando os resultados referentes aos metodos Q V - L B G , Q V - K M V V T e QV-SSC, 

observa-se que o sistema apresenta u m melhor desempenho com o metodo QV-SSC 

(utilizando-se os coeficientes Cepestrais), visto que este proporciona a maior taxa media 

de identificagao (97,5%) e as menores taxas medias de falsa aceitagao (0,8%) e falsa 

rejeigao (1,8%), bem como a maior confiabilidade (99,2%). E importante destacar que 

o metodo Q V - K M V V T , mesmo com medidas de desempenho menores que o QV-SSC, 

apresenta desempenho superior ao metodo Q V - L B G . 



Apresentagao e Analise dos Resultados zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA129 

Para os tres metodos avaliados, os coeficientes Cepestrais proporcionam o melhor 

desempenho, sendo mais elevado para o metodo QV-SSC. No que se refere aos coe-

ficientes Delta Cepestrais, os tres metodos apresentam desempenho bastante similar, 

sendo u m pouco mais elevado para o QV-SSC. 

Pode-se verificar tambem, a part ir das Tabelas 6.2, 6.3 e 6.4, que para quaisquer dos 

metodos e coeficientes, as taxas de falsa rejeigao sao, de uma forma geral, maiores que 

as de falsa aceitagao. Este fato representa uma caracteristica importante do sistema, 

pois e melhor rejeitar u m locutor erroneamente do que identifica-lo de forma incorreta. 

Para os coeficientes Cepestrais, as taxas medias de identificagao obtidas para o 

metodo QV-SSC sao as mais representativas, seguidas das obtidas pelo Q V - K M V V T 

e por fim pelo Q V - L B G . Para coeficientes Delta Cepestrais, observa-se que a represen-

tatividade dos valores medios obtidos e bem menor quando comparada as obtidas com 

os coeficientes Cepestrais, existindo pouca diferenga em relagao aos tres metodos. 

No metodo QV-SSC, assim como no Q V - K M V V T , verifica-se uma pequena dife-

renga entre os valores das medidas de desempenho obtidas para os locutores masculinos 

e femininos, indicando a robustez do sistema no que se refere ao sexo do locutor. 

Apos a analise comparativa de desempenho do sistema, para os tres metodos, e a 

verificagao da superioridade do metodo QV-SSC sobre os demais, ampliou-se a base de 

dados, passando a ser composta por quarenta locutores (20 do sexo feminino e 20 do 

sexo masculino). Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 6.5. 

As medidas de desempenho, apresentadas na Tabela 6.5, mostram que, de forma 

similiar aos resultados obtidos para os 20 locutores, os coeficientes Cepestrais apresen-

tam desempenho superior ao obtido com os coeficientes Delta Cepestrais mantendo-se, 

de uma forma geral, as mesmas caracteristicas descritas anteriormente (apresentadas 

na Tabela 6.4). Ha u m aumento das taxas medias de identificagao (principalmente para 

os coeficientes Delta Cepestrais), bem como uma diminuigao da taxa media de falsa 

rejeigao, porem u m pequeno aumento da taxa media de falsa aceitagao, para os coefi-

cientes Delta Cepestrais. Esses resultados sao relevantes pois mostram que o sistema 

mantem suas caracteristicas mesmo com a ampliagao da base de dados. 

A Tabela A . 16 (Anexo A ) apresenta os resultados, para cada u m dos locutores. 

A maioria apresenta taxas de identificagao de 100% e baixas taxas medias de falsa 

rejeigao e falsa aceitagao. Essas caracteristicas tambem podem ser observadas a part ir 

das matrizes de confusao (Tabelas A.30 e A.31 - Anexo A ) . 
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Tabela 6.5: Parametros para avaliagao de desempenho do SRAL, metodo QV-SSC 

(parametros acusticos: CEP e DCEP) , para a amostra composta de 40 locutores. 

Taxas Medias 
CEP DCEP 

Taxas Medias 
L F L M LF L M 

identificagao (%) 
98,3 98,3 02j3 89,5 

identificagao (%) 
98,3 90,9 

falsa aceitagao (%) 
1,0 0,8 4,5 5,5 

falsa aceitagao (%) 
0,9 5,0 

falsa rejeigao (%) 
0,8 1,0 3,3 5,0 

falsa rejeigao (%) 
0,9 4,1 

confiabilidade (%) 
99,0 99,2 95,3 94,2 

confiabilidade (%) 
99,1 94,8 

C.V. (%) 
4,1 3,4 12,9 20,7 

C.V. (%) 
3,7 16,9 

Diante do exposto, pode-se verifiear que o desempenho superior dos coeficientes 

Cepestrais (no que se refere a modelagem das caracteristicas vocais dos locutores) 

era esperado, visto que o metodo utilizado para o calculo destes coeficientes separa, 

atraves da operacao logaritmo, a fungao de transferencia do t ra to vocal e a fonte de 

voz, modelando o trato vocal, o qual e pega chave para distinguir locutores entre si 

[55], representando com mais eficiencia as caracteristicas vocais dos locutores. 

Os coeficientes Delta Cepestrais, Cepestrais Ponderados e Delta Cepestrais Pon-

derados, apresentam desempenho inferior ao obtido com os Cepestrais. Esse fato e 

observado, visto que a operagao de derivagao e l i t i l na captura das informagoes de 

transigao da voz [19], o que nao e u m fator de interesse nesse sistema pois os locutores 

pronunciam a mesma sentenga. A operagao de ponderagao nao proporcionou tambem 

melhoria no desempenho, visto que e u t i l na minimizagao da sensibilidade dos coeficien-

tes de baixa ordem em relagao a envoltoria espectral e a sensibilidade dos coeficientes 

Cepestrais de alta ordem em relagao ao ruido [19], o que nao se caracteriza em u m 

problema a ser minimizado nesse sistema pois a influencia da envolt6ria espectral, bem 

como do ruido, nao e critica. 
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6.2.3.2 Identificagao dos locutores: segunda e t a p a 

Tomando-se como base os resultados obtidos na etapa anterior,utilizou-se, inic ial -

mente, para implementagao da u l t i m a etapa do metodo, apenas os coeficientes Cepes-

trais para obtengao do vetor de observagoes (conjunto de simbolos, utilizando o metodo 

QV-SSC) a ser util izado na construgao do H M M de referenda (treinamento) e para o 

calculo da medida de probabilidade (identificagao), para cada locutor do sistema. 

A modelagem por H M M se constitui em uma etapa de "refinamento" do processo 

de identificagao, util izada quando as medidas de distorgao indicam similaridade entre 

os padroes vocais dos locutores (Tabela A.32). Entretanto, observou-se que o uso 

dos coeficientes Cepestrais, unicamente, na construgao do H M M de referenda nao foi 

suficiente para aumentar a eficiencia do sistema. Assim sendo, adotou-se a seguinte 

metodologia: 

• Fase de treinamento: construgao de dois H M M s de referenda para cada locutor, 

o primeiro util izando os coeficientes Cepestrais e o segundo os coeficientes Delta 

Cepestrais, na obtengao dos simbolos do quantizador vetorial. 

• Fase de teste (identificagao): uso de uma medida de probabilidade, que correspon-

de a media aritmetica ponderada das probabilidades obtidas a part i r dos H M M s 

de referenda que ut i l i zam coeficientes Cepestrais (peso - 70%) e dos HMMs que 

ut i l i zam coeficientes Delta Cepestrais (peso - 30%), respectivamente. A ponde-

ragao foi determinada de forma empfrica, tomando-se como base os resultados 

obtidos na primeira etapa do processo de identificagao. 

Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 6.6. Tem-se, a part i r da Tabe-

la 6.6, as seguintes analises acerca do desempenho do sistema: 

• Identificagao - a introdugao da segunda etapa de identificagao proporciona um 

aumento da taxa de identificagao (98,3% para 98,8%). Esse aumento pode pa-

recer, inicialmente, pequeno mas e bastante significativo, visto que a taxa media 

de identificagao j a era bastante elevada. Os locutores masculinos e femininos 

mantem a caracteristica do metodo QV-SSC, ou seja, apresentam taxas medias 

de identificagao bastante similares. 

• Falsa aceitagao - ocorre u m decrescimo da taxa media de falsa aceitagao, tanto 

para os locutores femininos quanto masculinos. Para os ultimos a taxa media 
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Tabela 6.6: Parametros para avaliagao de desempenho do SRAL, metodo QV-SSC-

H M M , para a amostra composta de 40 locutores. 

Taxas Medias LF L M 

identificagao (%) 
98,5 99,0 

identificagao (%) 
98,8 

falsa aceitagao (%) 
0,8 0,0 

falsa aceitagao (%) 
0,4 

falsa rejeigao (%) 
0,8 1,0 

falsa rejeigao (%) 
0,9 

confiabilidade (%) 
99,2 100,0 

confiabilidade (%) 
99,6 

C.V. (%) 
3,3 2,6 

C.V. (%) 
3,0 

de falsa aceitagao foi de 0%. Esse resultado comprova a eficiencia do algoritmo, 

visto que o objetivo e diminuir o erro quando da ocorrencia de similaridade entre 

as caracteristicas vocais dos locutores. 

• Falsa rejeigao - nao ha alteragao da taxa media de falsa rejeigao em relagao 

ao metodo QV-SSC, o que era esperado, pois a segunda etapa do processo de 

identificagao nao tern influencia sobre essa taxa. 

• Confiabilidade - em decorrencia do aumento da taxa media de identificagao e d i -

minuigao da taxa media de falsa aceitagao, ocorre o aumento da confiabilidade do 

sistema. E importante destacar que a confiabilidade e de 100% para os locutores 

masculinos. 

• Coeficiente de Variagao (C.V.) - a taxa media de identificagao, bem como a 

confiabilidade, alem de elevadas sao bastante representativas (C.V.=3,0%) . Esse 

fato e observado tanto para os locutores femininos (C.V.=3,3%) quanto para os 

locutores masculinos (C.V.=2,6%). 

Os resultados obtidos, para cada locutor, podem ser observados a part i r da Tabe-

la A . 17 (ou da matriz de confusao apresentada na Tabela A.34 - Anexo A ) . A maior 

parte dos locutores apresenta taxas de identificagao de 100% e baixas taxas de falsa 

rejeigao e falsa aceitagao. 
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Os resultados mostram, portanto, a eficiencia do metodo apresentado, ou seja, que a 

modelagem estatistica se mostra efieiente na discriminacao de locutores que apresentam 

caracteristicas vocais similares. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2.3.3 Pre-identificagao + identificagao 

Apos a avaliagao, em separado, das etapas de pre-identificagao e identificagao do 

sistema, realizou-se a implernentagao do sistema complete, ou seja, implernentagao 

conjunta das duas etapas. Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 6.7. 

Tabela 6.7: Parametros para avaliagao de desempenho do SRAL, metodo QV-SSC-

HMM, adicionada a etapa de pre-identificagao, para a amostra composta de 40 locu-

tores. 

Taxas Medias LF LM 

identificagao (%) 
97,3 98,3 

identificagao (%) 
97,8 

falsa aceitagao (%) 
1,3 0,3 

falsa aceitagao (%) 
0,8 

falsa rejeigao (%) 
1,5 1,5 

falsa rejeigao (%) 
1,5 

confiabilidade (%) 
98,7 99,7 

confiabilidade (%) 
99j2 

G.V. (%) 
3,9 4,7 

G.V. (%) 
4,3 

A introdugao da etapa de pre-identificagao proporciona uma pequena diminuigao 

da taxa media de identificagao e da confiabilidade e o aumento da taxa media de falsa 

aceitagao do sistema. Um aspecto importante, observado com a utilizagao da etapa 

de pre-identificagao, refere-se ao fato de que dentre as 8 classificagoes incorretas, em 5 

destas o locutor foi considerado nao cadastrado e em apenas 3 o locutor foi identificado 

erroneamente como um locutor do sexo oposto. Ha portanto, uma aumento mais 

significativo na taxa media de falsa rejeigao em detrimento a taxa media de falsa 

aceitagao, o que representa um problema menos critico. 

Apesar da pequena diminuigao na eficiencia do sistema, o uso da freqiiencia fun-

damental, como parametro de separagao previa dos locutores em subgrupos de acordo 
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com sexo, diminui o volume de dados a ser analisado na etapa de identificagao, re-

duzindo o tempo computacional dessa etapa. Alem disso, a pre-identificagao podera 

diminuir a probabilidade de falsa aceitagao a ser gerada pela identificagao de um locu-

tor feminino como masculino (ou vice-versa), apesar dos coeficientes Cepestrais serem 

bastante eficientes em relagao a esse aspecto. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.3 Analise Estatistica de Desempenho 

6.3.1 Conceitos Basicos 

Na realizagao de uma pesquisa o ideal seria proceder-se a determinagao das medi-

das sobre toda a "populagao" em estudo. Sendo esse procedimento impraticavel (ou 

difi'cil), em alguns levantamentos, recorre-se ao processo de amostragem e, a partir da 

Estatistica Indutiva (ou Inferencia Estatistica), pode-se tirar conclusoes sobre a popu-

lagao com base nos resultados observados na amostra. O que e necessario garantir, em 

suma, e que a amostra seja representative, da populagao. Isso significa que, a menos 

de certas discrepancias inerentes a aleatoriedade sempre presente, em maior ou menor 

grau, no processo de amostragem, a amostra deve possuir as mesmas caracterfsticas 

basicas da populagao, no que diz respeito a(s) variavel(is) de interesse da pesquisa [110]. 

Considera-se "amostra", em estatistica, um numero limitado de observagoes retira-

do de um conjunto da mesma natureza chamado "populagao" ou "universo". Distingue-

se dois tipos de amostragem: a probabilistica e a nao probabilistica. A amostragem sera 

probabilistica se todos os elementos da populagao tiverem probabilidade conhecida, 

e diferente de zero, de pertencer a amostra. Caso contrario, a amostragem sera nao 

probabilistica [110]. 

As tecnicas da Estatistica Indutiva pressupoem que as amostras utilizadas sejam 

probabilisticas, o que muitas vezes nao se pode conseguir. No entanto, o bom senso 

ira indicar quando o processo de amostragem, embora nao sendo probabilistico, pode 

ser, para efeitos praticos, considerado como tal. Isso amplia consideravelmente as 

possibilidades de utilizagao do metodo estatistico em geral. 

Outro aspecto de relevancia que deve ser observado e o tamanho da amostra. E 

importante a fixagao do tamanho da amostra, pois a lei empirica do acaso ou lei dos 

grandes numeros consagra o principio de que a aproximagao relativa aumenta a medida 
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que cresce o niimero de determinaepes. A amostra deve incluir um mimero suficiente de 

casos, escolhidos aleatoriamente, para oferecer certa seguranca estatistica em relacao 

a representatividade dos dados. Assim, o tamanho de uma amostra deve alcancar 

determinadas proporeoes mfnimas, estabelecidas estatisticamente. Alem disso, as ne-

cessidades praticas de tempo, custos, etc. recomendam nao ultrapassar o tamanho 

minimo determinado pela estatistica. 

E neeessario conhecer o tamanho da amostra, nao so para garantir a possibilidade 

de generalizar os resultados, mas tambem pelos aspectos praticos mencionados. Como 

ponto de referenda, pode ser adotada a recomendacao de Pearson limitando em 20 o 

mimero minimo de observacpes ou o tamanho da amostra. Alguns autores recomen-

dam um minimo de 30 observacpes para esse limite. Como norma geral considera-se 

"pequenas amostras" as-que contem menos de 30 unidades amostrais (TIA < 30) e como 

"grandes amostras" as que contem mais de 30 unidades amostrais (TIA > 30). 

Em uma pesquisa, cujos resultados sao obtidos atraves de uma amostra, e de funda-

metal importancia comprovar se esses resultados apresentam um erro desprezivel e sao 

significativos, para tanto utiliza-se a teoria das probabilidades. Quando se calculam 

parametros (por exemplo medias) a base de amostras, as medidas encontradas estao 

sujeitas a erros. O erro cometido por esse processo deve ser aceitdvel. Uma medida 

utilizada para avaliar esse erro denomina-se Erro Padrao. Assim, com base nas medias 

obtidas nas amostras, pode-se inferir a verdadeira media da populagao considerada e 

verificar se o erro cometido nesse processo e desprezivel, ou seja, se a media obtida e 

significativa [110]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.3.2 Erro Padrao da Media 

O Erro Padrao da media depende do mimero de observacpes da amostra tomada 

e da variabilidade das medidas. E representado pela notacao: EPm. E facilmente 

obtido, para amostras probabih'sticas ou praticamente probabilisticas, pela seguinte 

formula [110]: 

EPm = (6.4) 
Jul 

Sendo s o desvio padrao da amostra e UA O tamanho da amostra. Quanto maior o 

tamanho da amostra e menor o desvio padrao, tanto menor sera o erro padrao da media. 

Se o erro padrao obtido da amostra e desprezivel, ou seja, muito menor que a media 
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encontrada, a media observada pode ser tomada como representativa da "populagao" 

estudada (ou significativa). 

Atraves da determinagao do Erro Padrao pode-se estimar a media populacional, 

utilizando-se dois metodos: 

1. estimagdo por ponto - procede-se a estimativa da media populacional atraves de 

um unico valor estimado. 

2. estimagdo por intervalo - constroi-se um intervalo, o qua! devera, com probabili-

dade conhecida, conter a media populacional. O intervalo denomina-se intervalo 

de confianga para a media e a probabilidade de que esse intervalo contenha o 

verdadeiro valor da media, denomina-se nivel de confianga ou grau de confianga, 

sendo representado por (1-a). Logo, a representa a probabilidade de erro ao se 

afirmar que o intervalo contem o verdadeiro valor do parametro. 

As estimativas por ponto sao, em geral, utilizadas quando necessita-se, ao menos 

aproximadamente, conhecer o valor do parametro para utiliza-lo em uma expressao 

analftica qualquer. Entretanto, se a determinagao de um dado parametro e a meta 

final do estudo estatistico em questao, a estimagao por ponto e, em geral, insuficiente, 

pois a probabilidade de que a estimativa adotada venha a coincidir com o verdadeiro 

valor do parametro e, em geral, nula ou quase nula. Ou seja, e quase certo que se 

esteja cometendo um erro de estimacao, quando procede-se a estimacao por ponto de 

um parametro populacional. Portanto, deve-se preterir a estimacao por intervalo em 

detrimento a estimacao por ponto. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.3.3 Estimativa do intervalo de confianga da media aritmetica 

de uma populagao 

Quando deseja-se estabelecer um intervalo de confianga para fx, a media da po-

pulagao, considera-se duas situagoes: a variancia populacional (cr2) e conhecida (ou, 

equivalentemente, o desvio padrao, a) ou cr
2 nao e conhecida. 

Assim como a media aritmetica da populagao fx e geralmente desconhecida, a va-

riancia da populagao (cr2) tem pouca probabilidade de ser conhecida. Portanto, precisa-

se obter uma estimativa do intervalo de confianga de fi utilizando somente as estatisticas 

de amostras de x (media da amostra) e s [115]. A construgao do intervalo de confianga 
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pode ser realizada considerando duas situagoes: "grandes amostras" ou "pequenas 

amostras". Devido ao tamanho da base de dados utilizada neste trabalho, a analise 

estatistica sera realizada para "pequenas amostras". 

Para "pequenas amostras", torna-se necessario uma eorregao na distribuigao padro-

nizada, que consiste em substituir a distribuigao Normal (Z) (utilizada para "grandes 

amostras") pela distribuigao ^-Student (Tabela A.35 - Anexo A) . 

Assim, para "pequenas amostras", o intervalo de confianga para a media fx da 

populagao e da forma [110, 115]: 

em que £ n j 4 _i e o valor critico da distribuigao i-Student, com — 1 graus de liberdade, 

para uma area de f . O erro padrao da amostra sera multiplicado por um fator de 

eorregao dado por t(nA-i.&). 

O intervalo de confianga, ao nivel de confianga 1-a, afirma que se tem 1 — a de 

certeza de que a amostra selecionada e uma amostra em que a media aritmetica da 

populagao, fx, esta localizada dentro do intervalo. 

Outro aspecto a ser analisado em pesquisas por amostragem, que sao formadas por 

subgrupos, e a observagao das diferengas existentes entre os subgrupos, em relagao 

os parametros estimados. Este tipo de analise pode ser levado a efeito atraves da 

realizagao de Teste de Hipoteses [115]. 

Como no ambito deste trabalho os parametros obtidos correspondem a medias 

aritmeticas, torna-se necessario avaliar as diferengas existentes entre essas medias. Por 

exemplo, e importante inferir se existe realmente, para uma populagao de locutores, 

uma diferenga significativa entre a F 0 media feminina e masculina, observando se a 

primeira e maior do que a segunda. 

Outro parametro que deve ser observado, atraves do teste de hipoteses, refere-se 

as taxas medias de pre-identificagao e de identificagao, de forma a ser possivel avaliar, 

com um nivel de confianga elevado, se existe diferenga significativa entre essas taxas, 

para os locutores femininos e masculinos, o que permitira inferir se o sistema realmente 

apresenta desempenho similar para os dois sexos. Essas analises ja foram realizadas 

anteriormente, neste Capftulo (considerando apenas a amostra), porem e importante 

s 
ou 

s s 
(6.5) 
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inferir acerca da generalizagao dos resultados. Para tanto, sera utilizado o Teste t de 

Varidncia Combinada para Diferengas Entre Duas Medias Aritmeticas [115]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.3.4 Aplicagao do Teste t de Variancia Combinada para Di-

ferengas Entre Duas Medias Aritmeticas 

A estatistica do teste t de variancia combinada segue uma distribuigao t com nA1 + 

nA2 -2 graus de liberdade (UAI e nA2, tamanhos das amostras retiradas das populagoes 

1 e 2 , respectivamente). Para um dado nivel de significancia, a, a regra de decisao e 

dada por [115]: 

rejeitar H0 (hipotese nula) se t > t n A 1 + n A 2 - 2 ou se t < —tnA1+nA2^2, 

caso contrario, nao rejeitar H0. 

O teste a ser realizado pode ser unicaudal ou bicaudal, dependo da aplicagao, ou 

seja, se o objetivo e testar se as duas medias aritmeticas das populagoes sao meramente 

diferentes ou se uma media aritmetica e maior que a outra, o que pode ser descrito da 

forma [115]: 

Teste Bicaudal Teste Unicaudal Teste Unicaudal 

H0 : Lii = A*2 HQ: m> fa H0 : LIX < LI2 

Ht-.px^ fa Hi : LIx < & H1:n1> /J.2 

Pode-se calcular a estatistica do teste t de varidncia combinada pela expressao [115 

(xi~zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -  xj) -  {nx ~ fMi) 
(6.6) 

em que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

' p (nA1-l) + (nM-l) ' 1 } 

sendo a variancia combinada, x{ e x^ as medias aritmeticas das amostras retiradas 

das populagoes 1 e 2, respectivamente, S\ e Sf a s variancias das amostras retiradas 

das populagoes 1 e 2, respectivamente. 
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6.3.5 Analise estatistica dos valores obtidos no SRAL 

A realizagao de uma estatistica nao tendenciosa e uma tarefa bastante dificil na 

avaliagao de um Sistema de Reconhecimento Automatico de locutor (SRAL). Os indices 

de desempenho variam com o vocabulario utilizado na avaliagao, o tipo de promincia, 

o ruido, dentre outros fatores. 

A aplicagao de uma analise estatistica, quando da realizagao de uma pesquisa por 

amostragem, como no caso deste trabalho, e bastante importante, pois a partir dessa 

analise e possivel inferir, com determinado nivel de confianga, a cerca da generalizagao 

dos resultados obtidos com a amostra, o que permitira a obtengao de resultados mais 

representatives e, conseqiientemente, mais conclusivos. 

Apesar da amostra de locutores nao ter sido escolhida de forma probabilistica (ou 

aleatoria) [110], evitando assim a tendencia dos resultados, procurou-se utilizar uma 

quantidade nao muito pequena de elocugoes por locutor, alem de locutores com carac-

teristicas vocais bastante diferentes, procurando compor uma amostra representativa 

das vozes e dos sexos da "populagao" de locutores (adultos do sexo masculino e feminino 

e, a maioria, com idades prbximas e estudantes universitarios da UFPB). 

Neste trabalho foi utilizada, inicialmente, uma amostra de 20 locutores e, em se-

guida, essa foi ampliada para 40 locutores satisfazendo assim, as condigoes mfnimas 

de determinagao do tamanho da amostra, principalmente na segunda etapa (n^=40). 

Entretanto, para a realizagao do teste de significancia a amostra sera considerada "pe-

quena", visto que essa foi subdividida em dois grupos (20 locutores femininos e 20 

locutores masculinos), pois e importante analisar a significancia dos valores medios 

obtidos para cada grupo. Com o objetivo de se obter resultados mais precisos, a pro-

babilidade de confianga utilizada e de 99%. As analises sao apresentadas a seguir. 

6.3.4.1 Avaliagao da significancia e construgao do intervalo de confianga da 

media 

Visando avaliar a significancia dos valores medios, assim como estabelecer, com 

determinado nivel de confianga, os intervalos que contem a verdadeira media popula-

cional, a seguir serao apresentados os intervalos de confianga dos valores medios obtidos 

nas etapas de pre-identificagao e identificagao. 

A Tabela 6.8 apresenta os resultados referentes a etapa de pre-identificagao, que 

correspondem aos intervalos de confianga para a F Q media dos locutores femininos e 
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masculinos, corno tambem para cada um desses grupos. Nesse caso, como cada grupo 

possui 20 locutores, o mimero de graus de liberdade e, portanto, 19 e o valor de t 

correspondente e 2,8609 (Tabela A.35 - Anexo A) . 

Tabela 6.8: Intervalo de confianga para a Freqiiencia Fundamental media (em Hz) dos 

locutores femininos (LF) e masculinos (LM) (Li , 1 < i < 20, indica o locutor). 

locutores LF LM 

L I 229,80 ± 6,57 154,88 ± 1,31 

L2 217,05 ± 3,21 145,73 ± 4,39 

L3 196,06 ± 3,49 142,84 ±2,42 

L4 208,97 ± 2,81 127,69 ± 2,48 

L5 218,42 ± 4,37 156,91 ± 11,72 

L6 199,99 ± 2,04 131,69 ± 1,92 

L7 210,14 ± 5,07 129,45 ± 4,47 

L8 199,03 ± 6,15 119,97 ± 2,68 

L9 238,50 ± 1,94 151,51 ± 1,74 

L10 203,16 ± 8,51 133,98 ± 2,50 

L l l 202,52 ± 6,04 136,84 ± 2,87 

L12 195,60 ± 5,26 131,64 ± 14,43 

L13 199,41 ± 6,01 123,79 ± 4,73 

L14 195,85 ± 9,24 126,87 ± 4,52 

L15 199,20 ± 12,18 141,90 ± 3,27 

L16 204,24 ± 7,53 136,67 ± 2,03 

L17 214,61 ± 3,69 135,02 ± 7,36 

L18 207,40 ± 3,73 121,44 ± 2,77 

L19 212,06 ± 2,43 141,39 ± 2,75 

L20 215,99 ± 13,01 132,47 ± 3,95 

FQ media 208,40 ± 7,38 136,13 ± 6,74 

Observa-se, a partir da Tabela 6.8, que o valor da F 0 media de cada um dos locu-

tores, e muito maior que o erro padrao correspondente. Assim, pode-se dizer que a F Q 

media de cada locutor e significativa. Este fato pode ser observado ate mesmo para 

os locutores que apresentam erros de classificagao quanto ao sexo (LF10, LF15, LF20, 

LM5 e LM12, que fornecem erros padroes mais elevados que os demais locutores). 
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O intervalo de confianga de 99% afirma que se tem 99% de certeza de que a amos-

tra selecionada e uma amostra em que a F0 media de cada locutor, LI, esta localizada 

dentro do intervalo. Essa eonfianca de 99% significa que, se todas as amostras possiveis 

de tamanho igual a 20 fossem selecionadas, para cada locutor, 99% dos intervalos con-

teriam a verdadeira media aritmetica do locutor, em algum lugar dentro do intervalo. 

Pode-se concluir, por exemplo, com 99% de eonfianca, que a F0 media do locutor LF1 

esta entre 223,23 e 236,37 Hz e a do locutor LM20 esta entre 128,51 e 136,42 Hz. 

A ultima linha da Tabela 6.8 apresenta o intervalo de eonfianca da F0 media femi-

nina e masculina, respectivamente. Conclui-se portanto, de acordo com o valor do erro 

padrao, que este valor medio e bastante significativo, tanto para os locutores femininos, 

quanto os masculinos. Pode-se concluir, por exemplo, com 99% de confianga, que a 

F0 media esta entre 201,02 e 215,78 Hz, para os locutores femininos e entre 129,39 e 

142,87 Hz, para os locutores masculinos. 

A Tabela 6.9 apresenta os resultados referentes a etapa de identificagao, que cor-

respondent aos valores do intervalo de confianga da taxa media de identificagao, para 

os locutores femininos e masculinos, assim como para todo o grupo. O valor da taxa 

media de identificagao para os locutores femininos e masculinos, assim como para todo 

o grupo, sao bastante significativas visto que essas taxas medias sao muito superiores 

aos erros padroes obtidos. 

Tabela 6.9: Valores do intervalo de confianga para a taxa media de identificagao dos 

locutores femininos (LF), masculinos (LM) e para o grupo. 

LF LM grupo 

97,3% ± 2,4% 98,3% ± 3,0% 97,8% ± 1,9% 

As demais taxas medias (falsa aceitagao, falsa rejeigao e confiabilidade) nao foram 

avaliadas visto que sao obtidas a partir da primeira (taxa media de identificagao). 

Portanto, as analises realizadas para a primeira, podem ser estendidas para as demais. 

E possivel concluir, por exemplo, com 99%o de confianga, que a taxa media de 

identificagao dos locutores femininos, nesse sistema, esta entre 94,8% e 99,7%. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.3.4.2 Teste da diferenga entre as medias 

As aplicagoes do teste t, para este trabalho, estao resumidas na Tabela 6.10. Nas 

tres aplicagoes tem-se: graus de liberdade igual a 38 (20 + 20 -2), nivel de significancia, 
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a, igual a 0,01 (ou probabilidade de confianga igual a 99%), populagao 1 - locutores 

masculinos e populagao 2 - locutores femininos. 

Tabela 6.10: Resumo dos resultados obtidos com as aplicagdes do teste t. 

aplicagao tipo do teste hipoteses estatistica do teste valor critico 

F0 media unicaudal H0: Lii> Li2e 

Hi : p i < fj,2 

20,6833 2,4286 

Taxa media de bicaudal H0 : iit = LI2 e 0,3037 2,7116 

pre-identificagao Hi : HizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA # ii2 

Taxa media de bicaudal Ho • Hi = Li2 e 0,7435 2,7116 

identificagao •Hi • Mi ¥" A*2 

A partir da Tabela 6.10 tem-se: 

1. F0 media - a hipotese nula (H0) e rejeitada porque £=+20,6833 > rJ38=+2,4286. 

Pode-se concluir que ha evidencias de que a media aritmetica masculina nao e 

maior, nem tao pouco igual, a media aritmetica feminina. Observa-se portanto, 

com uma probabilidade de confianga de 99%, que a FQ media feminina e superior 

a masculina. 

2. Taxa media de pre-identificagao - a hipotese nula (HQ) nao e rejeitada porque 

t = +0,3037 < t 3 8 = +2,7116. Pode-se concluir que nao ha evidencias de uma 

diferenga na media aritmetica para os dois grupos. Verifica-se, portanto, com uma 

probabilidade de confianga de 99%, que nao se pode afirmar que o desempenho 

do sistema, no que se refere a pre-identificagao, e sensivel ao sexo do locutor. 

3. Taxa media de identificagao - a hipotese nula (H0) nao e rejeitada porque 

t = +0,7435 <zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA £ 3 8  = +2,7116. Pode-se concluir que nao ha evidencias de uma 

diferenga na media aritmetica para os dois grupos. Verifica-se, portanto, com uma 

probabilidade de confianga de 99%, que nao se pode afirmar que o desempenho 

do sistema, durante a etapa de identificagao, e sensivel ao sexo do locutor. 

Diante do exposto, pode-se concluir que a aplicagao de uma analise estatistica de 

desempenho permite uma maior validagao e generalizagao dos resultados obtidos com 

a amostra de locutores. 



Ccipitulo 7 

Conclusoes e Sugestoes 

7.1 Introdugao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A comunicacao oral e, sern duvida alguma, a forma mais natural de comunicacao 

humana. Em virtude da interacao homem-maquina se tornar cada vez mais comum, 

surge uma demanda natural por sistemas capazes de reconhecer o que esta sendo dito, 

bem como quem se esta falando [20]. O interesse nessa area se deve ao numero de 

aplicagoes, bem como a existencia de varias questoes tedricas que ainda nao foram 

respondidas [21]. 

Sistemas automaticos de reconhecimento de locutor sao, provavelmente, os metodos 

mais economicos e naturais para solucionar os problemas de uso autorizado de com-

putadores e sistemas de comunicacao e controle de acesso. Com a disponibilidade das 

linhas telefonicas e microfones acoplados aos computadores, o custo de um sistema de 

reconhecimento de locutor esta relacionado, basicamente, ao projeto dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA software. 

Sistemas biometricos reconhecem a pessoa pelo uso de tragos (feigoes) distintos. Sua 

voz, assim como outras caracteristicas biometricas, nao pode ser esquecida ou perdida, 

diferentemente dos metodos de controle de acesso baseados em objetos (cartoes, chaves, 

etc.) ou mensagens fornecidas por meio do teclado (senha, etc.). Alem disso, os 

sistemas de reconhecimento de locutor, a partir da fala, podem ser projetados de tal 

forma que se tornem robustos mesmo diante de ruido e variagbes do canal [19, 22], de 

alteragoes humanas (e.g., resfriados) e de ambientes de gravagao [8]. 

O processo de reconhecimento automatico da identidade vocal necessita de precisao, 
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visto que devera ser aplicado era situagoes que exigem a certeza do resultado (e.g., con-

trole de acesso a ambiente restrito). Em virtude desse fato, busca-se obter os melhores 

metodos com o objetivo de tornar possivel a elaboracao de um sistema de reconheci-

mento automatico da identidade vocal que consiga representar as caracteristicas vocais 

dos locutores, sendo capaz de diferencia-los de forma eficiente. 

Este capftulo apresenta as conclusoes deste trabalho, destacando as contribuicpes 

relevantes e indica sugestoes para trabalhos futuros. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.2 Sumario da Pesquisa 

O trabalho, aqui apresentado, trata da elaboracao de um sistema hibrido, que utiliza 

metodos parametrico e estatistico, para a identificagao automatica da identidade vocal 

(dependente do texto) em um conjunto fechado. 

Visando tornar a tarefa de identificagao mais eficiente, o sistema e composto de 

dois estagios: pre-identificagao e identificagao principal. 

No primeiro estagio, os locutores sao separados em dois grupos gerais de acordo 

com o sexo (homens e mulheres), utilizando a freqiiencia fundamental. 

O segundo estagio, a identificagao proporiamente dita, e subdividido em duas eta-

pas. Em cada etapa e construido um conjunto de padroes, um padrao para cada 

locutor. 

A primeira etapa da identificagao utiliza a Quantizagao Vetorial (QV) Parametrica 

para construgao dos padroes representatives dos locutores (vetores-codigo do dicionario). 

Os parametros sao obtidos a partir da Analise por Predigao Linear. Sao avaliados cin-

co tipos de coeficientes obtidos a partir dessa analise: coeficientes LPC, Cepestrais, 

Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados. Os coeficien-

tes Cepestrais, seguido dos Delta Cepestrais proporcionam os melhores resultados (o 

primeiro bastante superior), sendo, portanto, os escolhidos para compor o vetor de 

caracteristicas que ira gerar o primeiro padrao representative de cada locutor. 

Para o projeto dos dicionarios do quantizador vetorial e realizada uma analise 

comparativa de tres tecnicas. A primeira utiliza o algoritmo tradicional LBG [40]. 

As demais tecnicas utilizam os algoritmos K M V V T (Kohonen Modificado com Vizi-

nhanga Centrada em Torno do Vetor de Treino) [41, 42] e SSC (Competitive no Espago 
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Sinaptico) [43]. O SSC proporcionou os melhores resultados, sendo portanto o escolhido 

para o projeto dos dicionarios. 

A regra de decisao utilizada na primeira etapa baseia-se no calculo de uma medida 

de distorgao (Erro Medio Quadratico). O locutor que proporcionar o menor valor 

de distorcao (desde que maior que um dado limiar, visando impossibilitar o acesso de 

impostores quando da implernentagao de um sistema aberto) na comparagao do padrao 

de teste (vetor de caracteristicas) com os padroes de referenda (dicionarios) e o locutor 

identificado pelo sistema. 

A segunda etapa do estagio de identificagao se caracteriza em um "refinamento" 

do processo de identificagao, sendo utilizada quando os resultados obtidos na primeira 

etapa (valores de distorgao) indicarem similaridade entre os padroes vocais dos locuto-

res (valores das medidas de distorgao proximos). Nessa etapa utiliza-se os Modelos de 

Markov Escondidos (HMMs) Discretos para a construgao dos padroes representatives 

dos locutores, um HMM para cada locutor. A regra de decisao baseia-se no calculo 

de uma medida de probabilidade, que corresponde a media aritmetica ponderada da 

probabilidade obtida com a utilizagao dos coeficientes Cepestrais (peso - 70%) e dos 

coeficientes Delta Cepestrais (peso - 30%). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.3 Contr ibutes 

A partir dos resultados obtidos pode-se destacar algumas conclusoes e contri-

buigoes relevantes deste trabalho, apresentadas a seguir (referentes as etapas de pre-

identificagao e identificagao, respectivamente). 

7.3.1 Pre-identificagao dos locutores 

1. Utilizagao de um detetor surdo-sonoro, visando a separagao previa dos sons da 

voz, de forma a tornar mais rapido e preciso o processo de estimagao da freqiiencia 

fundamental. 

2. Avaliagao dos parametros do detetor surdo-sonoro de forma a verificar que o bom 

desempenho deste esta diretamente associado ao ajuste dos limiares de decisao 

(energia, numero total de picos, diferenga de picos, taxa de cruzamento por zero 

e o coeficiente de correlagao normalizado), que depende da forma de aquisigao 
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do sinal. Nao ha como determinar valores "otimos" para os limiares, que possam 

ser utilizados em qualquer ambiente. Esses valores sao indicados de uma forma 

bastante generica.. Tornando-se necessario, portanto, quando da elaboracao do 

sistema, a realizagao de testes empiricos (dentro dos valores indicados), de forma 

a determinar os valores para os limiares que melhor se adapt am a aplicagao. 

3. Desenvolvimento de um metodo para estimacao da freqiiencia fundamental, que 

gera valores de FQ media representatives, com baixas taxas de erro, tanto para os 

locutores masculinos quanto para os femininos, viabilizando, portanto, o uso da 

FQ como parametro de separacao previa de locutores em grupos gerais de acordo 

com o sexo. 

4. Um aspecto a destacar, em relacao a estimacao da F 0 , assim como no detetor 

Surdo-Sonoro, refere-se a escolha dos limiares utilizados para os parametros tem-

porais do sinal de voz. Sendo necessario, portanto, quando da elaboracao do 

sistema, a realizagao de testes empiricos (dentro dos valores indicados), de forma 

a determinar os valores para os limiares que melhor se adaptam a aplicagao. 

5. O uso da inferencia estatistica, que possibilitou, com alto grau de precisao (99%), 

as seguintes avaliagbes: 

(a) verificagao da significancia da F0 media e estimagao o intervalo de confianga 

que contem a verdadeira F0 media populacional, para os locutores masculi-

nos e femininos; 

(b) comprovagao da diferenga acentuada entre os valores da FQ media para locu-

tores femininos e masculinos, constatando ser a primeira bastante superior 

a segunda; 

(c) determinagao da pouca sensibilidade do desempenho do sistema, no que se 

refere ao sexo do locutor, mostrando que nao existe diferenga significativa 

entre as taxas de pre-identificagao dos locutores femininos e masculinos. 

A analise estatistica possibilitou, portanto, a validagao e generalizagao dos 

resultados obtidos na etapa de pre-identificagao. 
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7.3.2 Identificagao dos locutores 

1. A aplicagao de uma unica sentenga para todos os locutores e bastante ut i l , pois 

verifica o desempenho do sistema no que se refere a identificagao unicamente das 

caracteristicas vocais de um locutor, que o diferenciam dos demais, nao havendo 

influencia significativa do texto que esta sendo dito. 

2. Eficiencia da Analise por Predigao Linear na construgao dos parametros repre-

sentatives das caracteristicas vocais dos locutores. Dentre os tipos de coeficientes 

utilizados, pode-se concluir que os coeficientes Cepestrais (seguidos dos Delta Ce-

pestrais) sao os que apresentam maior eficiencia no que se refere a identificagao 

de pessoas a partir de suas vozes, pois proporcionam as maiores taxas medias 

de identificagao e confiabilidade, bem como as menores taxas de medias de falsa 

rejeigao e de falsa aceitagao. 

3. Verificagao da superioridade dos algoritmos que utilizam redes neurais, K M V V T e 

SSC, no projeto de dicionarios de padroes aeiisticos para identificagao de locutor, 

em relagao ao algoritmo LBG. Observa-se tambem que, dentre os algoritmos 

K M V V T e SSC, o segundo apresenta desempenho superior, alem de ser mais 

simples a sua implernentagao. 

4. Eficiencia da utilizagao de medidas adicionais na analise de desempenho do sis-

tema. A primeira, denominada confiabilidade (razao entre o mimero de identi-

ficagbes corretas e o total de identificagoes), como o proprio nome diz, verifica 

o nivel de confianga da taxa media de identificacao obtida. A segunda, deno-

minada Coeficiente de Variagao, que mede a variabilidade dos dados em torno 

do valor medio (a representatividade do valor medio), visto que, em se tratan-

do da obtengao de medidas de desempenho que correspondem a taxas medias 

(identificagao, falsa aceitagao e falsa rejeigao), e imprescindi'vel a avaliagao da 

representatividade dessas medidas. 

5. Apesar do sistema ter sido desenvolvido para um grupo fechado, foi introduzido 

um limiar no processo de identificagao, visando evitar o acesso de locutores nao 

cadastrados, quando da implernentagao do grupo aberto. 

6. A modelagem por H M M se mostra eficiente na discriminagao de locutores com 

caracteristicas vocais similares. 
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7. Observagao de que o uso de multiplas seqiiencias de observagoes no projeto do 

modelo, A = (A, B, IT) para o H M M do tipo "esquerda-direita", proporciona uma 

melhoria no desempenho do sistema. 

8. Aumento da eficiencia do sistema com o uso, na fase de identificagao (classifi-

cagao), de uma medida de probabilidade, associada ao HMM, que corresponde 

a media aritmetica ponderada das probabilidades referentes aos HMMs obtidos 

a partir de coeicientes Cepestrais e Delta Cepestrais, respectivamente. Foi atri-

bufdo ao primeiro tipo de coeficiente um peso maior, devido a sua maior eficiencia 

na tarefa de identificagao. 

9. Desenvolvimento de um sistema de identificagao automatica da identidade vocal 

de locutores que utiliza uma tecnica hibrida, baseada em analise por predigao 

linear, quantizagao vetorial, redes neurais (no projeto dos dicionarios do quanti-

zador vetorial, utilizando o algoritmo SSC) e Modelos de Markov Escondidos. O 

uso dessa tecnica proporciona altas taxas medias de identificagao e confiabilidade, 

baixas taxas de falsa aceitagao e falsa rejeigao e baixa variabilidade para esses 

valores medios, tanto para locutores masculinos quanto femininos. 

10. A utilizagao da etapa de pre-identificagao, associada a identificagao, apesar de 

reduzir, um pouco, a taxa media de identificagao, proporciona uma diminuigao 

consideravel do tempo de processamento quando da identificagao de um locutor, 

visto que este so e comparado com os locutores do mesmo sexo. Este fato se 

torna ainda mais relevante com a ampliagao da base de dados do sistema. 

11. A aplicagao da inferencia estatistica permite concluir (com 99% de confiabilidade) 

que o desempenho do sistema e, de uma forma geral, pouco sensivel ao sexo do 

locutor. 

12. Elaboragao de urria interface homem-maquina (apresentada no Anexo B) sim-

ples e eficiente, que possibilita uma facil interagao entre o usuario e a maquina, 

tornando mais facil e atrativa a utilizagao, bem como a analise do sistema desen-

volvido. 

Diante do exposto, pode-se concluir que o uso da tecnica hibrida para identificagao 

automatica da identidade vocal de locutores, se mostra bastante eficiente, sendo capaz 

de separar, com confiabilidade elevada, inicialmente os locutores em subgrupos, de 
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acordo com o sexo e, posteriormente, identifica-los corretamente, em sens respectivos 

subgrupos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.4 Sugestoes para trabalhos futuros 

Sendo a identificagao automatica da identidade vocal de locutores um problema 

que exige confiabilidade elevada, por se destinar, principalmente, a aplicacbes tais 

como controle de acesso a ambiente restrito pelo uso da senha verbal, varios aspectos 

deste trabalho podem ser aperfeicOados visando alcangar tal objetivo. A seguir sao 

apresentadas algumas sugestoes para continuidade do trabalho ora apresentado. 

1. Ampliacao da base de dados do sistema, visando torna-la ainda mais representa-

tiva. 

2. Desenvolvimento de um sistema formado por um conjunto aberto de locutores, 

obtendo-se para tanto, um nova base de dados composta por locutores nao ca-

dastrados, visando avaliar o desempenho do sistema para aplicacbes em que o 

conjunto aberto seja mais adequado. 

3. Investigacao da utilizagao de outros parametros (e.g., coeficientes Mel Cepestrais 

e RASTA-PLP [116]) na composicao das caracteristicas acusticas representativas 

dos locutores. 

4. Avaliagao, de forma mais criteriosa, da influencia da dimensao e do mimero de 

nfveis do quantizador vetorial no desempenho do sistema. 

5. Analise dos efeitos de modificacoes nos parametros que caracterizam o HMM, 

A = (A, B, 7r): N, (mimero de estados do modelo), M (mimero de simbolos do 

alfabeto discreto), A = [%•], 1 < i,j < N (matriz de transigao de estados), 

B= [bj(k)}, 1 < j < .'V e 1 < A- < M (matriz de funcao de probabilidade das 

observacpes) e TT = 7Tj = P{qt\t = 1}, 1 < i < N (vetor de probabilidade do 

estado inicial). Analisar, principalmente, os efeitos das atribuicpes dos valores 

iniciais no processo de reestimacao de Baum-Welch. 

6. Aplicagao de novas tecnicas para a identificagao automatica de locutor como, por 

exemplo, a teoria dos conjuntos nebulosos (Fuzzy Logic) [117] e a Transformada 

Wavelet [118]. 
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7. Avaliagao da possibilidade de utilizagao de dois limiares, na tarefa de aceitar 

ou rejeitar um dado locutor, em substituigao ao unico limiar utilizado, visando 

minimizar o efeito da transigao abrupta no processo de decisao. 

8. Por fim, sugere-se a implernentagao e otimizagao do sistema de identificagao au-

tomatica de locutores para aplicagoes em tempo real, avaliando a possibilidade 

de implernentagao de um hardware para o sistema. 

Diante do exposto, o reconhecimento ou, mais especificamente neste trabalho, a 

identificagao automatica de locutor nao se justifica apenas por possibilitar uma inte-

ragao mais confortavel entre o homem e a maquina mas, sobretudo, pela seguranga 

que pode proporcionar. Os resultados apresentados neste trabalho satisfizeram essas 

exigencias, obtendo-se, com o sistema, indices de falsa aceitagao pequenos para todos 

os locutores (os impostores nao conseguiram se passar pelos locutores verdadeiros) e 

indices de falsa rejeigao tambem pequenos (os locutores verdadeiros foram aceitos, na 

maioria das vezes, pelo sistema), com nivel de confiabilidade elevado. 

O desenvolvimento deste trabalho proporcionou a elaboragao de um metodo para o 

reconhecimento automatico da identidade vocal de locutores, em um grupo fechado, que 

apresenta grandes variagoes interlocutor (de forma a evitar a possibilidade dos locutores 

serem confundidos entre si) e pequenas variagoes intralocutor. No ultimo caso, significa 

que as caracteristicas estabelecidas, para um mesmo locutor sao, na maioria das vezes, 

estaveis ao longo do tempo, insensiveis as variagoes quanto a maneira de falar, incluindo 

a velocidade e o nivel da elocugao, e robustas face as variagbes na qualidade da voz, 

devido a causas tais como "disfarce", resfriados e/ou rufdos provenientes do ambiente 

de gravagao. Tem-se, portanto, uma interface vocal homem-maquina que, utilizando 

um metodo hibrido para modelagem das caracteristicas vocais dos locutores, e capaz 

de discrimina-los de forma eficiente. 



Anexo A 

Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A seguir sao apresentados alguns resultados complementares do sistema de identi-

ficagao automatica da identidade vocal de locutores, de acordo com a sequencia apre-

sentada a seguir. 

A . l Pre-identificagao dos Locutores 

A. 1.1 Detetor Surdo-Sonoro 

1. Parametros Temporais do sinal de voz para a palavrazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA aplausos, com as respectivas 

decisoes tomadas pelo detetor surdo-sonoro. 

A.1.2 Detetor da Freqiiencia Fundamental 

1. Freqiiencia Fundamental, Freqiiencia Fundamental media, Coeficiente de Va-

riagao e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF5) e masculinos (LM1 

a LM5), para as cinco elocugoes das palavras aplausos e bola. 

2. Freqiiencia Fundamental, Freqiiencia Fundamental media, Coeficiente de Va-

riagao e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF4) e masculinos (LM1 

a LM4), para as quarenta e cinco elocugoes de todas as sentengas. 

3. Freqiiencia Fundamental, Freqiiencia Fundamental media, Coeficiente de Va-

riagao e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 

a LM10), para as vinte elocugoes da sentenga: Quero usar a mdquina. 
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4. Freqiiencia Fundamental, Freqiiencia Fundamental media, Coeficiente de Va-

riagao e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF20) e masculinos (LM1 

a LM20), para as vinte elocugoes da sentenga: Quero usar a mdquina, algoritmo 

AMDF (AMDF-1). 

5. Freqiiencia Fundamental, Freqiiencia Fundamental media, Coeficiente de Va-

riaeao e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF20) e masculinos (LM1 

a LM20), para as vinte elocugoes da sentenga: Quero usar a mdquina, algoritmo 

AMDF modificado (AMDF-2). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A.2 Identificagao dos Locutores 

1. Taxas de identificagao do SRAL, metodo QV-LBG (parametros acusticos: LPC, 

CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 e LM10). 

2. Taxas de falsa rejeigao do SRAL, metodo QV-LBG (parametros acusticos: LPC, 

CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 e LM10). 

3. Taxas de falsa aceitagao do SRAL, metodo QV-LBG (parametros acusticos: LPC, 

CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 e LM10). 

4. Taxas de identificagao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametros acusticos: 

LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 e LM10). 

5. Taxas de falsa rejeigao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametros acusticos: 

LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 e LM10). 

6. Taxas de falsa aceitagao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametros acusticos: 

LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 e LM10). 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA153 

7. Taxas de identificagao, falsa rejeigao e falsa aceitagao do SRAL, metodo QV-SSC 

(parametros acusticos: CEP e DCEP), para os locutores femininos (LP1 a LF10) 

e masculinos (LM1 e LM10). 

8. Taxas de identificagao, falsa rejeigao e falsa aceitagao do SRAL, metodo QV-SSC 

(parametros acusticos: CEP e DCEP), para os locutores femininos (LF1 a LF20) 

e masculinos (LM1 e LM20). 

9. Taxas de identificagao, falsa rejeigao e falsa aceitagao do SRAL, metodo QV-SSC-

HMM, para os locutores femininos (LP1 a LF20) e masculinos (LM1 a LM20). 

10. Taxas de identificagao, falsa rejeigao e falsa aceitagao do SRAL, metodo QV-

SSC-HMM, adicionada a etapa de pre-identificagao, para os locutores femininos 

(LF1 a LF20) e masculinos (LM1 a LM20). 

11. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - LPC), para 

os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

12. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - CEP), para 

os locutores femininos (LP1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

13. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - CEP-P), 

para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

14. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - DCEP), 

para os locutores femininos (LF1 a LP10) e masculinos (LM1 a LM10). 

15. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - DCEP-P), 

para os locutores femininos (LP1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

16. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametro acustico - LPC), 

para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

17. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametro acustico - CEP), 

para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

18. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametro acustico - DCEP), 

para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

19. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametro acustico - DCEP-

P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 
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20. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico - CEP), para 

os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

21. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico - DCEP), 

para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

22. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico - CEP), para 

os locutores femininos (LP1 a LP20). 

23. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico - CEP), para 

os locutores masculinos (LM1 a LM20). 

24. Matriz de similaridade do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico: CEP), 

dos locutores masculinos e femininos, para as vinte elocugoes da sentenca (E l a 

E20). 

25. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC-HMM, para os locutores femininos 

(LP1 a LF20). 

26. Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC-HMM, para os locutores mascu-

linos (LM1 a LM20). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A.3 Analise estatistica de desempenho 

1. Tabela da Distribuigao ^-student. 
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Tabela A . l : Parametros Temporais do sinal de voz - aplausos (mimero de quadros = 

149, tamanho do quadro = 200, total de amostras lidas = 29.800 - janela utilizada -

Hamming). 

QUADRO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAEseg Pi TCZ NTP DNP SOM 

1 59.246813 -0.057592 104 127 -7 silencio 

2 59.731727 0.060750 94 119 -7 silencio 

3 60.550200 -0.214977 94 120 -10 silencio 

4 61.357202 -0.019860 106 127 -7 silencio 

5 60.131226 -0.065488 103 123 -1 silencio 

6 61.647816 -0.068789 105 121 -1 silencio 

7 59.883489 -0.028079 92 110 2 silencio 

8 59.772534 -0.093318 102 120 0 silencio 

9 59.546978 -0.067233 105 120 2 silencio 

10 61.095411 0.044595 82 104 -6 silencio 

11 70.039738 0.839477 49 77 5 silencio 

12 92.473193 0.713598 33 55 13 som sonoro 

13 95.524738 0.701427 45 • 50 4 som sonoro 

14 97.779094 0.618534 50 53 3 som sonoro 

15 98.267923 0.337840 53 57 1 som sonoro 

16 98.874017 0.323091 60 63 -3 som sonoro 

17 98.574075 0.139333 64 69 3 som sonoro 

18 99.395628 0.225468 60 65 5 som sonoro 

19 99.683579 0.444397 48 55 -1 som sonoro 

20 98.021904 0.493658 31 44 0 som sonoro 

21 92.971861 0.816661 34 66 -10 som sonoro 

22 80.954957 0.734930 50 88 2 som surdo 

23 69.540737 0.661453 53 79 11 silencio 

24 66.296796 0.465870 72 90 -10 silencio 

25 63.373151 0.310064 89 106 -6 silencio 
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Continuacao da Tabela A . l ... 

QUADRO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAPi TCZ NTP DNP SOM 

26 62.824338 0.138500 89 112 -4 silencio 

27 64.827806 0.325095 72 99 -5 silencio 

28 65.448459 0.521401 68 91 -3 silencio 

29 63.281442 0.416537 80 100 4 silencio 

30 63.042304 0.272879 87 105 3 silencio 

31 63.640964 0.213872 84 107 -1 silencio 

32 62.265514 0.232801 83 109 -1 silencio 

33 62.539289 0.210581 84 107 -3 silencio 

34 62.831297 0.141372 80 106 -6 silencio 

35 87.523149 -0.189635 83 104 -6 som surdo 

36 87.734723 0.777994 48 69 3 som surdo 

37 95.785060 0.802699 23 43 5 som sonoro 

38 97.281395 0.791049 29 46 0 som sonoro 

39 96.497081 0.760036 27 46 4 som sonoro 

40 95.754421 0.786662 34 47 5 som sonoro 

41 95.938160 0.782005 39 48 6 som sonoro 

42 98.085602 0.671345 37 50 4 som sonoro 

43 100.074760 0.238293 46 67 1 som sonoro 

44 99.702617 0.150140 60 78 2 som sonoro 

45 100.265377 0.170550 63 76 -2 som sonoro 

46 100.777584 0.350965 59 73 3 som sonoro 

47 100.540098 0.364407 56 70 0 som sonoro 

48 101.326927 0.298310 55 67 7 som sonoro 

49 102.010805 0.135356 52 69 7 som sonoro 

50 100.969149 0.317160 53 66 8 som sonoro 
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Continuacao da Tabela A . l ... 

QUADRO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAESeg Pi TCZ NTP DNP SOM 

51 101.475107 0.304601 56 69 9 som sonoro 

52 101.851003 0.280523 57 70 4 som sonoro 

53 101.104487 0.177085 51 63 11 som sonoro 

54 101.343461 0.389395 46 64 6 som sonoro 

55 100.522374 0.345412 41 62 2 som sonoro 

56 99.628709 0.435296 49 60 2 som sonoro 

57 99.304361 0.287766 55 69 3 som sonoro 

58 99.243119 0.122322 59 74 4 som sonoro 

59 98.954961 0.030138 52 66 4 som sonoro 

60 100.329457 0.355905 43 56 4 som sonoro 

61 99.903526 0.276342 38 51 -3 som sonoro 

62 99.693449 0.612647 33 52 -8 som sonoro 

63 97.874475 0.734659 30 52 -8 som sonoro 

64 96.620003 0.760287 28 48 2 som sonoro 

65 95.774551 0.786999 19 44 8 som sonoro 

66 94.944675 0.851099 25 48 6 som sonoro 

67 94.673332 0.820615 27 49 -3 som sonoro 

68 93.628164 0.824495 23 46 -2 som sonoro 

69 91.812368 0.877258 23 53 7 som sonoro 

70 90.351384 0.934690 15 60 12 som sonoro 

71 89.446405 0.705118 33 81 1 som surdo 

72 91.090807 -0.213974 69 109 -9 som sonoro 

73 93.071675 -0.675950 102 133 -11 som sonoro 

74 92.787390 -0.754073 125 142 -10 som sonoro 

75 98.406231 -0.747070 142 148 -6 som sonoro 
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Continuacao da Tabela A . l ... 

QUADRO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAEseg Pi TCZ NTP DNP SOM 

76 96.901748 -0.789807 154 155 -1 som sonoro 

77 93.705553 -0.704679 155 156 0 som sonoro 

78 95.050815 -0.704982 152 153 -1 som sonoro 

79 93.374055 -0.707152 138 144 -6 som sonoro 

80 88.779793 -0.492540 112 129 -7 som surdo 

81 87.081188 0.173647 72 106 2 som surdo 

82 87.045251 0.862393 35 74 6 som surdo 

83 87.878745 0.958425 23 57 1 som surdo 

84 88.831134 0.952470 20 51 -3 som surdo 

85 88.920238 0.958540 19 51 -1 som surdo 

86 88.005601 0.961943 18 46 -4 som surdo 

87 87.206117 0.965190 25 56 10 som surdo 

88 85.311352 0.959628 26 53 13 som surdo 

89 83.664504 0.962226 24 60 16 som surdo 

90 82.190806 0.912778 24 68 18 som surdo 

91 79.757065 0.455653 61 94 4 som surdo 

92 85.988147 -0.536862 116 127 -3 som surdo 

93 93.498428 -0.597099 134 136 -2 som sonoro 

94 94.340660 -0.592805 135 137 -1 som sonoro 

95 97.173009 -0.637753 141 142 0 som sonoro 

96 96.792147 -0.638983 144 144 0 som sonoro 

97 92.090796 -0.667906 146 147 -1 som sonoro 

98 93.018424 -0.677043 149 149 1 som sonoro 

99 89.084668 -0.683388 148 149 1 som surdo 

100 87.776011 -0.744270 146 148 0 som surdo 
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Continuacao da Tabela A . l ... 

QUADRO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAEgeg Pi TCZ NTP DNP SOM 

101 86.897136 -0.716629 146 149 1 som surdo 

102 86.408518 -0.711641 148 152 0 som surdo 

103 84.565471 -0.733373 154 157 -3 som surdo 

104 85.772629 -0.790203 156 159 -3 som surdo 

105 86.013901 -0.736778 160 161 -1 som surdo 

106 91.528780 -0.712468 153 153 1 som sonoro 

107 92.319170 -0.683533 144 145 -1 som sonoro 

108 93.517587 -0.664628 142 142 0 som sonoro 

109 90.447691 -0.694748 145 146 0 som sonoro 

110 86.787508 -0.629303 141 146 0 som surdo 

111 84.972693 -0.620755 137 145 3 som surdo 

112 82.562536 -0.529534 136 143 3 som surdo 

113 74.329960 -0.323255 126 134 2 som surdo 

114 74.470709 0.158722 90 110 -2 som surdo 

115 72.093237 0.687257 52 89 -7 som surdo 

116 72.348130 0.814484 43 80 0 som surdo 

117 70.596754 0.739987 39 71 1 som surdo 

118 70.277173 0.769043 38 76 4 som surdo 

119 69.711325 0.750306 43 76 2 silencio 

120 70.585468 0.797005 44 77 -9 silencio 

121 70.218360 0.827811 34 76 -4 silencio 

122 69.568905 0.811394 30 72 -6 silencio 

123 65.495383 0.569213 52 85 7 silencio 

124 69.919275 0.821821 51 86 -6 silencio 

125 67.206763 0.761242 37 77 -21 silencio 
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Continuacao da Tabela A . l ... 

QUADRO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAEgeg Pi TCZ NTP DNP SOM 

126 71.009171 0.911372 36 73 -11 silencio 

127 65.775280 0.626975 42 80 -10 silencio 

128 66.928666 0.674729 54 90 -10 silencio 

129 67.084834 0.701668 44 86 -4 silencio 

130 65.005840 0.646606 40 88 -12. silencio 

131 64.554891 0.552530 67 97 -7 silencio 

132 64.811454 0.719498 71 96 4 silencio 

133 63.670940 0.542380 56 89 3 silencio 

134 65.160293 0.541972 61 98 -2 silencio 

135 67.203627 0.774742 56 101 7 silencio 

136 66.353646 0.752441 58 101 13 silencio 

137 62.769904 0.445670 76 108 -6 silencio 

138 62.302560 0.174750 89 113 -7 silencio 

139 61.827489 0.287331 85 110 2 silencio 

140 62.632909 0.250518 82 105 7 silencio 

141 61.128131 0.219608 77 103 -13 silencio 

142 60.941041 0.253935 79 100 -2 silencio 

143 60.856979 0.303969 92 110 8 silencio 

144 60.906188 0.041888 99 117 3 silencio 

145 60.358766 0.168208 94 116 0 silencio 

146 ,61.123184 -0.016521 97 118 -8 silencio 

147 61.128258 -0.139050 105 121 -7 silencio 

148 60.979597 -0.043080 113 123 -9 silencio 

149 61.098619 -0.075240 106 117 -3 silencio 
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Tabela A.2: Freqiiencia fundamental (em Hz), Freqiiencia Fundamental media (F0) , 

Coeficiente de Variacao (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF5) 

e masculinos (LM1 a LM5), para as cinco elocucoes da palavra aplausos ( E l a E5). 

LF1 LF2 LF3 LF4 LF5 LM1 LM2 LM3 LM4 LM5 

E l 209,48 224,13 230,66 204,87 223,54 134,90 139,03 137,65 138,24 133,72 

E2 233,60 225,55 219,17 220,36 230,26 129,35 158,44 149,39 131,12 126,30 

E3 222,83 163,79 218,01 198,60 208,05 126,61 139,30 141,93 131,87 126,86 

E4 repetir 222,93 202,10 221,84 207,55 128,32 128,74 139,10 129,64 121,86 

E5 220,09 226,33 • 198,29 218,34 202,98 126,35 107,84 161,96 150,38 114,06 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fh 221,50 212,55 213,65 212,80 214,48 129,11 134,67 146,01 136,25 124,56 

C.V. 4,47% 12,84% 6,23% 4,90% 5,48% 2,69% 13,69% 6,85% 6,28% 5,81% 

Erro 0% 20% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 

Tabela A.3: Freqiiencia Fundamental (em Hz), Freqiiencia Fundamental media (F 0 ) , 

Coeficiente de Variacao (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF5) 

e masculinos (LM1 a LM5), para as cinco elocugbes da palavra bola ( E l a E5). 

LF1 LF2 LF3 LF4 LF5 LM1 LM2 LM3 LM4 LM5 

E l 207,35 192,41 231,95 209,19 227,07 129,88 135,36 137,32 200,76 105,82 

E2 207,39 200,67 219,17 220,20 203,93 129,66 122,18 144,08 132,83 110,07 

E3 228,64 196,86 226,70 212,13 134,60 124,23 237,41 129,78 134,26 115,19 

E4 224,94 206,13 226,87 208,38 206,07 132,40 190,42 132,20 149,47 112,74 

E5 224,78 189,25 233,11 210,88 204,13 122,58 127,39 140,92 143,79 146,24 

Fb 218,62 197,06 227,56 212,16 195,16 127,75 162,55 136,86 152,22 118,01 

C.V. 4,75% 3,38% 2,42% 2,23% 18,05% 3,25% 30,74% 4,33% 18,39% 13,69% 

Erro 0% 0% 0% 0% 20% 0% 40% 0% 20% 0% 

repetir - solicitacao de repeticao da sentenca. 
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Tabela A.4: Freqiiencia Fundamental (em Hz), Freqiiencia Fundamental media (F 0 ) , 

Coeficiente de Variacao (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF4) e 

masculinos (LM1 a LM4), para as quarenta cinco elocugoes de todas as sentengas (E l 

a E45). 

LF1 LF2 LF3 LF4 LM1 LM2 LM3 LM4 

E l 233,61 242,50 209,57 256,16 151,13 123,58 159,00 138,28 

E2 232,76 229,99 225,94 259,44 143,78 135,26 131,46 132,15 

E3 241,76 242,88 223,17 242,85 142,50 128,86 135,05 134,83 

E4 231,14 223,88 223,69 256,88 136,09 126,07 131,24 155,66 

E5 227,25 240,51 230,23 256,44 130,12 122,60 161,27 143,26 

E6 220,37 239,87 178,68 252,19 160,37 127,84 163,00 155,54 

E7 229,87 218,03 195,53 255,88 162,77 116,30 133,23 176,28 

E8 212,66 237,21 217,29 255,05 164,21 118,10 161,86 149,53 

E9 230,07 237,03 184,97 250,43 162,71 126,64 173,73 188,42 

E10 249,87 243,95 192,38 238,85 143,14 122,74 171,68 121,41 

E l l 205,53 230,88 207,58 240,75 155,84 116,17 147,58 115,01 

E12 236,77 204,19 191,81 229,35 133,50 112,92 170,19 112,74 

E13 233,97 218,36 197,33 241,40 132,45 119,37 151,93 132,78 

E14 220,36 235,91 214,36 236,86 125,30 109,83 157,64 117,75 

E15 209,33 228,71 193,62 243,19 124,96 110,80 157,16 112,00 

E16 226,67 220,80 240,23 226,29 155,12 128,71 142,67 124,71 

E17 219,80 200,57 218,87 201,43 172,31 171,53 146,24 122,51 

E18 224,82 208,61 212,65 220,72 162,34 127,79 150,78 122,44 

E19 216,33 210,47 223,00 229,67 121,89 128,25 150,78 110,85 

E20 225,46 215,79 201,26 256,44 161,21 166,32 149,53 115,92 

E21 253,04 237,24 248,73 218,02 169,41 143,58 135,66 135,53 

E22 204,49 252,84 221,88 158,76 159,73 132,07 157,00 134,83 

E23 205,98 227,37 232,30 230,40 158,23 135,90 134,19 131,74 

E24 231,55 213,64 234,71 229,37 202,61 119,10 145,66 116,00 

E25 231,34 244,58 180,89 195,74 182,00 165,00 144,46 193,08 
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Continuacao da Tabela A.4 ... 

E26 239,01 232,51 234,04 249,97 179,65 195,91 151,97 188,53 

E27 258,87 235,45 231,86 244,65 170,74 192,98 196,95 130,99 

E28 252,42 209,12 220,79 239,52 189,82 157,33 217,82 210,47 

E29 239,26 206,58 244,44 230,39 152,43 177,27 192,52 185,20 

E30 244,67 251,99 219,02 243,68 175,22 178,88 201,56 187,95 

E31 220,60 237,63 238,02 233,85 132,20 140,34 143,00 118,26 

E32 220,42 222,45 247,81 227,58 138,19 128,27 148,12 147,90 

E33 180,84 230,30 220,11 229399 125,59 141,43 148,89 148,75 

E34 214,82 229,17 213,92 227,27 137,53 136,75 155,46 173,17 

E35 215,28 229,13 257,32 235,14 135,27 106,79 149,71 146,90 

E36 220,29 220,86 204,18 252,02 126,37 127,15 136,86 144,94 

E37 220,26 222,79 182,40 240,45 126,09 161,78 152,27 155,17 

E38 225,74 174,59 199,58 184,92 122,31 125,78 154,45 136,99 

E39 228,78 225,42 153,52 209,01 127,25 167,97 144,42 167,60 

E40 223,51 173,77 205,01 161,77 124,45 122,98 148,25 157,45 

E41 245,19 255,28 234,29 244,99 162,63 159,91 160,35 141,46 

E42 248,84 260,90 241,96 259,05 206,04 143,23 202,94 129,08 

E43 186,45 246,44 240,50 245,65 180,24 170,23 160,70 130,65 

E44 249,70 258,39 236,47 245,26 194,81 129,98 151,73 121,71 

E45 242,98 257,82 235,56 248,90 188,72 161,91 181,88 145,83 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fo~ 227,39 228,59 216,92 234,15 153,55 139,16 156,95 143,61 

C.V. 7,26% 8,41% 10,24% 9,91% 15,33% 16,61% 12,66% 17,57% 

Erro 0,0% 4,4% 2,2% 4,4% 17,8% 8,9% 13,3% 13,3% 
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Tabela A.5: Freqiiencia Fundamental (em Hz), Freqiiencia Fundamental media (F 0 ) , 

Coeficiente de Variagao (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF20), 

para as vinte elocugoes da sentenga Quero usar a mdquina ( E l a E20), algoritmo AMDF 

(AMDF-1). 

LF1 LF2 LF3 LF4 LF5 LF6 LF7 LF8 LF9 LF10 

E l 233,61 206,47 196,47 218,41 215,00 197,65 211,49 181,17 240,48 187,34 

E2 232,78 211,14 157,30 182,06 215,43 198,28 132,07 177,81 232,63 181,65 

E3 241,76 205,69 204,50 171,23 repetir 196,68 211,80 189,47 236,48 209,44 

E4 231,14 210,48 189,62 209,94 213,72 199,57 160,04 185,12 235,25 181,28 

E5 227,25 214,50 186,83 219,20 167,36 195,37 208,07 182,20 235,28 198,29 

E6 220,37 219,78 190,69 210,38 210,77 200,25 225,39 171,47 238,92 191,19 

E7 229,86 222,43 188,14 210,91 199,08 203,12 220,94 185,71 235,36 189,66 

E8 212,66 219,42 195,33 209,93 222,71 201,09 167,29 174,63 244,17 179,79 

E9 230,07 219,52 193,42 210,14 198,45 202,12 207,68 196,87 240,88 180,43 

E10 249,87 215,91 193,40 183,32 213,22 206,34 199,61 185,39 238,35 169,35 

E l l 211,14 208,12 185,45 195,27 219,78 202,27 183,87 190,60 240,29 175,85 

E12 203,40 127,55 186,47 208,06 209,02 199,16 200,38 186,70 235,51 198,29 

E13 209,57 218,97 189,21 200,72 170,53 195,04 197,40 182,30 235,01 181,40 

E14 214,16 210,64 187,52 208,55 210,29 189,40 151,85 177,95 240,19 190,78 

E15 251,88 219,94 191,30 209,00 211,89 193,04 204,89 179,57 238,18 183,56 

E16 234,58 221,62 186,28 203,64 187,37 153,93 199,85 182,03 214,54 188,55 

E17 229,96 218,03 194,43 204,13 214,96 191,87 196,31 189,17 240,63 192,38 

E18 231,66 223,02 187,85 206,34 216,63 202,74 205,11 185,70 239,78 172,76 

E19 221,93 222,09 185,10 203,76 215,28 199,56 201,51 183,89 241,36 173,50 

E20 230,23 218,92 182,03 169,26 214,29 204,47 199,99 181,64 239,82 183,84 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fo 227,39 211,81 188,57 201,71 206,66 196,60 194,28 183,47 238,51 185,47 

C.V. 5,6% 9,7% 4,7% 7,1% 7,6% 5,6% 12,2% 3,2% 1,2% 5,3% 

Erro 0% 5% 5% 10% 10% 5% 20% 10% 0% 15% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA165 

Continuacao da Tabela A.5 ... 

LF11 LF12 LF13 LF14 LF15 LF16 LF17 LF18 LF19 LF20 

E l 225,27 202,10 196,94 194,26 180,74 193,03 214,22 203,21 216,43 214,19 

E2 196,43 190,28 219,55 192,03 196,89 195,87 213,61 212,26 209,16 209,24 

E3 201,54 180,16 190,51 200,58 194,03 194,10 209,64 199,06 202,08 204,36 

E4 200,27 189,88 188,29 198,76 181,31 198,11 205,95 200,70 207,64 224,27 

E5 201,99 208,75 205,37 192,92 180,27 202,32 202,98 207,55 208,13 219,50 

E6 180,33 217,30 201,81 193,11 187,95 195,31 209,22 208,85 215,55 225,60 

E7 198,21 193,16 198,19 204,53 202,66 204,81 214,42 204,25 208,04 226,89 

E8 213,64 215,00 202,91 184,89 186,68 206,19 214,21 210,02 206,27 211,16 

E9 197,79 201,99 171,49 208,98 195,47 202,87 212,44 206,92 212,61 222,51 

E10 206,27 180,47 189,26 203,44 209,34 199,05 210,94 234,46 212,57 203,88 

E l l 212,68 187,27 204,15 182,82 180,51 189,18 219,60 218,93 207,40 199,28 

E12 189,09 179,08 205,02 194,39 167,25 199,19 205,49 208,25 217,25 208,86 

E13 212,74 193,49 207,51 173,31 194,13 197,52 224,22 213,70 217,63 196,68 

E14 194,49 190,17 194,63 175,12 186,36 188,59 215,14 202,79 213,66 216,33 

E15 184,95 199,73 185,58 183,04 193,51 185,98 214,56 204,85 214,11 202,46 

E16 204,90 207,62 197,69 205,93 195,02 196,94 211,12 214,66 206,97 213,82 

E17 204,93 194,31 202,47 188,18 208,23 202,86 225,88 205,59 211,11 202,53 

E18 205,77 182,17 194,75 205,82 192,66 197,61 211,19 203,72 213,30 198,57 

E19 205,85 186,23 202,38 215,69 210,76 201,55 208,19 200,63 214,51 218,65 

E20 200,12 188,93 190,92 187,41 202,89 227,45 207,99 187,27 211,31 199,89 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fo 201,86 194,40 197,47 194,26 192,33 198,93 212,55 207,38 211,29 210,93 

C.V. 5,1% 5,9% 5,1% 5,8% 5,8% 4,3% 2,7% 4,5% 2,0% 4,6% 

Erro 0% 0% 5% 5% 5% 0% 0% 0% 0% 0% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA166 

Tabela A.6: Freqiiencia Fundamental (em Hz), Freqiiencia Fundamental media (F 0 ) , 

Coeficiente de Variacao (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores masculinos (LM1 a 

LM20), para as vinte elocugoes da sentenca Quero usar a mdquina (E l a E20), algo-

ritmo AMDF (AMDF-1). 

LM1 LM2 LM3 LM4 LM5 LM6 LM7 LM8 LM9 LM10 

E l 165,06 157,39 135,64 163,93 181,65 134,07 163,02 123,02 153,64 143,82 

E2 166,64 149,97 148,65 179,44 168,25 129,25 153,59 116,07 154,38 164,79 

E3 156,03 156,15 146,63 170,03 174,79 127,19 147,78 114,28 172,39 147,76 

E4 173,63 157,71 146,51 126,60 171,52 138,44 136,81 111,54 156,63 155,04 

E5 152,76 136,89 142,96 130,06 170,89 146,44 163,38 124,57 152,59 170,99 

E6 173,52 152,69 146,09 124,74 174,11 141,22 143,38 116,72 155,97 170,29 

E7 162,04 154,98 144,63 125,61 173,67 153,16 145,59 117,26 154,22 168,56 

E8 157,00 156,72 149,50 121,18 165,81 155,19 150,93 125,78 171,56 157,14 

E9 168,99 149,18 140,46 122,26 163,64 127,36 144,17 117,27 152,37 151,07 

E10 156,80 142,65 142,13 131,15 168,09 151,70 134,27 154,92 153,12 161,93 

E l l 161,87 150,68 142,49 146,06 182,18 126,71 130,32 117,78 163,03 164,39 

E12 156,55 151,45 124,57 126,78 215,87 186,78 134,97 119,67 157,63 211,16 

E13 156,03 149,40 138,53 140,20 182,96 147,01 136,14 116,21 164,68 210,48 

E14 164,27 170,68 137,39 128,84 187,56 140,23 163,11 111,54 156,95 138,80 

E15 167,25 141,38 141,27 128,67 172,82 209,35 149,12 109,15 162,64 169,45 

E16 175,86 131,08 145,20 121,93 182,20 137,84 147,26 112,19 156,32 148,03 

E17 174,99 155,91 137,39 125,47 174,81 155,87 143,62 111,09 184,31 207,37 

E18 154,62 157,67 140,01 127,04 174,46 136,00 138,96 111,29 158,36 146,88 

E19 153,38 151,32 144,40 132,25 167,38 130,77 127,97 118,34 155,19 160,33 

E20 151,38 141,51 144,04 132,92 173,72 139,05 153,87 119,48 161,75 161,52 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fo 162,43 150,76 141,93 135,26 176,32 145,68 145,41 118,41 159,89 165,49 

C.V. 4,9% 5,8% 3,9% 12,4% 6,4% 14,1% 7,3% 8,2% 5,1% 12,8% 

Erro 5% 0% 0% 5% 30% 10% 0% 0% 5% 15% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA167 

Continuacao da Tabela A.6 ... 

LM11 LM12 LM13 LM14 LM15 LM16 LM17 LM18 LM19 LM20 

E l 154,33 135,46 139,66 154,02 166,24 167,00 110,99 160,17 162,63 168,22 

E2 139,72 120,01 125,93 161,23 124,89 154,79 116,03 repetir 143,43 138,23 

E3 142,88 110,79 135,97 135,21 141,66 147,67 117,25 125,36 140,52 138,08 

E4 138,13 120,23 119,10 149,54 138,68 143,85 110,03 122,76 169,98 154,26 

E5 141,45 125,17 169,43 160,82 133,10 149,48 120,86 118,12 144,33 136,18 

E6 138,02 138,88 149,52 143,55 144,59 158,43 111,42 129,85 156,16 160,89 

E7 132,19 126,35 139,36 125,58 262,50 146,56 105,52 124,21 150,68 139,77 

E8 148,80 125,96 160,10 115,76 159,71 161,92 110,59 118,68 140,05 166,51 

E9 141,40 118,27 116,50 121,94 145,93 132,95 109,64 122,16 155,37 123,84 

E10 126,97 122,68 132,42 134,33 141,27 148,73 111,53 119,65 169,06 119,81 

E l l 0,00 131,77 113,99 125,72 159,11 143,69 113,94 128,48 151,65 145,09 

E12 130,22 107,92 117,52 125,83 158,75 164,69 106,17 114,96 156,09 162,24 

E13 145,36 113,27 repetir 127,71 152,92 145,38 111,51 122,94 159,75 146,08 

E14 143,34 132,45 133,06 129,48 147,97 146,58 105,19 113,57 140,51 149,87 

E15 154,33 repetir 118,24 133,37 154,12 159,78 116,14 147,64 151,30 140,55 

E16 149,68 114,24 137,24 162,82 169,59 173,15 114,29 126,97 160,92 152,90 

E17 134,29 136,44 120,86 138,51 216,40 154,33 106,41 167,30 164,78 158,27 

E18 140,32 123,69 117,02 141,72 155,21 174,41 105,06 114,52 162,98 164,39 

E19 139,11 122,39 119,37 131,60 168,79 173,85 113,91 115,05 155,17 135,06 

E20 147,99 118,36 134,64 123,88 163,58 156,44 107,88 118,42 137,30 132,93 

F~o 134,43 123,39 131,58 137,13 160,25 155,18 111,22 126,88 153,63 146,66 

C.V. 24,2% 7,1% 11,8% 10,3% 19,0% 7,4% 4,0% 11,9% 6,5% 9,6% 

Erro 0% 0% 0% 0% 10% 0% 0% 0% 0% 0% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA168 

Tabela A.7: Freqiiencia Fundamental (em Hz), Freqiiencia Fundamental media (F 0 ) , 

Coeficiente de Variacao (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF20), 

para as vinte elocugoes da sentenga Quero usar a mdquina (E l a E20), algoritmo AMDF 

modificado (AMDF-2). 

LF1 LF2 LF3 LF4 LF5 LF6 LF7 LF8 LF9 LF10 

E l 242,03 209,84 199,49 219,15 214,01 197,65 213,60 198,50 238,99 204,97 

E2 238,50 212,38 200,72 213,83 215,43 199,59 214,27 195,95 232,63 214,06 

E3 242,30 211,83 209,20 208,71 218,08 196,68 216,32 192,04 236,48 227,69 

E4 233,31 213,26 190,67 211,85 215,87 199,57 220,06 200,91 234,53 202,05 

E5 230,52 218,01 189,45 218,33 214,36 198,29 210,26 219,52 235,2 208,85 

E6 222,42 220,92 201,37 209,98 209,83 199,88 218,59 217,00 238,92 203,26 

E7 229,77 222,43 190,86 211,02 233,94 203,12 221,18 218,16 235,36 207,14 

E8 223,73 220,36 195,33 209,93 228,15 201,09 221,47 195,67 244,17 199,14 

E9 230,49 219,52 199,47 209,41 228,81 202,11 208,60 210,05 240,88 182,78 

E10 235,52 215,91 196,31 207,19 222,34 206,34 204,00 193,55 238,35 193,43 

E l l 217,24 206,56 196,59 203,40 218,05 202,27 203,55 193,21 241,42 205,29 

E12 208,52 213,59 189,67 209,61 208,96 201,49 206,61 187,47 235,51 217,70 

E13 215,16 218,97 190,06 207,08 213,40 201,12 198,69 194,98 235,01 210,10 

E14 219,51 210,64 195,26 207,08 213,35 193,91 206,59 198,13 240,19 211,76 

E15 248,50 219,94 202,40 209,00 212,75 199,93 206,59 197,58 238,18 199,67 

E16 241,02 222,46 190,05 203,96 211,98 197,47 200,18 188,47 241,54 208,57 

E17 233,63 216,94 196,59 206,04 222,41 193,80 200,76 198,12 240,63 203,66 

E18 231,66 224,59 195,25 206,55 223,53 202,74 204,46 191,51 240,81 195,13 

E19 221,93 220,96 190,52 203,39 225,33 198,52 223,77 198,97 241,35 162,94 

E20 230,23 221,98 201,86 203,95 217,80 204,19 203,19 190,83 239,82 205,11 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fo 229,80 217,05 196,06 208,97 218,42 199,99 210,14 199,03 238,50 203,16 

C.V. 4,5% 2,3% 2,8% 2,1% 3,1% 1,6% 3,8% 4,8% 1,3% 6,6% 

Erro 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 5% 



Resultados ComplementareszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 169 

Continuacao da Tabela A.7 ... 

LF11 LF12 LF13 LF14 LF15 LF16 LF17 LF18 LF19 LF20 

E l 225,27 200,97 196,94 191,62 217,28 193,03 220,65 203,21 212,89 212,18 

E2 196,43 190,28 219,55 188,70 221,16 196,56 219,90 212,26 209,15 139,14 

E3 201,54 185,30 190,50 203,86 200,02 199,67 211,55 195,49 205,61 229,56 

E4 200,26 191,67 182,25 213,35 186,01 198,11 208,13 217,69 213,62 232,65 

E5 201,99 205,41 203,46 192,92 152,23 215,96 205,17 201,19 208,13 218,25 

E6 180,33 217,30 207,03 193,11 190,10 226,93 212,13 208,85 211,87 223,10 

E7 198,21 196,91 198,19 204,53 200,69 223,13 216,95 203,75 219,52 226,60 

E8 213,64 199,56 202,91 184,89 195,56 203,55 213,09 211,81 209,22 227,13 

E9 197,79 200,10 215,49 207,82 198,75 210,33 215,38 207,06 217,46 221,31 

E10 206,27 194,98 189,98 210,14 213,44 202,44 218,00 206,97 210,38 228,62 

E l l 212,68 187,37 200,94 182,81 186,79 194,12 221,33 218,93 206,34 217,71 

E12 190,94 193,56 210,22 206,13 157,07 198,59 209,25 207,79 216,95 209,57 

E13 212,74 194,29 191,38 156,25 220,95 194,57 221,05 213,70 215,31 210,94 

E14 200,28 190,17 194,63 175,12 205,80 190,14 211,80 204,07 213,66 222,65 

E15 193,32 198,38 190,25 191,98 208,06 187,69 214,67 204,46 214,11 239,26 

E16 202,16 206,43 196,32 205,93 191,52 200,66 217,29 212,44 206,97 212,11 

E17 204,93 198,76 202,47 199,03 207,36 223,44 227,89 205,59 211,09 207,06 

E18 205,77 182,17 201,21 205,82 202,25 204,80 208,89 203,69 213,30 201,77 

E19 205,85 188,09 205,42 215,69 226,15 201,13 207,06 200,45 214,51 218,16 

E20 200,12 190,33 189,10 187,41 202,83 219,90 212,07 208,68 211,09 222,02 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ph 202,52 195,60 199,41 195,85 199,20 204,24 214,61 207,40 212,06 215,99 

C.V. 4,7% 4,2% 4,7% 7,4% 9,6% 5,8% 2,7% 2,8% 1,8% 9,4% 

Erro 0% 0% 0% 5% 10% 0% 0% 0% 0% 5% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA170 

Tabela A.8: Freqiiencia Fundamental (em Hz), Freqiiencia Fundamental media (F 0 ) , 

Coeficiente de Variacao (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores masculinos (LM1 a 

LM20), para as vinte elocugoes da sentenca Quero usar a mdquina (E l a E20), algo-

ritmo AMDF modificado (AMDF-2). 

LM1 LM2 LM3 LM4 LM5 LM6 LM7 LM8 LM9 LM10 

E l 154,13 154,51 135,64 123,05 196,43 137,91 133,64 123,02 153,64 140,40 

E2 150,74 149,97 148,65 122,95 143,83 132,18 134,45 116,07 150,19 138,74 

E3 154,42 152,61 146,63 128,41 151,52 131,66 127,80 115,85 149,98 133,42 

E4 154,31 153,82 146,51 126,60 149j 1X 130,98 128,37 118,28 152,64 131,16 

E5 153,67 136,89 142,96 130,06 143,82 133,85 122,25 129,08 148,28 135,57 

E6 153,83 152,69 146,10 126,55 152,68 127,73 123,39 117,44 148,33 135,22 

E7 158,97 142,31 144,63 125,61 147,97 133,66 134,57 117,97 151,62 131,32 

E8 157,55 150,49 149,50 121,18 149,77 128,57 136,25 127,96 147,48 135,72 

E9 156,92 149,19 140,46 122,26 150,72 134,12 131,56 117,27 149,21 129,06 

E10 156,28 142,65 142,13 122,35 154,81 133,83 137,39 121,06 151,61 128,07 

E l l 152,77 150,68 142,49 128,19 149,62 129,44 116,73 121,29 160,20 143,52 

E12 156,23 147,84 142,41 132,86 220,41 128,27 126,63 119,67 151,07 130,75 

E13 154,81 147,08 138,53 130,64 153,31 135,31 126,97 116,21 153,54 134,95 

E14 154,94 150,62 137,79 130,02 152,86 133,22 141,27 124,15 150,84 133,35 

E15 155,13 145,70 141,27 128,67 152,60 133,08 121,02 118,14 150,60 133,91 

E16 156,07 131,08 145,20 127,55 154,25 131,03 138,94 112,19 150,46 134,09 

E17 156,14 138,77 137,39 133,90 153,85 125,04 122,95 124,54 151,55 135,24 

E18 156,43 143,26 140,01 127,83 155,03 131,70 123,05 121,38 152,83 135,70 

E19 153,31 133,03 144,40 132,25 153,05 129,06 124,23 118,34 153,09 129,06 

E20 151,01 141,51 144,04 132,92 152,64 133,17 137,58 119,48 153,04 130,34 

1% 154,88 145,73 142,84 127,69 156,91 131,69 129,45 119,97 151,51 133,98 

C.V. 1,3% 4,7% 2,6% 3,0% 11,7% 2,3% 5,4% 3,5% 1,8% 2,9% 

Erro 0% 0% 0% 0% 10% 0% 0% 0% 0% 0% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA171 

Continuacao da Tabela A.8 ... 

LM11 LM12 LM13 LM14 LM15 LM16 LM17 LM18 LM19 LM20 

E l 143,83 120,06 128,63 133,61 135,14 138,77 144,77 127,96 142,78 136,22 

E2 138,61 126,79 120,79 136,93 135,58 137,79 128,68 122,19 139,00 140,29 

E3 137,99 140,56 129,86 121,37 135,64 133,94 138,42 125,36 140,31 135,11 

E4 139,91 124,00 113,99 131,02 134,60 136,53 135,09 123,15 139,65 136,52 

E5 141,74 136,24 122,74 142,46 135,59 138,76 131,14 118,39 143,33 124,83 

E6 139,50 122,60 137,13 132,14 145,67 137,58 152,88 128,56 143,48 135,17 

E7 130,86 137,49 124,44 123,91 142,78 134,40 132,73 124,21 145,04 127,05 

E8 133,66 116,25 114,93 119,10 149,51 141,58 142,55 118,68 139,34 125,86 

E9 138,78 124,89 125,42 123,00 145,93 132,95 136,70 122,16 142,77 121,08 

E10 134,65 122,52 137,83 117,71 143,09 134,55 127,09 129,09 144,87 131,56 

E l l 140,37 139,13 122,65 122,85 140,11 137,62 126,75 124,49 136,66 137,65 

E12 131,72 124,01 127,10 126,65 138,87 141,76 138,64 117,09 135,99 145,01 

E13 132,97 128,17 135,78 119,93 140,86 140,33 158,47 119,82 138,61 135,16 

E14 132,94 122,93 118,37 122,93 141,34 136,55 125,42 113,63 140,43 135,67 

E15 137,48 121,96 115,06 123,75 138,19 140,54 122,04 121,64 147,17 132,28 

E16 147,57 117,83 117,30 139,92 149,96 135,55 145,44 117,79 141,78 131,70 

E17 133,88 222,74 126,80 129,18 146,50 129,39 106,50 118,99 145,03 135,84 

E18 131,70 132,01 122,97 125,84 142,63 132,93 129,53 122,14 147,70 132,34 

E19 133,66 129,76 119,18 124,93 148,19 135,89 142,86 114,97 144,36 128,99 

E20 134,94 122,88 114,74 120,24 147,73 135,94 134,70 118,56 129,44 121,00 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fb 136,84 131,64 123,79 126,87 141,90 136,67 135,02 121,44 141,39 132,47 

C.V. 3,3% 17,1% 6,0% 5,6% 3,6% 2,3% 8,5% 3,6% 3,0% 4,7% 

Erro 0% 5% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA172 

Tabela A.9: Taxas de identificacao do SRAL, metodo QV-LBG (parametros acusticos: 

LPC, CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 a LM10). ^ 

LOCUTOR LPC CEP CEP-P DCEP DCEP-P 

LF1 70% 75% 65% 80% 40% 

LF2 45% 95% 75% 80% 95% 

LF3 100% 100% 100% 95% 75% 

LF4 100% 100% 100% 90% 85% 

LF5. 90% 95% 95% 100% 100% 

LF6 85% 100% 100% 90% 100% 

LF7 95% 95% 85% 90% 60% 

LF8 65% 70% 95% 85% 95% 

LF9 85% 100% 100% 100% 100% 

LF10 85% 100% 100% 95% 95% 

LM1 90% 95% 50% 100% 85% 

LM2 100% 100% 100% 100% 100% 

LM3 90% 100% 100% 100% 100% 

LM4 65% 85% 65% 95% 75% 

LM5 20% 50% 15% 40% 5% 

LM6 95% 100% 100% 100% 100% 

LM7 45% 85% 85% 75% 70% 

LM8 100% 100% 65% 45% 100% 

LM9 100% 100% 100% 95% 95% 

LM10 80% 95% 100% 100% 100% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA173 

Tabela A. 10: Taxas de falsa rejeigao do SRAL, metodo QV-LBG (parametros acusticos: 

LPC, CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 a LM10). 

LOCUTOR LPC CEP CEP-P DCEP DCEP-P 

LF1 30% 25% 35% 20% 60% 

LF2 30% 5% 25% 0% 0% 

LF3 0% 0% 0% 0% 0% 

LF4 0% 0% 0% 5% 15% 

LF5 10% 5% 5% 0% 0% 

LF6 0% 0% 0% 0% 0% 

LF7 5% 5% 15% 10% 40% 

LF8 0% 0% 0% 5% 0% 

LF9 5% 0% 0% 0% 0% 

LF10 0% 0% 0% 0% 0% 

LM1 0% 5% 10% 0% 5% 

LM2 0% 0% 0% 0% 0% 

LM3 5% 0% 0% 0% 0% 

LM4 0% 15% 35% 5% 25% 

LM5 80% 50% 85% 55% 90% 

LM6 5% 0% 0% 0% 0% 

LM7 35% 15% 15% 25% 30% 

LM8 0% 0% 10% 0% 0% 

LM9 0% 0% 0% 0% 0% 

LM10 20% 5% 0% 0% 0% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA174 

Tabela A. 11: Taxas de falsa aceitacao do SRAL, metodo QV-LBG (parametros 

aeiisticos: LPC, CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a 

LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

LOCUTOR LPC CEP CEP-P DCEP DCEP-P 

LF1 0% 0% 0% 0% 0% 

LF2 25% 0% 0% 20% 5% 

LF3 0% 0% 0% 5% 25% 

LF4 0% 0% 0% 5% 0% 

LF5 0% 0% 0% 0% 0% 

LF6 15% 0% 0% 10% 0% 

LF7 0% 0% 0% 0% 0% 

LF8 35% 30% 5% 10% 5% 

LF9 10% 0% 0% 0% 0% 

LF10 15% 0% 0% 5% 5% 

LM1 10% 0% 40% 0% 10% 

LM2 0% 0% 0% 0% 0% 

LM3 5% 0% 0% 0% 0% 

LM4 35% 0% 0% 0% 0% 

LM5 0% 0% 0% 5% 5% 

LM6 0% 0% 0% 0% 0% 

LM7 20% 0% 0% 0% 0% 

LM8 0% 0% 25% 55% 0% 

LM9 0% 0% 0% 5% 5% 

LM10 0% 0% 0% 0% 0% 
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Tabela A.12: Taxas de identificacao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametros 

acusticos: LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 a LM10). 

LOCUTOR LPC CEP | DCEP DCEP-P 

LF1 85% 80% 70% 45% 

LF2 40% 85% 90% 90% 

LF3 100% 100% 75% 80% 

LF4 100% 100% 95% 100% 

LF5 100% 100% 100% 100% 

LF6 85% 100% 100% 100% 

LF7 95% 95% 95% 80% 

LF8 60% 80% 80% 90% 

LF9 90% 100% 100% 100% 

LF10 95% 100% 95% 95% 

LM1 80% 100% 100% 85% 

LM2 100% 100% 100% 95% 

LM3 100% 100% 100% 100% 

LM4 90% 100% 95% 90% 

LM5 80% 100% 55% 45% 

LM6 95% 100% 100% 100% 

LM7 90% 95% 90% 70% 

LM8 100% 100% 30% 90% 

LM9 100% 100% 90% 95% 

LM10 85% 95% 100% 80% 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA176 

Tabela A. 13: Taxas de falsa rejeicao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametros 

acusticos: LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e 

masculinos (LM1 a LM10). 

LOCUTOR LPC CEP DCEP DCEP-P 

LF1 15% 20% 30% 35% 

LF2 5% 10% 0% 0% 

LF3 0% 0% 0% 0% 

LF4 0% 0% 5% 0% 

LF5 0% 0% 0% 0% 

LF6 0% 0% 0% 0% 

LF7 5% 5% 5% 20% 

LF8 0% 0% 0% 0% 

LF9 0% 0% 0% 0% 

LF10 0% 0% 0% 0% 

LM1 0% 0% 0% 10% 

LM2 0% 0% 0% 5% 

LM3 0% 0% 0% 0% 

LM4 0% 0% 5% 10% 

LM5 20% 0% 40% 55% 

LM6 5% 0% 0% 0% 

LM7 10% 5% 10% 25% 

LM8 0% 0% 0% 0% 

LM9 0% 0% 0% 0% 

LM10 15% 5% 0% 20% 
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Tabela A. 14: Taxas de falsa aceitagao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametros 

acusticos: LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LP1 a LF10) e 

masculinos (LM1 a LM10). 

LOCUTOR LPC CEP DCEP DCEP-P 

LP1 0% 0% 0% 20% 

LF2 55% 5% 10% 10% 

LF3 0% 0% 25% 20% 

LF4 0% 0% 0% 0% 

LF5 0% 0% 0% 0% 

LF6 15% 0% 0% 0% 

LF7 0% 0% 0% 0% 

LF8 40% 20% 20% 10% 

LF9 10% 0% 0% 0% 

LF10 5% 0% 5% 5% 

LM1 20% 0% 0% 5% 

LM2 0% 0% 0% 0% 

LM3 0% 0% 0% 0% 

LM4 10% 0% 0% 0% 

LM5 0% 0% 5% 0% 

LM6 0% 0% 0% 0% 

LM7 0% 0% 0% 5% 

LM8 0% 0% 70% 10% 

LM9 0% 0% 10% 5% 

LM10 0% 0% 0% 0% 
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Tabela A.15: Taxas de identificagao, falsa rejeigao e falsa aceitagao do SRAL, metodo 

QV-SSC (parametros aeiisticos: CEP e DCEP), para os locutores femininos (LF1 a 

LF10) e masculinos (LM1 a LM10). 

LOCUTOR 
identificagao falsa rejeigao falsa aceitagao 

LOCUTOR 
CEP DCEP CEP DCEP CEP DCEP 

LF1 90% 60% 10% 40% 0% 0% 

LF2 100% 95% 0% 0% 0% 5% 

LF3 100% 90% 0% 0% 0% 10% 

LF4 100% 95% 0% 5% 0% 0% 

LF5 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF6 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF7 95% 80% 5% 20% 0% 0% 

.. LF8 85% 85% 0% 5% 15% 10% 

LF9 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF10 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM1 95% 95% 5% 0% 0% 5% 

LM2 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM3 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM4 100% 95% 0% 5% 0% 0% 

LM5 90% 25% 10% 75% 0% 0% 

LM6 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM7 95% 80% 5% 20% 0% 0% 

LM8 100% 70% 0% 0% 0% 30% 

LM9 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM10 100% 100% 0% 0% 0% 0% 
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Tabela A. 16: Taxas de identificagao, falsa rejeigao e falsa aceitagao do SRAL, metodo 

QV-SSC (parametros acusticos: CEP e DCEP), para os locutores femininos (LF1 a 

LF20) e masculinos (LM1 a LM20). 

LOCUTOR 
identificagao falsa rejeigao falsa aceitagao 

LOCUTOR 
CEP DCEP CEP DCEP CEP DCEP 

LF1 90% 55% 10% 40% 0% 5% 

LF2 100% 95% 0% 0% 0% 5% 

LF3 100% 90% 0% 0% 0% 10% 

LF4 100% 95% 0% 5% 0% 0% 

LF5 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF6 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF7 95% 80% 5% 20% 0% 0% 

LF8 85% 75% 0% 0% 15% 25% 

LF9 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF10 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF11 100% 80% 0% 0% 0% 20% 

LF12 100% 95% 0% 0% 0% 5% 

LF13 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF14 100% 95% 0% 0% 0% 5% 

LF15 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF16 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF17 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF18 95% 85% 0% 0% 5% 15% 

LF19 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LF20 100% 100% 0% 0% 0% 0% 
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Continuacao da Tabela A. 16 ... 

LOCUTOR 
identificagao falsa rejeigao falsa aceitagao 

LOCUTOR 
CEP DCEP CEP DCEP CEP DCEP 

LM1 95% 90% 5% 0% 0% 10% 

LM2 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM3 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM4 100% 95% 0% 5% 0% 0% 

LM5 90% 25% 10% 75% 0% 0% 

LM6 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM7 95% 80% 5% 20% 0% 0% 

LM8 100% 70% 0% 0% 0% 30% 

LM9 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM10 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM11 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM12 100% 75%
 s 

0% 0% 0% 25% 

LM13 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM14 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM15 100% 90% 0% 0% 0% 10% 

LM16 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM17 90% 100% 0% 0% 10% 0% 

LM18 95% 70% 0% 0% 5% 30% 

LM19 100% 100% 0% 0% 0% 0% 

LM20 100% 95% 0% 0% 0% 5% 
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Tabela A.17: Taxas de identificagao, falsa rejeigao e falsa aceitagao do SRAL, metodo 

QV-SSC-HMM, para os locutores femininos (LF1 a LF20) e masculinos (LM1 a LM20). 

LOCUTOR identificagao falsa rejeigao falsa aceitagao 

LF1 90% 10% 0% 

LF2 100% 0% 0% 

LF3 100% 0% 0% 

LF4 100% 0% 0% 

LF5 100% 0% 0% 

LF6 100% 0% 0% 

LF7 95% 5% 0% 

LF8 90% 0% 10% 

LF9 100% 0% 0% 

LF10 100% 0% 0% 

LF11 100% 0% 0% 

LF12 100% 0% 0% 

LF13 100% 0% 0% 

LF14 100% 0% 0% 

LF15 100% 0% 0% 

LF16 100% 0% 0% 

LF17 100% 0% 0% 

LF18 95% 0% 5% 

LF19 100% 0% 0% 

LF20 100% 0% 0% 
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Continuagao da Tabela A. 17 ... 

LOCUTOR identificagao falsa rejeigao falsa aceitagao 

LM1 95% 5% 0% 

LM2 100% 0% 0% 

LM3 100% 0% 0% 

LM4 100% 0% 0% 

LM5 90% 10% 0% 

LM6 100% 0% 0% 

LM7 ' 95% 5% 0% 

LM8 100% 0% 0% 

LM9 100% 0% 0% 

LM10 100% 0% 0% 

LM11 100% 0% 0% 

LM12 100% 0% 0% 

LM13 100% 0% 0% 

LM14 100% 0% 0% 

LM15 100% 0% 0% 

LM16 100% 0% 0% 

LM17 100% 0% 0% 

LM18 100% 0% 0% 

LM19 100% 0% 0% 

LM20 100% 0% 0% 
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Tabela A. 18: Taxas de identificacao, falsa rejeigao e falsa aceitagao do SRAL, metodo 

QV-SSC-HMM, adicionada a etapa de pre-identificagao, para os locutores femininos 

(LF1 a LF20) e masculinos (LM1 a LM20). 

LOCUTOR identificagao falsa rejeigao falsa aceitagao 

LF1 90% 10% 0% 

LF2 100% 0% 0% 

LF3 100% 0% 0% 

LF4 100% 0% 0% 

LF5 100% 0% 0% 

LF6 100% 0% 0% 

LF7 95% 5% 0% 

LF8 90% 0% 10% 

LF9 100% 0% 0% 

LF10 95% 5% 0% 

LF11 100% 0% 0% 

LF12 100% 0% 0% 

LF13 100% 0% 0% 

LF14 95% 5% 0% 

LF15 90% 5% 5% 

LF16 100% 0% 0% 

LF17 100% 0% 0% 

LF18 95% 0% 5% 

LF19 100% 0% 0% 

LF20 95% 0% 5% 
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Continuacao da Tabela A. 18 ... 

LOCUTOR identificagao falsa rejeigao falsa aceitagao 

LM1 95% 5% 0% 

LM2 100% 0% 0% 

LM3 100% 0% 0% 

LM4 100% 0% 0% 

LM5 80% 20% 0% 

LM6 100% 0% 0% 

LM7 95% 5% 0% 

LM8 100% 0% 0% 

LM9 100% 0% 0% 

LM10 100% 0% 0% 

LM11 100% 0% 0% 

LM12 95% 0% 5% 

LM13 100% 0% 0% 

LM14 100% 0% 0% 

LM15 100% 0% 0% 

LM16 100% 0% 0% 

LM17 100% 0% 0% 

LM18 100% 0% 0% 

LM19 100% 0% 0% 

LM20 100% 0% 0% 



Tabela A.19: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - LPC), para os locutores femininos (LF1 

LF10) e masculinos (LM1 a LM10). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
| tOCzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA | L F 1 | L F 2 | L F 3 L F 4 | L F 5 L F 6 L F 7 L F 8 L F 9 LF10 L M l LM2 LM3 LM4 LM5 LM6 LM7 LM8 LM9 LM10 

LP1 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 08 

L F 2 0 09 0 0 0 0 0 0 05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 06 

L F 3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L P 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 5 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 

L F 6 0 0 01 0 0 17 0 0 0 02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 8 01 0 0 0 0 0 0 13 0 06 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 01 0 0 0 0 17 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

LF10 03 0 0 0 0 0 0 0 0 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 0 02 0 0 0 

LM2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 18 0 0 0 0 0 0 0 01 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 0 0 0 07 0 0 0 

LM5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 0 0 0 0 0 16 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 IS 0 0 0 0 01 

L M 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 09 0 0 0 07 

LM8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 04 

Tabela A.20: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - CEP), para os locutores femininos (LF1 

LF10) e masculinos ( L M l a LM10). 
L O C L F 1 L F 2 L F 3 L F 4 L F 5 L F 6 L F 7 L F 8 L F S L F 1 0 L M l LM2 LM3 L M 4 L M 5 LM6 LM7 LM8 LM9 LM10 frej 

L F 1 IB 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 

L F 2 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 5 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 8 0 0 02 0 0 0 0 14 0 04 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L M 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 0 0 0 0 0 0 03 

LM5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 10 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 0 0 0 03 

LM8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 01 



Tabela A.21: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - CEP-P), para os locutores femininos (LF1 

a LF10) e masculinos ( L M l a LM10). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
L O C L F 1 L F 2 | L F 3 | L F 4 | L F 5 | L F 6 L F 7 | L F 8 L F 9 LF10 L M l LM2 LM3 LM4 L M 5 LM6 LM7 LM8 LM9 LM10 frej 

L F 1 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 07 

L F 2 0 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 

L F 3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 5 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 17 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 

L F 8 01 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 08 0 0 02 

LM2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 0 0 0 0 0 0 07 

LM5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 0 0 0 0 0 17 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Q 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 0 0 0 03 

LM8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 0 0 0 13 0 0 02 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM10 0 0 0 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

« 
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Tabela A.22: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - DCEP), para os locutores femininos (LF1 

| L O C L F 1 L F 2 L F 3 L F 4 L F 5 L F 6 L F 7 L F 8 L F 9 LF10 L M l LM2 LM3 LM4 LM5 LM6 LM7 LM8 LM9 LM10 frej 

L F 1 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 

L F 2 0 16 0 0 0 0 0 0 04 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 3 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 0 

L F 4 0 0 0 18 0 0 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 5 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 6 0 0 0 0 0 18 0 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 

L F 8 01 0 0 0 0 0 0 17 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF10 0 0 0 0 0 0 0 01 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 01 

L M 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 08 0 0 0 0 01 11 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0 0 0 05 

LM8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 01 0 0 09 0 07 0 

LM9 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 

oo 
o. 



Tabela A.23: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-LBG (parametro acustico - DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 

a LF10) e masculinos ( L M l a LM10), zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
| L O C | L F 1 | L F 2 | L F 3 | L F 4 | L F S L F 6 L F 7 | L F 8 L F 9 LF10 L M l LM2 L M 3 LM4 LM5 LM6 L M 7 LM8 LM9 LM10 frej 

L F 1 08 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12 

L F 2 0 19 0 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 3 0 0 15 0 0 OB 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 

L F S 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 08 

L F S 0 0 01 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF10 0 0 0 0 0 0 0 01 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 0 0 0 0 0 0 0 0 02 01 

LM2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0 0 05 

LM5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 0 0 0 01 18 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14 0 0 0 06 

LM8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 01 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 

Tabela A.24: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametro acustico - LPC), para os locutores femininos (LF1 

a LP 10) e masculinos ( L M l a LM10). 
| L O C | L F 1 L F 2 | L F 3 L F 4 L F S L F S L F 7 L F S L F 9 LF10 L M l LM2 LM3 LM4 LM5 LM6 LM7 LM8 LM9 LM10 frej 

L F 1 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 03 

L F 2 0 08 0 0 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 5 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 6 0 0 02 0 0 17 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 8 0 0 01 0 0 0 0 12 0 07 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 01 01 0 0 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 0 0 0 04 0 0 0 

LM2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 02 0 0 0 

LM5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 0 0 04 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 01 

LM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 02 

LM8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 03 
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Tabela A.25: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametro acustico - CEP), para os locutores femininos ( L F l 

a LF10) e masculinos ( L M l a LM10). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
| L O C L F l L F 2 L F 3 L F 4 L F S L F 6 L F 7 L F S L F 9 L F 1 0 L M l LM2 L M 3 LM4 LMB LM6 LM7 LM8 LM9 LM10 frej 

L F l 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 

L F 2 0 17 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 

L F 3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F S 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F S 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 8 01 0 02 0 0 0 0 16 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 

LM5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 01 

LMS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 01 

Tabela A.26: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametro acustico - DCEP), para os locutores femininos 

| L O C | L F l | L F 2 L F 3 L F 4 L F S L F 6 L F 7 L F S L F 9 LF10 L M l LM2 LM3 LM4 LMS LM6 LM7 LMS LM9 LM10 frej 

L F l 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 06 

LF2 01 18 0 0 0 0 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 3 0 0 15 0 0 05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF4 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 5 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F 8 04 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 01 

L M S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 0 0 0 0 01 08 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

L M 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 02 

L M S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 0 0 06 0 13 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 01 18 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 



Tabela A.27: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-KMVVT (parametro acustico - DCEP-P), para os locutores femininos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

| L O C | L F l | L F 2 | L F 3 | L F 4 | L F S | L F 6 j L F 7 | L F S | L F S | LF10 L M l LM2 LM3 LM4 LMS LM6 LM7 LMS LM9 LM10 frej 

L F l 09 0 0 0 0 01 01 01 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 07 

L F 2 0 18 0 0 0 02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 3 0 0 16 0 0 04 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F S 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F S 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 

L F S 0 0 0 0 0 02 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 0 0 0 01 0 0 0 0 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA _ j 02 

LM2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 0 02 

LMS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 09 0 0 0 0 0 11 

LMS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 0 14 0 0 0 05 

LMS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 01 0 0 18 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 

LM10 1 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 04 
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Tabela A.28: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico - CEP), para os locutores femininos ( L F l a 

| L O C | L F l | L F 2 L F 3 L F 4 L F S L F 8 L F 7 L F S L F 9 LF10 L M l LM2 L M 3 LM4 LMS LM6 LM7 L M S LM9 LM10 frej 

L F l 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 

L F 2 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F S 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 6 0 0 0 0 0 20 ' 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F S 02 0 01 0 0 0 0 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L M 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 

L M S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 02 

L M 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

L M 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 01 

L M S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 

00 
CO 



Tabela A.29: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico - DCEP), para os locutores femininos (LFl a 

LF10) e masculinos ( L M l a LM10). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
| L O C L F l L F 2 L F 3 L F 4 L F 5 L F 6 L F 7 L F S L F 9 L F 1 0 L M l LM2 LM3 LM4 LM5 LM6 LM7 LMS LM9 LM10 frej 

L F l 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 08 

L F 2 0 19 0 0 0 0 0 0 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 3 0 0 18 0 0 02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F B 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 04 

L F S 0 0 0 0 0 0 0 17 01 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 01 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L M l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 01 0 0 0 

LM2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 01 

LMS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 0 0 0 0 0 15 

LM6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 04 

LMS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14 0 06 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 
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Tabela A.30: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico - CEP), para os locutores femininos (LF l a 

LF20) 
| L O C | L F l | L F 2 L F 3 | L F 4 L F 5 L F 6 L F 7 L F S L F 9 LF10 L F 1 1 LF12 LF13 LF14 L F 1 5 LF16 LF17 L F 1 8 LF19 LF20 frej 

L F l IS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 

L F 2 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 5 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F S 02 0 01 0 0 0 0 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAa 0 0 

LF11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F l 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LF14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 

LF15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 

LF16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

L F l 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 

LF18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19 01 0 0 

L F l f l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LF20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 

o 



Tabela A.31: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico - CEP), para os locutores masculinos ( L M l a 

LM20). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
| L O C L M l L M 2 | LM3 | LM4 LM5 LM6 L M 7 LMS LM9 LM10 LM11 LM12 LM13 LM14 LM15 LM16 LM17 LM18 LM19 LM20 frej 

L M l 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

LM2 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LMS 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 

LM6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 •0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

LMS 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 

LM1S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 

LM16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 18 01 0 0 0 

LM18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 0 0 0 0 0 19 0 0 0 

LM19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 

Tabela A.32: Matriz de similaridade do SRAL, metodo QV-SSC (parametro acustico: CEP), dos locutores masculinos e femininos, 

para as vinte elocugoes da sentenca ( E l a E20). 
E L O C L F 3 L F 8 LF11 L F 1 3 L F 1 8 LF20 LMS LM17 LM18 

E l 0 0 0 0 L F 1 2 , L F l S , L F i e , L F 1 9 , L F 2 0 , L M l l , L M 1 2 , L M 1 4 , L M 1 6 , L M 1 6 , L M 1 7 , L M 1 9 0 0 LM13.LM15 0 

E 2 0 0 0 0 0 0 0 LM1S LM12 

E 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

E 4 0 L F 1 , L F 3 , L F 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

E 5 0 0 0 0 0 0 0 LM15 0 

E6 0 0 0 0 0 0 0 LM1S 0 

E 7 0 L F 1 0 LF13 0 0 0 0 LM13,LM15,LM18 0 

E 8 0 L F 1 , L F 3 , L F 1 0 0 0 0 0 0 LM13.LM15.LM18 0 

B9 L F 6 . L F 8 L F 3 L F i e L F 1 8 0 0 0 LM13.LM18 0 

E10 0 L F 1 , L F 3 , L F 5 , L F 6 , L F 1 0 L F i e 0 0 L F 1 1 . L F 1 6 0 LM13.LM18 0 

E l l 0 0 0 0 0 0 0 LM10,LM13,LM15,LM20 0 

E12 0 0 0 0 0 0 0 LM13.LM20 0 

E13 0 L F 1 . L F 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

E14 0 L F l 0 0 0 0 0 LM15 0 

E 1 S 0 O 0 0 0 0 0 0 0 

E16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

E17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

E18 0 0 0 0 L F 1 2 , L F 1 3 , L F 1 6 0 0 LM13 0 

E19 0 L F 1 , L F 3 , L F S , L F 6 , L F 1 0 0 0 0 0 0 LM1S 0 

E20 0 L F 1 . L F 3 . L F 1 0 0 0 0 0 LM4 LM15 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CO 



Tabela A.33: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC-HMM, para os locutores femininos ( L F l a LF20), zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
| L O C | L F l | L F 2 L F 3 L F 4 L F S L F 6 L F 7 L F 8 L F 9 LF10 L F 1 1 L F 1 2 LF13 L F 1 4 LF15 L F i e L F 1 7 LF18 L F 1 9 L F 2 0 frej 

L F l 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 

L F 2 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F S 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

L F S 02 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

L F 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0 20 0 . 0 0 0 0 0 0 0 

LF14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 

LF15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 

LF16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

L F 1 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 

LF18 0 0 0 0 0 0 0 ' 0 0 0 0 0 0 0 0 ' 0 0 19 01 0 0 

LF19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LF20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 

Tabela A.34: Matriz de eonfusao do SRAL, metodo QV-SSC-HMM, para os locutores masculinos ( L M l a LM20). 
L O C L M l L M 2 L M 3 LM4 LMS LM6 LM7 LMS LMS LM10 LM11 LM12 LM13 LM14 LM1.5 L M i e LM17 - LM18 LM19 LM20 frej 

L M l 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

LM2 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM3 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM4 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LMS 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02 

LM6 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM7 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 01 

LMS 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM9 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 

LM14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0 

LM15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 0 

LM16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 

LM17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 

LM18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 

LM19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 

LM20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0 



Resultados Complementares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela A.35: Distribuigao i-Student. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Valores Cn'ticos de t zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Para um determinado mimero de graus de liberdade, 
o dado represcnta o valor crftieo de (correspondente 
a uma determinada area da cauda superior, (a). 

Areas da Cauda Superior (a) 

Graus de 
Liberdade 0,25 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005 

1 UXKX) 3.0777 6,3138 12.7062 31.8207 63,6574 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
~i 0,8165 1,8856 2.9200 4,3027 6,9646 9,9248 
3 0,7649 1.6377 2,3534 3,1824 4.5407 5,8409 
4 0.7407 1,5332 2,1318 2.7764 3,7469 4,6041 

5 0.7267 1,4759 2,0150 2,5706 3,3649 4,0322 

6 0.7176 1,4398 1,9432 2.4469 3,1427 3.7074 

7 0,7111 1,4149 1,8946 2,3646 2,9980 3.4995 
X 0.7064 1,3968 1.8595 2.3060 2,8965 3,3554 
9 0,7027 1,3830 1,8331 2,2622 2,8214 3,2498 

10 0,6998 1,3722 1.8125 2,2281 2,7638 3,1693 

II 0,6974 1,3634 1,7959 2,2010 2,7181 3,1058 

12 0,6955 1.3562 1,7823 2,1788 2,6810 3,0545 
13 0.6938 1,3502 1,7709 2.1604 2,6503 3,0123 
14 0,6924 1,3450 1,7613 2.1448 2,6245 2,9768 
15 0,6912 1,3406 1,7531 2,1315 2,6025 2,9467 

16 0.6901 1,3368 1,7459 2,1199 2,5835 2,9208 

17 0,6892 1.3334 1.7396 2,1098 2,5669 2,8982 
18 0,6884 1.3304 1.7341 2,1009 2,5524 2,8784 
19 0,6876 1,3277 1,7291 2,0930 2,5395 2,8609 
20 0.6870 1.3253 1,7247 2,0860 2,5280 2,8453 

21 0,6864 1,3232 1.7207 2.07% 2,5177 2,8314 
22 0,6858 1,3212 1,7171 2,0739 2,5083 2,8188 

23 0,6853 1,3195 1.7139 2,0687 2,4999 2,8073 
24 0,6848 1,3178 1,7109 2.0639 2,4922 2,7969 

25 0.6844 1,3163 1.7081 2,0595 2,4851 2,7874 

26 0.6840 1,3150 1,7056 2,0555 2,4786 2,7787 

27 0,6837 1,3137 1,7033 2,0518 2,4727 2,7707 
28 0,6834 1,3125 1,7011 2,0484 2,4671 2,7633 
29 0,6830 1,3114 1,6991 2,0452 2,4620 2,7564 
30 0,6828 1,3104 1,6973 2,0423 2.4573 2,7500 

31 0.6825 1,3095 1,6955 2,0395 2,4528 2,7440 
32 0,6822 1,3086 1,6939 2,0369 2,4487 2.7385 
33 0,6820 1,3077 1,6924 2.0345 2,4448 2,7333 
34 0.6818 1,3070 1,6909 2,0322 2,4411 2,7284 
35 0,6816 1.3062 1,6896 2.0301 2,4377 2,7238 

36 0,6814 1.3055 1,6883 2,0281 2,4345 2,7195 
37 0,6812 1,3049 1,6871 2,0262 2,4314 2,7154 
38 0,6810 1,3042 1,6860 2,0244 2,4286 2,7116 

39 0,6808 1,3036 1,6849 2,0227 2,4258 2,7079 
40 0.6807 1,3031 1,6839 2,0211 2,4233 2,7045 

41 0,6805 1,3025 1.6829 2,0195 2,4208 2.7012 
42 0,6804 1,3020 1,6820 2,0181 2,4185 2,6981 
43 0,6802 1.3016 1.6811 2.0167 2,4163 2,6951 
44 0,6801 1.3011 1,6802 2,0154 2,4141 2,6923 

45 0,6800 1,3006 1,6794 2.0141 2,4121 2,6896 

46 0,6799 1,3002 1,6787 2,0129 2,4102 2,6870 
47 0.6797 1.2998 1,6779 2,0117 2,4083 2,6846 
48 0.6796 1,2994 1,6772 2.0106 2,4066 2,6822 
49 0.6795 1.299 i l,67fi6 2.0096 2,4049 2,6800 
50 0,6794 1,2987 1.6759 2,0086 2.4033 2,6778 



Anexo B 

Interface do Sistema zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

. A interface utilizada no sistema de reconhecimento (identificagao) automatico da 

identidade vocal de locutores apresentado neste trabalho, foi implementada utilizando 

a linguagem de programagao 0+4- Builder. 

Nas paginas seguintes, serao apresentadas as "Telas" correspondentes a cada opgao 

do sistema de acordo com a seguinte seqiiencia: 

1. "Tela" principal - Descrigao geral; 

2. Escolha do sinal de voz (ou elocugao da sentenga de acesso) do locutor a ser 

identificado; 

3. Processamento da informagao; 

4. Resposta do Sistema. 

A resposta do sistema e fornecida nas formas textual, grafica e vocal. As respostas 

textuais possiveis sao: USUARIO "nome" CADASTRADO, ACESSO PERMITIDO; 

USUARIO NAO CADASTRADO, ACESSO NEGADO e REPITA A SENTENCA. se 

o locutor e aceito, rejeitado ou se e solicitada a repetigao da sentenga, respectivamen-

te. A resposta textual evidencia tambem o sexo do locutor, sendo utilizado o termo 

"USUARIO" ou "USUARIA", se o locutor e do sexo masculino ou feminino, respec-

tivamente. As respostas vocais, associadas a cada uma das respostas textuais, sao: 

"acesso permitido", "acesso negado" e "repita a sentenga", respectivamente. A respos-

ta grafica utiliza um semaforo para indicar se o locutor e aceito (luz verde), rejeitado 

(luz vermelha) ou se e solicitada a repetigao da sentenga (luz amarela). 
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^ R e c l V o c a l 

Si st e ma de Re conhe ci me nt o Automat ic© da I de nt i da de Voca l 

De scriga o Ge ra l 

1 . Selecione o sinal de voz do locutor a se r ident if lcado. 

(Para a aualiatao de um novo sinal de voz se lecione: teste .wav) 

3. Pressione o bota'o IDENTIFICACAO e observe a resposta do siste ma . 

SINAL DE VOZ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

en—3 

IDEHTIFICACAO 

S AIR DO SISTEMA 

"Tela" principal: descrigao geral do sistema. 



f ^ R e c l V o c a l 

Si st e ma de Re conhe ci me nt o Automat ic© da I de nt i da de Voca l 

De scr i ca o Ge ra l 

1 . Selecione o sinal de voz do locutor a ser identcf icado. 

(Para a avalia^ao de urn novo sina l de voz se lecione: teste .wav) 

3. Pressione o bota'o IDENTIFICACAO e observe a re sposta do sistema . 

SMAL DE VOZ 

jjoseana1.wav •»•  |  

IDENTIFICACAO 

SAIR DO SISTEMA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Escolha do sinal de voz do locutor a ser identificado. 



^ R e c l V o c a l 

Si st e ma de Re conhe ci me nt o Automat ic© da I de nt i da de Voca l 

De scr i pa o Ge ra l 

1 . Selecione o sinal de voz do locutor a se r ident if icado. 

(Para a avaliagao de um novo sinal de voz se lecione: teste .wav) 

3. Pressione o bota'o IDENTIFICACAO e obse rve a resposta do siste ma . 

SINAL DE VOZ 

teste .wav " 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Grava$ao 

Ouvi r Pa ra r Gra va r 

IDENTIFICACAO 

SAIR DO SISTEMA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

B n H i zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAHHHBI 

Elocugao da sentenga para identificagao do locutor. 



^ R e c l V o c a l 

Si st e ma de Re conhe ci me nt o Automat ic© da I de nt i da de Voca l 

De scripa o Ge ra l 

1 . Selecione o sinal de voz do locutor a ser identif icado. 

(Para a aualia$ao de um novo sinal de voz selecione: teste .wav) 

3. Pressione o bota'o IDENTIFICACAO e observe a resposta do siste ma . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I 
a. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

o 

~t-

1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

to 

SINAL DE VOZ 

jjoseana1.wav 

IDENTIFICACAO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Processamento da lnformar;ao 

AGUARDE... 

SAIR DO SISTEMA 

Processamento da informagao. 



f w ReclVocal zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sistema de Reconhecimento Automatic© da Identidade Vocal 

Descrigao Geral 

1. Selecione o sinal de voz do locutor a ser identificado. 

(Para a avaliacao de um novo sinal de voz selecione: teste.wav) 

3. Pressione o botao IDENTIFICACAO e observe a resposta do sistema. 

SIHAL DE VOZ 

joseana1.wav 

IDENTIFICACAO 

Resposta do Sistema 

USUARIA JOSEANA RECONHECIDA 

ACESSO PERMITIDO 

SAW DO SISTEMA 

b 

o 
CB 

D. 
O 

CO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Co' 

1 
as zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Resposta do sist em a: locu t o r id en t ifica d o. 



f ^ R e c l V o c a l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA mmt3 

Si st e ma de Re conhe ci me nt o Automat ic© da I de nt i da de Voca l 

De scriga o Ge r a l 

1 . Selecione o sinal de voz do locutor a se r ident if icado. 

(Para a avalia^ao de um novo sinal de voz se lecione: teste .wav) 

3. Pressione o bota'o IDENTIFICACAO e observe a resposta do sistema . 

SINAL DE VOZ 

jpaulo8.wav • [ 

IDENTIFICACAO 

SAIR DO SISTEMA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Resposta do Sistema 

USUAR I O NAO CADASTR ADO 

ACESSO NEGADO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Resposta do sistema: locutor rejeitado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

b 

o 

o 

Co 
BS" zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

So 

N3 
o 
o 



' R e c l V o c a l 

Si st e ma de Re conhe ci me nt o Aut o m a t i co da I de nt i da de Voca l 

De scriga o Ge ra l 

1 . Selecione o sinal de voz do locutor a se r ident if icado. 

(Para a avalia;ao de um novo sinal de voz se lecione: teste .wav) 

3. Pressione o bota'o IDENTIFICACAO e observe a re sposta do sistema . 

SINAL DE VOZ 

teste .wav 
" 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Resposta do Sistema 

5 
IDENTIFICACAO REPI TA A SENTENCA 

SAIR DO SISTEMA zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Resposta do sistema: solicitagao de repetigao da sentenca. to 
o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
h - 1 
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