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"Resumo

Este trabalho trata da aplicagio de uma técnica hibrida (paramétrica e estatistica),
que utiliza Anélise por Predicdo Linear, Quantizacio Vetorial, Redes Neurais e Mode-
los de Markov Escondidos, para o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento
(identificagdo) antomdtico da identidade vocal, visando obter alternativas para os al-
goritmos tradicionais. Com o objetivo de se obter um sistema mais rapido e robusto,
é realizada uma etapa de pré-identificacio, seguida da identificagdo. A primeira etapa
utiliza a freqiiéncia fundamental (Fy) como pardmetro de separagio prévia dos locu-
tores em grupos gerais, de acordo com o sexo. O método proposto para estimacio da
Fy se mostra eficiente (99% de classificagdo correta), fornecendo estimativas represen-
tativas de cada locutor, reduzindo assim o nimerc de locutores a participar da etapa
posﬁerior, A etapa de identifica¢iio utiliza Modelos de Markov Escondidos (HMMs) de
Densidades Discretas e Quantiza¢io Vetorial Paramétrica, com pardmetros acusticos
obtidos a partir da Andlise por Predi¢gio 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 guantizador vetorial, sao avaliados trés al-
goritmos: LBG (Linde-Buzo-Gray), KMVVT (Kohonen Modificado com Vizinhanca
Centrada em Torno do Vetor de Treino) e SSC {Competitivo no Espago Sindptico).
O algoritmo SSC apresenta-se como o malis adequado para o projeto dos diciondrios,
levando a maiores taxas de identificagdo. A modelagem por HMMs se constitui em uma
etapa de “refinamento” do processo de identificacio, sendo utilizada quando as medidas
de distor¢do obtidas pela comparagio do padrio de teste do locutor a ser identificado
(vetor de caracterfsticas acisticas) com os padrdes de referéncia (diciondrios do quan-
tizador vetorial) indicarem “similaridade” entre os padrdes vocais. A técnica aplicada
neste trabalho proporciona a obtengio de um sistema de reconhecimento automético
-da_ identidade vocal que apresenta taxa média de identificacio elevada (97,8%) ¢ signi-
ficativa, baixas taxas médias de falsa aceitagio (0,8%) e de falsa rejei¢io (1,5%), bem
como alta confiabilidade (99,2%). O sistema de identificagio de locutor desenvolvido
é, portanto, capaz de discriminar, de forma eficiente, os locutores a partir das suas
caracteristicas vocals apresentando, independentemente do sexo do locutor, pequenas

variagdes intralocutor e grandes variaces interlocutor.



Abstract

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) with discrete densities applied to spea-
ker identification. Several parameters, such as coefficients obtained by Linear Predic-
tion Coding {LPC, Cepstrum, Weighted Cepstrum, Delta Cepstrum and Delta Weigh-
ted Cepstrum methods) are used to répresent each speaker. In 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 distingnish 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 with codebooks designed by LBG (Linde-
Buzo-Gray), KMVVT (Modified Kohonen’s Algorithm with 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 KMVVT and LBG. Additionally, 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 HMMs when
the aconstic 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
gpeaker identification system which is able to efficiently descriminate the vocal cha-

racteristics of the speakers (female and male), with a small intra-speaker and a large
inter-speaker variation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Comunicagcao Vocal Homem-Maquina

O ser humano sempre buscou meios de comunicagio que facilitassem a interagio
com a maquina. Em fungio disso e do crescente desenvolvimento tecnolégico de hard-
ware para o processamento digital de sinais, o meio de comunica¢do mais adequado
seria a fala humana. Tal meio de comunicag¢do proporciona uma cbémoda adaptagio
do usudrio e a capacidade de transmitir uma grande quantidade de informagoes com
pouca interagio. Os métodos tradicionais de identificacio de pessoas requerem a apre-
sentacdo de um objeto (chave, cartdo, etc.) on uma mensagem fornecida através de
um teclado (senha, etc.). Muitos desses métodos sfo impraticdveis em sistemas de
telecomunicacgdes e apresentam a desvantagem de ndo serem diretamente dependentes

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

A voz é o meio mais natural de comunicagio do homem. Quando duas pessoas
estao conversando, descobre-se com facilidade a idade, sexo e se a lingua que estd
sendo falada é conhecida.

A partir, unicamente da voz, é possivel identificar uma série de caracteristicas de
uma pessoa, tais como, seu grupo sécio-cultural, seu estado emocional, seu estado de

satde, a regido ondé mora (através do sotaque) e uma grande quantidade de outras
caracteristicas.

Torna~-se claro, portanto, que a partir do sinal de voz é possivel distinguir algumas
caracteristicas de cada pessoa. Partindo desse principio, 0 homem procurou desenvolver

equipamentos que permitissem, através da voz, a sua comunica¢io com as méquinas.
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Com o desenvolvimento tecnolégico foi surgindo uma. série de equipamentos eletro-
nicos de uso doméstico, com o objetivo de melhorar a qualidade de vida do homem
moderno. Tais equipamentos, embora sofisticados, enfrentam ainda dificuldades quanto
a sua utilizagdo, devido & forma artificial com que o usudrio deve interagir com os
mesmos. Assim, parece claro que o desenvolvimento de uma interface vocal, tornaria

mais facil e produtiva a relagio Homem-Maquina [1, 2, 3, 4].

Os primeiros trabalhos descrevendo miquinas que podiars, de alguma forma, re-
conhecer com certo sucesso a prontincia 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 através do uso de espectdgrafos 6] e das

novas facilidades que os computadores digitais vieram oferecer.

Em seguida, verificou-se a necessidade de desenvolver mdquinas capazes nio s6 de
entender o que estava sendo dito, mas de responder ao que lhe era perguntado. Os
esforgos iniciais para construgio de miquinas falantes datam do final do século XVIIL,
quando foram elaborados curiosos engenhos acusticos que produziam sons semelhantes

a voz e eram “tocados” & maneira de um instrumento musical [2].

Além da facilidade de comunicagdo, a voz oferece muitas outras vantagens na inte-
Tagao 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 um teclado, mais de 60 palavras por minuto [7].

A entrada vocal é bastante adequada para aplicacoes em que uma ou mais das se-
guintes condi¢bes se aplicam: as maos do usudrio estdo ocupadas; mobilidade € exigida
durante o processo de entrada de dados; os olhos do operador devem permanecer fixos
sobre um display; um instrumento éptico ou algum objeto € rastreado; é incoveniente
o uso de teclado em um ambiente, dentre outras. Por néo requererem nem as maos
nem o8 olhos do usudrio para sua operagio, os sistemas de entrada vocal podem ser
utilizados em diversas aplicagles, como por exemplo: controle de trafego aéreo, auxilio

a deficientes fisicos, controle de qualidade e inspe¢iio e controle de acesso a ambientes
restritos [3].

A identificacdo da voz tem a conveniéncia da facilidade de cole¢ido de dados.
Ontra vantagem dessa técnica, quando comparada com outras técnicas, por exemplo,
0 exame de fundo de olho, impressdes digitais e assinaturas, se refere a sua facilidade
de utilizagdo em sistemas em que se exige o reconhecimento 4 distincia; por exemplo

transacdes bancdrias por telefone. Além disso, a voz nio pode ser perdida nem tao
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pouco esquecida, diferentemente dos outros métodos de identificacdo, tais como cartoes

magnéticos e senhas numéricas [3].

A comunicagio vocal entre pessoas e mdquinas inclui sintese de voz para texto, re-
conhecimento automético de voz (conversio voz-texto) e o reconhecimento de locutores
a partir de suas vozes. Portanto, a comunicacgiio vocal Homem-M4quina se divide nas

seguintes subéreas principais [1]:
1. Resposta Vocal;
2. Reconhecimento de Fala;
3. Reconhecimento de Locutor.
A Figura 1.1 mostra uma descri¢io geral do processamento da voz, para a tarefa

de reconhecimento, com énfase ac reconhecimento de locutor {objeto de estudo deste

trabalho) e a relagdo entre as suas subdreas [8].

Processamento da Voz

i

Sintese Reconhecimento Codifica¢io
Reconhecimento Reconhecimento Identificacao
de fala de locutor da linguagem
ldentificagdo Verificagio
de locutor de locutor
Dependentg/ Dependente/
independente : mdependente
dowexto do texto
Locatores Locutores
cooperativos/ cooperativos/
nao cooperativos nA0 cooperativos

Figura 1.1: Descri¢io geral do processamento da voz.
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1.1.1 Sistemas de Resposta Vocal

Sistemas de resposta vocal sdo projetados para responder a um pedido de infor-
macio utilizando mensagens faladas. Assim, a comunicagio de voz em sisternas de

resposta vocal se faz em uma tnica direcio, isto é, da maquina para o homem (1].

Para gerar a saida acistica para um vocabuldrio de vérias centenas de palavras, é
geralmente suficiente usar elementos de texto armazenados digitalmente, consistindo
de frases, palavras, fonemas ou certos pardmetros chaves {codificacio paramétrica),

que podem ser concatenados para formarem a saida desejada.

Todos os métodos de codiﬁcagfio de forma de onda conhecidos (PCM !, PCM di-
ferencial, PCM diferencial adaptativo, etc.) e métodos de analise-sintese (técnicas de
codificagdo preditiva linear) pedem ser usados para armazenar os elementos de tex-
to. A escolha do método a ser utilizado é uma fungio da qualidade da reprodugio
das mensagens e da capacidade de armazenamento exigidos pelo sistema. A qualida-
de da voz depende, essencialmente, do método de codificacdo utilizado. Os valores
dos pé,ré.metms derivados dessa representacio sdo, entdo, usados para controlar um

sintetizador de voz gque modela a producado da voz humana.

Alguns problemas que ainda devem ser solucionados quanto 4 sintese de voz incluem,
entonacio incorreta de frases e promincia errénea de palavras mais complexas, ou de
combinagdes de palavras [9].

1.1.2 Sistemas de Reconhecimento de Fala

Nos sistemas de reconhecimento de fala a comunicagio vocal é feita do homem para
a maguina. O reconhecimento de fala, pode ser subdividido em um grande niimero de
subdreas dependendo de alguns fatores, tais como, tamanho do vocabulario, populacio
de locutores, etc [1].

A tarefa bésica no reconhecimento de fala é reconhecer uma determinada elocucio
de uma sentenca ou “entender” um texto falado (ou seja, responder de forma correta,
ao que estd sendo falado) [1]. O conceito de entendimento, ao invés de reconhecimento,
¢ de grande importincia para sistemas que tratam com entrada de voz continua com
grande vocabuldrio, enguanto que o conceito de reconhecimento exato é de maior im-

portancia para sistemas de palavras isoladas, vocabuldrio limitado e pequeno nimero

"Modulagio por Codificagio de Pulsos
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de usudrios [1, 10].

A tecnologia de reconhecimento de fala ainda ndo 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 4 estrutura complexa
da voz humana, que depende de fatores tais como: caracteristicas vocais, enfona¢io,

velocidade da fala, estado emocional do usunario, etc.

De uma forma, geral, os sistemas de reconhecimento automadtico de fala pedem 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 sentencas que devem ser
reconhecidas [11].

O modo de entrada de palavras conectadas pode ser conveniente para o usuario por-
que se assemelha & maneira mais natural de se falar, contudo esse tipo de comunicacgio

tem algumas limitages em vista do presente estdgio da tecnologia de reconhecimento
de fala [1].

Os sistemas dependentes do locutor sdo caracterizados por serem treinados para

obedecerem 2s caracteristicas especificas da voz dos seus usudrios [1].

Os sistemas de reconhecimento independente do locutor, ou sistemas “insensiveis”
ao locutor, podem ser definidos como aqueles que nio estio presos &s caracteristicas
especificas da voz do usudrio [1].

1.1.3 Sistemas de Reconhecimento de Locutor

O objetivo de um sistema de reconhecimento de locutor é reconhecer um locutor a
partir da sua voz, sendo bastante §til em aplicacdes de seguranca, como por exemplo o

controle de acesso a ambientes restritos (utiliza¢do da voz para abrir e fechar portas) e
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o controle de acesso de dados em computadores. Em criminalistica, pode ser utilizado
com o mesmo propésito que hoje é dado As impressoes digitais [1]. Nesse contexto,
os Sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor (SRALs) constituem uma das

principais dreas da comunicagio vocal homem-mdgquina [1].

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

reconhecimento de fala, a comunica¢io vocal é feita do homem para a maquina.

O processo de reconhecimento da identidade vocal de locutores consiste na extragdo
de pardmetros da voz, de mm dado locutor, de forma a definir um modelo que preserve

as suas caracteristicas vocais que o diferenciam de outros individuos.

Duas classes de aplicagdes sao desenvolvidas baseadas em sistemas de reconheci-
mento de locutor: identificagic de locutor e verificacio de locutor. Aplicagdes para
identificacdo de locutor buscam responder a seguinte questido: “Quem é vocé 7”7, en-
gquanto que aplicagBes para verificacdo de locutor buscam responder: “Vocé é mesmo
quem alega ser 77 [8, 12, 13].

A identificacio de locutor é um processo de determinacio da identidade de um
locutor dentre vérios locutores, pela comparagio. 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 verificacio de locutor tem por objetive determinar, automaticamente, se a iden-

tidade de um pretenso locutor é verdadeira ou nfo [1, 15].

A Figura 1.2 mostra a representacio geral de um problema de reconhecimento de
locutor [16].

PADROES DE
REFERENCIA

Sinal . . ~ -
o Vg —| PROCESSAMENTO COMPARACAQ REGRA DE | ___ o

DO SINAL DECISAO &

& - RECONHECIMENTO
Figura 1.2: Modelo genérico para uwm sistema de reconhecimento de locutor.

O reconhecimento de locutor é uma tarefa de reconhecimento de padrées. Em
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esséncia requer um mapeamento entre identificacdo de voz e locutor, tal que cada

possivel forma de onda de entrada é identificada com seu locutor correspondente.

Para a implementacio de um sistema de reconhecimento de locutor deve-se obter,
para cada locutor, um conjunto de pardmetros representativos da sua voz. Os pardme-
tros obtidos irdo compor um modelo (ou padréo) representativo do locutor. Nesse siste-
ma o locutor serd aceito ou rejeitado, a partir da comparagio dos seus pardmetros (pa-
drao) de teste com os pardmetros j4 armazenados (padres de referéncia), utilizando-se

uma regra de decisao.

Dado um sinal de voz de entrada, o objetivo do reconhecimento de locutor é iden-
tificar a pessoa mais provavel de ser o locutor {dentre uma populagio conhecida) -
Identificacio de Locutor, ou verificar se o locutor é quem ele alega ser - Verifi-

cagiio de Locutor [1]. Portanto, esses sistemas desempenham as seguintes funcoes:

1. Verificagdo de locutor - Comparagio com um unico padrdo pré-estabelecido.

2. Identificacdo de locutor - Comparagio com todos os padroes pré-estabelecidos.

Na verificagao de locutor, wma identidade é alegada pelo usudrio e a decisio reque-
rida pelo sistema ¢ estritamente bindria, isto é, consiste simplesmente em aceitar ou
rejeitar a identidade alegada.

A literatura aborda, com diferentes termos, a verificagio de locutor, incluindo de-
nominagdes tais como: verificagdo da voz, autenticagao do locutor, antenticacdo da voz

e verificagio do locutor [8].

O problema da identificaco de locutor difere significativamente do problema da
verificagdo de locutor, uma vez que, nesse caso, o sistema é requisitado a fazer uma
identificacao entre todos locutores. Assim, em vez de uma tinica comparacio entre um
conjunto de medidas e um padrio de referéncia armazenado, torna-se necessdrio um
numero de comparagies igual ao mimero de locutores. Este tipo de reconbecimento
pode ocorrer de duas formas: conjunto-aberto (o locutor pode ndo estar entre a popu-

lagdo) e conjunto-fechado (sabe-se a priori que o locutor é um membro da populacio).

Descrigdes gerais de sistemas para o reconhecimento de locutor tém sido mostradas
em [3, 8, 13, 17, 18, 19].

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

cutor, utilizam duas fases: treinamento (Figura 1.3) e reconhecimento (Figura 1.4).
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Na fase de treinamento é estabelecido um dicionério de padrdes de referéncia de voz,
a0s quais sdo atribuidos rétulos que identificam o locutor. Na fase de reconhecimento
sdo obtidos padroes de teste que sdo comparados com todos os padrdes de referéncia
e entdo, utilizando-se uma regra de decisdio, ¢ identificado aquele mais semethante ao

padrio de entrada desconhecido.

A ) L E AZENA
EXTRA CAQ DE DEFINE E ARM

PARAMETROS PADROES DE REFERENCIA

SENTENCA
DE TREINAMENTO

Figura 1.3: Fase de Treinamento de um SRAL.

PADRAO DE
REFERENCIA
A I
EXTRACACQ DE CALCI: LA :
A PADRAO > COMPARACAO  [—>
PARAMETROS DE TESTE -
SENTENCA
DE TESTE

& - RECONHECIMENTO

Figura 1.4: Fase de Reconhecimento de um SRAL.

O reconhecimento de locutor também pode ser dependente ou independente do
texto. SRAL dependente do texto requer que o locutor pronmuncie uma frase ou uma
dada senha pré-determinada e o sistema independente do texto nfio requer a exigéncia
do caso anterior. Na 4rea da criminalitica, por exemplo, é de maior interesse o uso de
SRAL independente do texto, uma vez que na maloria das aplicacdes os locutores a
serem identificados sdo nio cooperativos. Em outras situa¢des se torna mais adequado
uso do SRAL dependente do texto, a exemplo das aplicagdes que envolvemn acesso a

ambientes restritos, neste caso os locutores sdo cooperativos.

Alguns fatores externos podem contribuir para erros em um sistema de reconheci-
mento automdtico de locutor. A Tabela 1.1 apresenta alguns dos fatores humanos e de
ambiente que contribuem para esses erros. Esses fatores geralmente sdo externos aos

algoritmos ou sdo melhor corrigidos por meios que nio envolvam necessariamente os
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algoritmos {e.g., 0 uso de microfones de melhor qualidade). Esses fatores sdo impor-
tantes e, em alguns casos, ndo importa ¢ quio bom o algoritmo para reconhecimento
* de locutor possa ser, o erro humano (e.g., o erro de leitura e 33 vezes de elocucdo) pode

limitar o seu desempenho [8].

Tabela 1.1: Fontes externas de erro para um SRAL.

Erro de elocugdo ou de leitura das frases pré-definidas

Estado emocional

Variagao da posigao do microfone (intra ou inter-sessdes)

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

Frro 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 um SRAL eficiente, deve-se minimizar, 0 maximo
possivel, os erros externos ao sistema e, em seguida, utilizar técnicas que possam re-

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

1.2 Motivacao

A comunicagdo oral é, sem divida alguma, a forma mais natural de comunicacio
humana. Em virtude da interacio homem-miquina se tornar cada vez mais comum,
surge uma demanda natural por sistemas capazes de reconhecer o que estd sendo di-
to, bem como quem estd falando [20]. O interesse nessa drea se deve ao nimero de
aplicagbes, bem como 2 existéncia de vdrias questdes tedricas que ainda nfo foram
respondidas [21].

Sistemas automdaticos de veriﬁcagéo e identificacao de locutor sdo provavelmente os
métodos mais econdmicos e naturais para solucionar os problemas de uso autorizado de
computadores e sistemas de comunicagio e controle de acesso. Com a disponibilidade
das linhas telefénicas e microfones acoplados aos computadores, o custo de um sistema

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

Sistemas biométricos reconhecem a pessoa pelo uso de tragos {feicdes) distintos. A

voz, assim como oufras caracteristicas biométricas, ndo pode ser esquecida ou perdida,
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diferentemente dos métodos de controle de acesso baseados em objetos {cartdes, chaves,
etc.) ou mensagené fornecidas através do teclado (senha, etc.). Além disso, os sistemas
de reconhecimento de locutor, através da fala, podem ser projetados de tal forma que
se tornem robustos, mesmo diante de ruide e variagbes do canal [19, 22], de alteragdes

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

Com o objetivo de obter-se sistemas de reconhecimento automatico de locutor
eficientes, diversas técnicas tém sido utilizadas, dentre as quais destacam-se: Mo-
delos de Markov Escondidos (HMMs - Hidden Markov Models) [23, 24, 25, 26, Re-
des Neurais Artificiais [27, 28, 29], Quantizagio Vetorial (VQ - Vector Quantization)
[30, 31, 32, 33, 34], Anilise por Predi¢ao Linear [35, 36] ¢ Alinhamento Dindmico no
Tempo (DTW - Dynamic Time Warping) [16].

Apesar do sucesso obtido com a maioria dessas técnicas, 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. Em primeiro lugar, os HMMs sdo muito
ricos em estrutura matematica e, conseqiientemente, podem formar uma base tedrica
muito forte para uso em um grande grupoe de aplicagdes (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 apli-
cados apropriadamente, trabalham muito bem para vdrias aplicagbes préaticas. Além
disso, apresentam uma redugio do custo computacional, na fase de reconhecimento,
em comparagdo com outros métodos (e.g., DTW) [23, 37, 38, 39

Entretanto, mesmo diante do sucesso alcangado com HMM, torna-se interessante
investigar a utilizacdo conjunta dessas técnicas, de forma a possibilitar o projeto de um
sistema automético de reconhecimento da identidade vocal, para a lingua portuguesa,
capaz de modelar eficientemente as caracteristicas vocais dos locutores, apresentando

pequenas variagoes infralocutor e grandes variactes interlocutor.

1.3 Objetivos do Trabalho

Tradicionalmente, os paradigmas para reconhecimento de padroes sdo divididos
em trés componentes: extragdo e selecdo de caracterfsticas; escolha dos padrdes e
classificacio. Embora essa divisio seja conveniente para o projeto do sistema, esses
componentes nio sdo independentes. Uma escolha inadequada de algum poderd com-

prometer, bastante, o desempenho do sistema [8]. O que nfo poderia ser diferente para
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¢ reconhecimernto de locutores,

Dentro desse contexto, o trabalho, aqui apresentado, trata do desenvolvimento de
um sistema hibrido, que utiliza métodos paramétrico e estatistico, para o reconhecimen-
to (identificagio) automatico da identidade vocal de locutores, em um grupo fechado
{(dependente do texto), para a lingna portuguesa, que apresente, a parfir da técnica

utilizada, desempenho elevado.

Com o objetivo de tornar a tarefa de reconhecimento mais eficiente ¢ rdpida, o

sistema é composto de dois estdgios: pré-identificagio e identificacao.

No estdgic de pré-identificacio os locutores sdo separados em dois grupos gerais de
acordo com o sexo {homens e mulheres}), utilizando a fregiiéncia fundamental. A de-
te¢do do Periodo Fundamental (periodo da freqiiéncia fundamental), ou a estimacio da
freqiiéncia fundamental de vibragio das cordas vocais, torna mais rdpida, portanto, a
fase final da identificacdo, pois os locutores s6 serdo analisados dentro dos seus respec-
tivos subgrupos (masculino ou feminine). Tal procedimento poderd diminuir as taxas

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

O segundo estdgio, a identificagdo propriamente dita, é subdividido em duas etapas
da seguinte forma:

Primeira etapa: a regra de decisdo baseia-se em uma medida de distor¢io, obtida a
partir da comparagdo do vetor de teste (vetor de parmetros actisticos) com o conjunto
de padrdes de referéncia (vetores-cédigo do diciondrio). A construcgio dos padroes
acusticos representativos dos locutores (padrdes de referéncia), um padrdo para cada
locutor, é levada a efeito a partir da Quantizagdo Vetorial (QV) Paramétrica. Os
parametros sdo obtidos através da andlise por predi¢io linear, sendo realizada uma
analise comparativa do desempenho de diversos tipos de coeficientes obtidos a partir
dessa andlise (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 construgio dos
padrdes acusticos, diciondrios do QV, sio avaliados trés métodos: o primeiro utiliza
o algoritmo LBG [40], o segundo o algoritmo KMVVT (Kohonen Modificado com
Vizinhanga Centrada em Torno do Vetor de Treino) e o terceiro método utiliza o
algoritmo SSC (Competitivo no Espago Sindptico), os dois iltimos propostos por Vilar
Franca et al [41, 42, 43]. O algoritmo SSC se mostrou mais adequado para o projeto
do diciondrios, sendo portanto o escolhido.
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Segunda etapa: a regra de decisfo baseia-se em uma medida de probabilidade, obtida
a partir da compracio do vetor de teste com o novo conjunto de padrdes de referéncia.
Estes padrbes representativos dos locutores sdo obtidos a partir da Modelagem por
Modelos de Markov Escondidos (HMMs) de Densidades Discretas {os pardmetros re-
presentativos dos locutores sdo transformados, a partir da QV, em um conjunto de

observacoes discretas), um HMM associado a cada locutor do sistema.

Na tarefa de reconhecimento {identificagio), sio utilizadas, portanto, duas medidas
para discriminagdo de locutores: a medida de distor¢do obtida a partir da quanti-
zacao vetorial, seguida da probabilidade obtida do HMM. Esta iltima é utilizada como
pardmetro de “refinamento” do processo, sendo aplicada quando a medida de distorgao

indicar “similaridade” entre as caracteristicas vocais dos locutores.

1.4 Organizacao do Trabalho

Esta descrigido do trabalho desenvolvido foi estruturada em sete capitulos. O pre-
sente capitulo tem por objetivo permitir ac leitor uma visdo mais ampla da comunicacio
vocal homem-méquina, a0 mesmo tempo que procura focalizar sua atengdo no objeto
de estudo deste trabalho. Além disso, esta se¢do apresenta uma breve visualizacao dos
demais capitulos deste documento, mostrando nos pardgrafos a seguir uma descricdo
rapida desses capitulos.

No Capitulo 2 é descrito o mecanismo de produgio da voz e o sen modelo corres-
pondente, o qual possibilitard a obtencio dos pardmetros necessirios i representacgio
dos sinais de voz, visando a realizagio da tarefa de reconhecimento (identificagio)
automdético da identidade vocal de locutores.

No Capitulo 3 é realizada a descri¢io das técnicas analisadas para extragdao das
caracteristicas vocais representativas dos locutores.

No Capitulo 4 sdo apresentadas as técnicas a serem utilizadas no processo de reco-
nhecimento (identifica¢do) de locutor, especificando os elementos necessdrios 4 mode-

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

O Capitulo 5 faz a descri¢io do sistema de reconhecimento (identificagio) au-
tomatico da identidade vocal de locutores.

No Capitulo 6 € realizada a apresentagio e andlise dos resultados obtidos. Por
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fimi, os resultados, as conclusdes ¢ sugestOes para trabalhos futuros s3o comentados 1o
Capitulo 7.

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

No Anexo B ¢é realizada uma descri¢do geral da interface projetada para o sistema

de reconhecimento (identifica¢io) automdtico da identidade vocal de locutores.



Capitulo 2

O Mecanismo de Producao da Voz

2.1 Introducao

Os sinais de voz sdo compostos de uma segiiéncia de sons gue servem como uma
representagio simbdlica da mensagem produzida pelo locutor para o cuvinte. A com-
posigdo desses sons é governada pelas regras de linguagem. O estudo cientifico da
linguagem e a forma como essas regras sio usadas na comunicacdo humana é deno-
minada lingdistica. A ciéncia que estuda as caracteristicas da produgdo do som pelo
homem, especialmente para a descri¢io, classificacio e transcri¢do da voz, é denomi-

nada fonética [1].

A voz é um sinal produzido como resultado de vérias transformagoes que ocorrem
em diferentes niveis: seméntico, lingiifstico, articulatdrio e acustico. As diferencas
nessas transformacdes aparecem como diferencas nas propriedades actsticas do sinal
de voz. Diferencas relacionadas com os locutores sao um resultado da combinagdo das
diferengas anatfmicas inerentes ao trato vocal (caracteristicas inerentes} e daquelas
relacionadas ao movimento dindmico do trato vocal, ou seja, a forma como a pessoa
fala (caracterfsticas instrufdas). Em 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 série de controles sobre o apa-
relho fonador, representado na Figura 2.1, produzindo a configuracdo articulatéria e
a excitacdo apropriadas. A Figura 2.1 evidencia as caracteristicas irportantes do
sistema vocal humano. O trato vocal, nome genérico dado ao conjunto de cavidades e

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

14
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as cordas vocais, ou glote e termina nos 1abios. O trato vocal assim, consiste da faringe
(a conexdo entre o esdfago e a boca) e termina na boca ou cavidade oral. O trato nasal
comeca na fivula e termina nas narinas. Quando a Yvula ¢ abaixada, o trato nasal €
acusticamente acoplado ao trato vocal para produzir 0s sons nasais da voz. Verifica-se
que 3 forma do trato nasal, ndo pode ser modificada voluntariamente pelo locutor.
Apés a filtragem, determinada pela conformacio do aparelho fonador, o fluxo de ar
injetado pelos pulmédes é acoplado ac ambiente externo através dos orificios dos ldbios

e/ou narinas {1].

cavidades
o

\ Y cordas

faringe vocais

Figura 2.1: ‘Anatomia do aparelho fonador.

Na Figura 2.2 € apresentado um modelo mecdnico para a producdo de voz. Nesse

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

O diagrama completo inclui o sistema subglotal composto dos pulmoes, brénguios
e traquéia. O sistema subglotal funciona como uina fonte de energia para producdo da

voz. A voz é a onda aciistica radiada do sistema guando o ar é expelido dos pulmées [1].

O trato vocal € o trato nasal podem ser vistos como tubos de secdo transversal nio
uniforme. O som se propaga através desses tubos e o espectro de fregiiéncia é modelado
pela seletividade de freqiiéncia do tubo. Esse efeito é muito similar aos efeitos de
ressonancia observados em instrumentos de sopro. No contexto da produgdo da voz,
as freqiiéncias de ressondncia do tubo do trato vocal sio chamadas de freqliéncias
formantes ou simplesmente formanies. As freqiéncias formantes dependem sobretudo
da forma e dimensdes do trato vocal. Cada forma é caracterizada por um conjunto de

freqiiéncias formantes. Sons diferentes sio formados em funcio das variagfes da forma
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cavidades nasais

narinas /

CCC _ faringe

(, C C o~ cordas

ldbios VOCais
boca pulmio |

Figura 2.2: Modelo acistico do aparelho fonador.

assumida pelo trato 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 seqiiéncia de sons emitida, a cadeia de
comunicacio se completard fechando o ciclo, que compreende desde a concepgao da

idéia até sua completa assimilagao pelo interlocutor.

Em virtude das limitagfes dos orgaos humanos de produgao de voz e o sistema

auditivo, a comunicac¢do humana tipica estd limitada na faixa de 7-8 kHz [1].

Diante do exposto, faz-se necessdrio realizar analises acisticas, compreender as
formas de excitagao do aparelho fonador, bem como avaliar os pardmetros temporais
do sinal de voz, de forma a tornar possivel a obtencdo de um modelo para a produgao
da voz, o qual é fundamental para a implementagdo de um sistema de reconhecimento
automadtico da identidade vocal de locutores.

2.2 Analises Acusticas Elementares

As caracteristicas espectrais do sinal de voz sde variantes no tempo (ou néo esta-
ciondrias), visto que o sistema fisico varia com o tempo. Como resultado, o sinal de voz
pode ser dividido em segmentos que possuem propriedades acisticas semelhantes para
curtos intervalos de tempo. Inicialmente, os sinais de voz sdo, tipicamente, particiona-

dos dentro de duas categorias bdsicas: (1) vogaeis que quase ndo apresentam resirigao
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A passagem do ar através do trato vocal e (2) consoantes que apresentam uma malor
restri¢io i passagem do ar e sdo, em geral, mais “fracas” em amplitude e podem ser
semelhantes a uma fonte de ruido. Algumas das diferencas entre vogais e consoantes
sdo evidentes visualizando a forma de onda no tempo da palavra aplauses pronunciada

por um locutor masculino {(Figura 2.3).

14,00
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Figura 2.3: Forma de onda no tempo da palavra aplousos.

Para a engenharia elétrica € interessante observar as formas de onda, para verificar
o que estas podem revelar sobre os aspectos acisticos e psicoldgicos da voz. A Figu-
ra 2.3 apresenta as caracteristicas basicas do sinal de voz tais como: periodicidade,
intensidade, duraciio, etc. Uma das mais importantes caracteristicas da voz, bastante

evidente na Figura 2.3, é que a voz nio é constitulda por sons discretos bem definidos.

As variagdes evidentes na forma de onda da voz sdo uma conseqiiéncia direta dos
movimentos do sistema articulatério da voz, o qual raramente permanece fixo por um

considerdvel periodo de tempo [1].

Para o propésito da comunicagio humana, é de interesse observar o sinal actstico
produzido pelo locutor, com o objetivo de determinar os paralelos entre a comunicacgio

humana e a eletrénica [1].
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2.3 Formas de Excitacao: Classificagao dos Sons da
Voz

A Figura 2.3 ilustra a forma de onda tipica de um sinal de voz, que é continua
no tempo e em amplitude. Um aspecto muito importante a ser observado € que o
sinal apresenta trechos que se repetem quase periodicamente e trechos basicamente
aleatdrios, sem nenhuma periodicidade. Assim, os sons da voz podem ser classificados
em 3 classes distintas de acordo com o modo de excitagio. As classes sio as seguintes [1):

sONS sonoros, sons surdos € sons explosivos.

2.3.1 Sons Sonoros

O fluxo de ar vindo dos pulmdes é controlado pela abertura e fechamento das cordas
vocais, ou dobras vocais, que sdo ligamentos semelhantes a dois 1abios que podem ser
tensionados e(ou) aproximados sob o controle do locutor. A abertura entre as dobras
é denominada glote. Estando a glote completamente fechada, o fluxo de ar vindo dos
pulmoes é interrompido e a pressdo subglética aumenta até que as dobras vocais sejam
separadas, liberando o ar pressionado, gerando um pulso de ar de curta duragdo. Com
0 escoamento do ar, a pressio gldtica é reduzida, possibilitando uma nova aproximagcio
das cordas vocais. O processo se repete de forma quase periddica. Dessa forma, sio
obtidas ondas de pressdo, quase periddicas, excitando o trato vocal, que atuando como
um ressonador modifica o sinal de excitagdo, produzindo freqiiéncias de ressonéncia,

denominadas de formantes, que caracterizario os diferentes sons sonoros [1, 45;.

Quanto mais rdpida a repeti¢fo, mais alta a freqgiiéncia e mais aguda ¢ a voz, como
nas vozes femininas e infan{is; quanto mais lentamente essas repetigdes se reproduzem,

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

As vogais, cujo grau de nasalizagiio é determinado pelo abaixamento da tvula,
sdo exemplos tipicos de sons sonoros. A Figura 2.4 mostra a forma de onda para a
vogal /a/, na palavra aplausos. Algumas consoantes, como /1/ e /m/, também sdo

produzidas com a excitagio glotal.

A freqiiéncia média dos pulsos é denominada freqiiéncia fundamental de excitacio,
£y e o periodo fundamental (ou perfodo de pitch), Py, é dado por

1

Py ==
0 7,

(2.1)
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Figura 2.4: Forma de onda da vogal nio nasalizada /a/ na palavra aplausos.

Em processamento de voz os termos pitch e freqiténcia fundamental sao utilizados
como sindnimos, embora o conceito de pitch seja mais abrangente. A rigor o pitch de
um determinado estimulo sonoro (ndo necessariamente um sinal de voz), corresponde
4 freqiiéncia, em Hz, de um tom senoidal que estd “afinado” com o estimulo, segundo a
percep¢io auditiva de um determinado individuo. Como, na percepcio de voz, o pitch
dos sons sonoros geralmente corresponde ao valor da freqgiiéncia fundamental, para as

pessoas com audi¢ao normal, os dois termos passaram a ser empregados indistintamen-
te [2].

A freqiiéncia fundamental dos sons senoros fica entre 80-120 Hz (para homens) e

350 Hz (para criangas), sendo 240 Hz um valor tipico para mulheres [46].

2.3.2 Sons Surdos

Os sons surdos sio gerados pela produgio de uma constrigio em algum ponto
do trato vocal (usualmente préximo ao final da boca), assim o ar adquire velocidade
sufictentemente alta para produzir turbuléncia gerando um ruido de espectro largo

{semelhante ao ruido brance) para excitar o trato vocal.

Na produgao desses sons a glote permanece aberta, ndo havendo vibracio das cordas
vocais. Por exemplo, na produgdo do fonema /s/ em aplausos (Figura 2.5), libios e
dentes sao ligeiramente pressionados, deixando assim uma passagem estreita para o ar,

produzindo um fluxo de ar turbulento nas imediacGes da constrigdo, o qual excita as
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cavidades do trato vocal. O som produzido dessa forma tem caracteristicas ruidosas
com concentracio relativa de energia nas mais altas componentes de freqiiéncia do

espectro de sinais de voz [1, 2].
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Figura 2.5: Forma de onda do fonema /s/ na palavra aplausos.

2.3.3 Sons Explosivos

Na geracio dos sons explosivos, o ar € totalmente dirigido 4 boca, estando esta com-
pletamente fechada. Com o aumento da pressdo, a oclusio é rompida bruscamente,
gerando um pulso que excita o aparelho fonador. Com a excitago ocorre um movi-
mento rdpide dos articuladores em dire¢do & configuracio do préximo som. Exemplos
de sons explosivos sdo os fonemas /p/, /t/, /k/, dentre outros [1, 2]. A Figura 2.6

mostra a forma de onda do explosivo /p/, em aplausos.
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Figura 2.6: Forma de onda do fonema /p/ na palavra aplausos.
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2.3.4 Sons com excitacado mista

Os sons fricativos sonoros, como /j/, /v/ e /z/, sdo produzidos combinando-se vi-
bracio das cordas vocais e excitagio turbulenta. Nos perfodos em que a pressio glética
atinge um mdximo, o escoamento através da obstru¢do torna-se turbulento, gerando o
carater fricativo do som; quando a pressio glética cai abaixo de um dado valor, termina
o escoamento turbulento do ar e as ondas de pressdo apresentam comporfamento mais

suave {1, 2]. A Figura 2.7 mostra o fonema fricativo sonoro /z/ em aplausos.
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Figura 2.7: Forma de onda do fonema /z/ na palavra aplausos.

Os sons oclusivos {ou explosivos) sonoros, como /d/ e /b/, sdo produzidos de forma
semelhante aos correspoﬁdentes ngo sonoros, /p/ e /t/, porém hd vibragdo das cordas
vocals durante a fase de fechamento da cavidade oral. A Figura 2.8 mostra a forma de
onda do fonema explosivo sonoroe /b/ em bola.
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Figura 2.8: Forma de onda do fonema /b/ na palavra bola.
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2.4 Parametros Temporais do Sinal de Voz

O grafico amplitude-versus-tempo de um sinal permite a avaliagio de muitas ca-
racterfsticas importantes que permitem uma completa descricio do mesmo. A partir
do uso de pardmetros temporais torna-se possivel identificar os sons bésicos da fala.
Dentre esses parimetros destacam-se: a Energia do Sinal, a Taxa de Cruzamento por

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

A partir da Figura 2.3 é possivel perceber uma combinacéo de caracteristicas ine-
rentes ao processo de producio da fala. Em alguns intervalos, o sinal apresenta niveis
elevados de energia além de uma certa periodicidade e, em outros, tem a aparéncia de

um sinal aleatério com niveis de amplitude bastante reduzidos.

Os pardmetros temporais extraidos do sinal de voz neste trabalho sao: Energia do
Sinal, Coeficiente de Correlagio Normalizado, Taxa de Cruzamento por Zero, Niimero

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

A energia e a taxa de cruzamento por zero sio parametros fradicionais na andlise
de voz. Os outros pardmetros: niimero total de picos (e a diferenga entre os picos) da
forma de onda e o coeficiente de correlagfo sdo propostos para auxiliar a detecdo de

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

Uma caracteristica importante dos sinais de voz é que suas propriedades estatisticas
podem ser consideradas invariantes no tempo, para curtos intervalos, até 32 ms, sendo
um valor tipico, 16 ms. Assim sendo, para se obter os pardmetros temporais do sinal é
necessdrio particiond-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), E,.y, ¢ definida por
Egeg =Ny - E{[s(n) — }Ls(n)]z}. (2.2)

Para sinais erg6dicos ! e estaciondrios no sentido amplo 2, com média nula, como a

1 £ o4 s s 1s 2oas -~ = = P T
Para um processo estocdstico ergdédico, as suas médias estatisticas sio iguais as suas médias
temporais.

*Um processo estocdstico estaciongrio no sentido amplo possui uma média constante ¢ uma funcio

de autocorrelagio que depende apenas da diferenca entre os intervalos de medigao.
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v0zZ, Beeq & deﬁnid_a. por [1, 2}:

Ng—1
Bueg = Na- B{[s(P} = 3_ s} (2.9)
BEreg(dB) = 10.10g[Ereq), (2.4)

em que 5(n) é o sinal de voz, Us(n) @ média de s(n) e Ny o tamanho da janela (bloco de
amostras do sinal) em andlise. A energia é obtida, portanto, simplesmente, somando-se
os quadrados das amplitudes das N4 amostras do sinal contido na janela em andlise,

devendo refletir as varia¢des de ampiitude 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 é muito menor que a dos segmentos sonoros, a
utilizagdo do parfmetro energia tem importincia fundamental na diferenciagdo entre

08 sons surdos e sonoroes.

Freqiientemente, a energia é maior nos sons surdos do que nos intervalos de siléncio
mas, em alguns casos, essa afirmagdo ndo é totalmente correta. Quando o segmento
em andlise representa um som fricativo, sua energia pode estar muito préxima do nivel
de energia do ruido, tnico sinal existente nos intervalos de siléncio, o que pode causar
ertos de interpretacio do sinal desejado. Neste caso, outros pardmetros temporais sio

utilizados para auxiliar numa tomada de decisdo correta.

A energia do sinal de voz estd concentrada na regido de freqiiéncias mais baixas
do espectro, que compreende a faixa de 500 a 800 Hz. No entanto, mesmo contendo
baixos valores de energia, as componentes de fregiiéncias mais altas sio importantes

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

As freqiiéncias abaixo de 500 Hz contribuem muito pouco para a compreensio da
fala, mas t&m um efeito importante na naturalidade da voz reproduzida. Em alguns
sistemas de comunicages, a compreensio é fundamental e a naturalidade da voz ¢
secunddria, o que justifica o uso de larguras de faixa mais estreitas que em sistemas
telefénicos ou principalmente de radiodifusdo, por exemplo, nos quais a naturalidade
da voz é prioritaria (1, 48, 49].

2.4.2 Taxa de Cruzamento por Zero

A taxa de cruzamento por zero, TCZ, é outro parimetro bastante utilizado em

aplicagdes de processamento digital de sinais de voz, que utilizam métodos de andlise
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no dominio do tempo. Esse pardmetro indica o nimero de vezes que as amostras de um

sinal, em um determinado segmento, cruzam o zero (limiar) tomado como referéncia.
Fsse parametro ¢, geralmente, definido por (1, 2]:

102 = Ny - B{sgnls(n)] —sgals(n — 1]} = 3 lsgals(n)] - sgals(n— 1}, (25)

em que:

1 ,ses(n)>0

-1 ,ses(n) <0 (26)

sgnls(n)] =

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

tiverem polaridades contrérias.

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

contetdo de freqiiéncia de um sinal.

Ao contririo da energia, altas taxas de cruzamento por zerc caracterizam os sons
surdos e taxas mais reduzidas indicam a presenca de sons sonoros. Em geral, o nimero
de cruzamentos por zero é bastante eficaz na identificacdo de consoantes fricativas

surdas.

Pode-se atribuir, portanto, as seguintes propriedades A taxa de cruzamento, relati-
vas ao sinal de voz [1, 2]:

e sinais com conteido harménico de alta freqiiéncia {como os sons surdos) possuem
altos valores de TCZ;

® s5inais com conteddo harménico de baixa freqiiéncia (como os sons sonoros) pos-
suem baixos valores de T'CZ;

e ¢ importante ter cuidado ao se analisar os sinais em funcio das afirmativas an-

teriores, pois as defini¢des do que sejamn valores altos ou valores baixos de TCZ,

530 um tanto imprecisas;

¢ em geral, 0s sons sonoros apresentam valores de TCZ entre 0 e 30, com média
em torno de 14 ou 15, e os sons surdos encontram-se, tipicamente, na faixa de 10
a 100, com média entre 48 e 49.
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2.4.3 Coeficiente de Correlagao Normalizado

O Coeficiente de Correlagdo Normalizado é bastante 0til na distin¢io entre os sons
sonoros e surdos. Os valores do coeficiente de correlagio normalizado para sons sonoros
sdo muito préximos da unidade, pois esses sons sdo altamente correlacionados devido a
concentracio de energia, do sinal que os constitui, nas baixas freqiiéncias do espectro.
J& para os sons surdos, o valor desse pardmetro aproxima-se de zero. Os valores tipicos
para os intervalos de siléncio variam com o ambiente, mas encontram-se entre os valores

obtidos para os sons sonoros e surdos [1].

Para sinais de voz, é comun utilizar apenas o primeiro coeficiente de correlagio (1),
pois este por si s6 fornece as informacdes necessdrias para o auxilio na identificacdo dos

diversos sons.

O primeiro coeficiente de correla¢io de uma varidvel aleatéria, s(n), é dado
por {1, 2, 27, 50]

Ce{n)s(n—1)
Ps(n)s(n—-1) =~ . 2.7
) = ) (2.7)
Sendo:
Cs(mystn—1) = E{s(n)s(n — 1)} — ta(n) * ts(n—1), (2.8)
Ogmy = B{[s(n)’} — g2y e olp_yy = B{[s(n — )P’} - pZ,. (2.9)

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

Cs(n)s(n—l) = E{S(n)s(n - 1)} = Rss(l): (2'10)

Tamy = B{[s(n)’} = ofy) = E{ls(n - 1)]’} = o2, (2.11)

€M qU€ Cs(n)s(n-1) € @ cOvaridncia entre s(n) e s(n — 1), o, é o desvio padrio e R,(1) é

o primeiro coeficiente de autocorrelagio.
Substituindo as Equagdes (2.10) e (2.11) na Equagio {2.7) obtém-se, para um seg-
mento de V4 amostras ‘
Yonls(n).s(n — 1)]
Na 2 Ng-1 2
VT, s(n)2]. (224 s(n)?]

Py = . (2.12)
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2.4.4 Niumero Total de Picos

O nimero total de picos, NTP, ndo é um pardmetro tradicional na andlise dos
sinais de voz, mas é Gtil na identificacio de sons surdos como as consoantes fricativas
de pequena itensidade. Esse parimetro mede o nimero de picos encontrados dentro

do intervalo de voz em anilise (1, 2, 51).

2.4.5 Diferenca 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 através da diferenca entre os picos, DN P, dada por [1, 2]

DNP = PPOS — PNEG, (2.13)

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

pectivamente.

2.5 Modelo para Producao da Voz

Para um modelamento detalhado do processo de produgio da voz os seguintes
efeitos devem ser considerados [1]:

1. Variagdo da configura¢do do trato vocal com o tempo;

2. Perdas préprias por conducdo de calor e friccdo nas paredes do trato vocal;
3. A maciez das paredes do trato vocal;

4. Radiacao do som pelos ldbios;

5. Jungé}o nasal;

6. Excitacdo do som no trato vocal, etc.

Um modelo detalhado para geracio de sinais de voz, que leva em conta os efeitos
da propagagio e da radiagio conjuntamente pode, em principio, ser obtido através

de valores adequados para excitagido e pardmetros do trato vocal. A teoria actstica
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sugere urna téenica simplificada para modelar sinais de voz, a qual é bastante utilizada.
Essa técnica apresenta a excitagio separada do trato vocal e da radiacdo. Os efeitos
da radiagfo e o trato vocal sio representados por um sistema linear variante com o
tempo. O gerador de excitacio gera um sinal similar a um trem de pulsos glotais, ou
sinal aleatério (ruido). Os pardmetros da fonte e sistema sio escolhidos de forma a se

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

Colocando-se todos os componentes necessdrios, obtém-se o modelo da Figura 2.9 {1].

periodo de pitch

\lr ' A S(_n)

gerador do trem medelo do pulsa

de pulsos glotal (3(z) parametros do
trato vogal

$

chaveamento
delo do trato medelo da
son0ro/ \\,,__9 ma |l Lz
surdo voeal Viz) radiagio Riz) saicl
u {n}
gerador de ruido
aleat6rio
A )

Figura 2.9: Modelo discreto da producio da fala.

Na figura acima, u(n) é o sinal de excitacio, A,(n) e A¢(n) controlam a intensidade

da excitacio do sinal de voz e do ruido, respectivamente.

Chaveando entre geradores de excitacio sonora e nfo sonora alterna-gse o modo
de excitagdo. O trato vocal pode ser modelado em uma grande variedade de formas.
Em alguns casos é conveniente combinar o pulso glotal e modelos de radiacio em um
sistema simples. De fato, poder-se-4 ver que no caso da andlise por predigiio linear
é conveniente combinar o pulso glotal, radiagdo e componentes do trato vocal todos

juntos e entdo representd-los com uma simples fungio de transferéncia

H(z) = G(2)V(z)R(z). (2.14)

Sendo:

G(z) - Transformada-z do modelo do pulso glotal;
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V{(z} - Transformada-z do modelo do trato vocal;
R(z) - Transformada-z do modelo da radiacio.

Esse modelo apresenta algumas limitagdes [1, 2]:

1. Existe a questdo da variagdo dos pardmetros com o tempo. Em sons continuos
como as vogais, os pardmetros variam muito pouco e o modelo trabalha muito
bem. Com sons transientes tais como paradas, ndo apresenta um desempenho
muito bom. Os pardmetros do modelo sdo considerados constantes ao longo de
curtos intervalos de tempo, tipicamente, 10 a 20 ms. A funcio de transferéncia
H({z), entdo, serve para definir a estrutura do modelo cujos pardmetros variam

muito pouco com o fempo.

2. Uma simples dicotomia da excitagido sonoro-ndo sonoro é inadequada para fri-
cativos sonoros. Adicionar simplesmente as excitacdes sonoro e ndo sonoro €
inadequada visto que a fric¢io é correlacionada com os picos do escoamento glo-
tal. Um modelo mais sofisticado para fricativos sonoros tem sido desenvolvido

[52] e pode ser aplicado quando necessario.

3. O modelo da Figura 2.9 requer que o pulso glotal seja espagado por um multiplo
inteiro do periodo de amostragem, T. Witham e Steiglitz [53] tém considerado
formas de eliminacio desta limitacdo em situagdes requerendo controle preciso
de pitch (perfodo fundamental) {1).

Nenhuma das deficiéncias deste modelo limita seriamente a sua aplicabilidade.

2.6 Discussao

Ondas sonoras sdo criadas pela vibracdo e se propagam no ar ou em outro meio pela
vibragdo das particulas do meio. Assim, os processos fisicos sdo a base para a descrigio
da geracio e propagacio do som no sistema vocal. Para gerar o som desejado, o locutor
exerce uma série de controles sobre o aparelho fonador, produzindo a configuragio
articulatéria e a excitacio apropriadas, gerando os diversos sons da fala (sons sonoros,
sons surdos e sons explosivos). A compreensdo dos fendmenos fisicos associados a
producio da fala é fundamental para a determinacio de um modelo apropriado para
representagio dos sons da voz, que serd de suma importincia para a obtencdo dos

padroes actisticos representativos dos locutores.



Capitulo 3

Métodos para Extracao de
Parametros Representativos dos

Locutores

3.1 Introducao

O reconhecimento de locutor é uma técnica que se baseia na identificacio de certas
caracteristicas intrinsicas da pessoa (como a voz), diferentemente daquelas que usam
artefatos para identificagio (como chaves, cartdes magnéticos, senhas numéricas, dentre
outros). Essa distingdo faz com que o reconhecimento de locutor seja, provavelmente,
mais confidvel. Assim, a motivagdo principal para o estudo do reconhecimento de locu-
tor é tornar a identificagio da voz o mais realizdvel possivel, o que é bastante itil para
aplicacdes de seguranga, tais como controle de acesso a ambientes restritos, controle de
acesso de dados em computador, controle automdético de transagbes telefonicas (e.g.,

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

Um sistema de reconhecimento automaitico de locutor consiste, basicamente, na
extragdo e selecao dos pardmetros vocais, seguida do processo de classificagdo. O vetor
de caracteristicas é a interface entre essas duas fases e deve conter toda a informacio
relevante & fase subsegilente, de classificagdo, ser insensivel ds variacbes irrelevantes
devido as alteracdes das caracteristicas acfisticas quando da elocugio de uma sentenca
€ a0 mesmo tempo ter uma baixa dimensionalidade, visando minimizar a demanda de

tempo computacional na etapa de classificagdo [54}.

29
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Uma forma de selecionar as caracteristicas acdsticas (pardmetros) para reconheci-
mento automaético de locutor é examinar que caracteristicas se correlacionam com a
percepcao humana de similaridade de voz. As seguintes caracteristicas sio ufeis na
discriminacio das caracteristicas actsticas de locutores: Fp (freqiiéncia fundamental),
as trés primeiras freqiiéncias forméntes I, Fy e Fj, duracdo da palavra, sexo e ida-
de do locutor. Embora sexo e idade do locutor nio sejam caracteristicas acusticas, a

freqiiéncia Fy pode contribuir para uma estimagio dessas caracteristicas [2, 45].

As fontes de variacio do locutor podem ser classificadas em funciio das carac-
teristicas fisiolégicas ou de comportamento, gue conduzerm a dois tipos de carac-

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

As caracteristicas inerentes ao locutor sdo relativamente fixas e dependem sobre-
tudo da anatomia do seu trato vocal e podem ser afetadas pelas condigdes de saide
{e.g., gripes que congestionam as passagens nasais). Essas caracteristicas sio menos

susceptiveis & imitacao de impostores do que as caracteristicas instruidas.

As caracteristicas instrufdas se referem ao movimento dindmico do trato vocal, ou
seja, a forma como o locutor fala e podem ser usadas para distinguir pessoas com
trato vocal semelhante, entretanto, sdo 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 sdo adequadas para reconhecimento de locutor, principalmente para o caso indepen-
dente do texto [16]. |

A escolha das caracteristicas vnicas do locutor na andlise de um sinal de voz in-
corre na melhoria da qualidade do reconhecimento. Os sistemas de reconhecimen-
to de locutor tém usado diversas caracteristicas [55], como formantes, intensidade,
coeficientes obtidos a partir da andlise por predigio linear (Coeficientes LPC, Cepes-
trais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais, Delta Cepestrais Ponderados, etc.)
[35, 51, 56, 57, b8, 59, 60], entre outros. Dentre essas ltimas caracteristicas, segundo
Reynolds [22] e outros [14, 21}, uma das mais utilizadas so os coeficientes Cepestrais.

O uso da fregiiéncia fundamental se constitui em uma grande ajuda visando o
reconhecimento de locutor, pois permite a separacio prévia dos locuteres 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 s6 serdo analisados dentro dos seus

respectivos grupos.

O sinal de voz ocupa a faixa de fregiiéncias compreendida entre 80 e 12000 Hz do
espectro de fregiiéncias. A fregiiéncia fundamental da voz humana estd sitnada entre
80 e 350 Hz, estandc 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
portugués brasileiro, a voz do falante apresenta sua freqiiéncia fundamental em torno
de 105 Hz para. o sexo masculino e 213 Hz para o sexo feminino; as criangas, antes da

puberdade, apresentam uma freqiiéncia média de 290 Hz [45].

Pelo exposto, verifica-se que a freqiiéncia fundamental pode ser utilizada apenas
como um pardmetro de classificagio de locutores em grupos gerais, sendo de grande
importancia quando combinada a outros parimetros, no sentido de se obter uma clas-
sificagio mais precisa de locutores dentro de um mesmo subgrupo e dessa forma, nma

melhor caracterizacao da identidade vocal de um locutor.

A andlise por predi¢do linear ¢ uma das mais importantes técnicas para andlise
de voz. Hsse método tem sido a técnica predominante para estimar os pardmetros
bdsicos da voz, que sdo utilizados para representagdo em transmissidc a baixa taxa
de bits ou armazenagem. A importincia desse método reside tanto na habilidade de
fornecer estimativas extremamente corretas dos parimetros da voz, quanto na relativa

velocidade computacional [2, 56, 61].

Apesar da literatura ser vasta na descricio de algoritmos [27, 47], a quantidade de
trabalhos que apresentam a influéncia dos diversos pardmetros envolvidos num sistema
de reconhecimento de locutor é relativamente pequena [21]. Portanto, se faz necessdrio
uma avaliagdo criteriosa para a determinagio dos parimetros gue iro representar as
caracteristicas vocais dos locutores.

No contexto deste trabalho, inicialmente ¢é feita uma pré-classificagio dos locutores
em grupos gerais de acordo com o sexo, utilizando a freqiiéncia fundamental. Em se-
guida é utilizada a técnica da anélise por predicio linear para obtengio dos paridmetros
representativos do locutor, seguida de uma anélise comparativa, de forma a determinar
qual(is) pardmetro(s) melhor se adapta(m) & tarefa de reconhecimento automético da
identidade vocal dos locutores. Ou seja, o objetivo é obter um conjunto de parametros

que proporcione a separabilidade maxima de um locutor, em relagio aocs demais locu-
tores do sistema.
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A seguir, serd descrita a forma de obtengdo da freqiéncia fundamental e dos

parimetros representativos do locutor.

3.2 Frequéncia Fundamental

A detegido do Perfodo Fundamental, Py, {perfodo de pitch), ou a estimagio da
freqiéncia fundamental de vibragio das cordas vocais, € um processo essencial em uma

grande variedade de sistemas de processamento de voz.

A freqiiéncia Fy é estimada pela média dos pulsos pseudo-periédicos produzidos

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

H4 algumas razdes que tornam dificil a estimativa da freqiiéncia fundamental, co-
mo por exemplo, o fato da forma de onda da excitagio glética ndo ser um trem de
pulsos perfeito, a interagio entre o sistema vocal e a excitagdo glética, a dificuldade
de estabelecer o inicio ¢ o fim do perfodo correspondente & freqiiéncia fundamental em
segmentos com voz e a dificuldade de distinguir os segmentos com baixos niveis de

energia das zonas de siléncio (segmentos com auséncia de voz) [16].

Em razdo das dificuldades citadas, surgiram vérios detetores de freqiiéncia funda-
mental. No geral, o detetor seleciona os segmentos com voz e as zonas de siléncio
e durante os primeiros faz a medi¢do da freqiiéncia fundamental. Portanto, para a
estimacio da freqiiéncia fundamental, torna-se 14til utilizar, inicialmente, um detetor
surdo-sonoro.

Na literatura, os algoritmos de detecdo do Periodo Fundamental sio agrupados
nas seguintes categorias [62]: método no Dominio do Tempo, método no Dominio da

Frequéncia e Métodos Hibridos. Neste trabalho foi abordado 0 método no Dominio do

Tempo.

3.2.1 Métodos no Dominio do Tempo

A idéia bésica consiste em realizar o pré-processamento do sinal de voz “guase
periddico”, visando reduzir a estrutura formante e, em seguida, utilizar métodos simples
no dominio do tempo para fazer a estimativa da fregiiéncia fundamental [62].

Alguns métodos préticos no dominio do tempo sfo: Taxa de Cruzamentos por

Zero (Zero Crossings), Métode de Medi¢des de Picos e Vales, Método da Fungio de
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Autocorrelagio e o Método da Funciio da Média de Diferengas de Amplitudes (AMDF
- Average Magnitude Difference Function) [2, 62].

Unm estudo dos métodos e a comparagio entre eles podem ser encontrados em [62].
Devido a sua simplicidade e eficiéncia reportadas em [2, 62, neste trabalho foi utilizado
o Método da Funcio da Média de Diferencas de Amplitudes.

Método da Fungio da Média de Diferengas de Amplitudes (AMDF)

A AMDF considera a idéia de que se o sinal (neste trabalho o sinal de voz), s(n),

é periédico de perfodo P, a seqiiéncia d(n), definida como [2]
d(n) = s(n) — s(n + k), (3.1)

é zero para k = 0,+P, —P,+2P, 2P, ....

Tomando-se pequenos intervalos do sinal, correspondentes & voz, d{n) serd minimo

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

A definicio da AMDF ¢ dada pela equacio

kmaz - 1

AMDF (k) = ; > Is(n) — s(n + k)], k=0,1,2, .., koo (3.2)
n=0

sendo AM DF(k) o valor da AMDF para um atraso k e F é escolhido apropriadamente,
Pode-se utilizar I = k,,, = Na/2 (N4 é comprimento do quadro) e eliminar a divisao
por F, por ser desnecessaria. Dessa forma, a Equacio (3.2) pode ser reescrita como
Ya
AMDF(k) = |s(n) — s(n + k)|, k=0,1,2,..,Na/2. (3.3)
n=>0
A funcdo AMDF de d(n), como fungio de &, deve ser minima sempre que k for um
miltiplo do perfodo. Para os sons sonoros, a AMDF apresenta vales acentuados nos

atrasos correspondentes ao Periodo Fundamental. J4 para os sons surdos, estes vales
nao sao observados.

A Figura 3.1 apresenta dois exemplos tipicos da AMDF. Verifica-se que a funcio
AMDF é minima no perfodo correspondente & freqiiéncia fundamental e que nio
hi mijnimos compardveis nos segmentos sem voz. Logo, para detetar o perfodo da

frequéncia fundamental ¢ suficiente detetar o primeiro minimo da fungdo AMDF.
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Figura 3.1: Exemplos tipicos da AMDEF: a) AMDF para um guadro do fricativo surdo
/ch/; b) AMDF para um quadro sonoro /a/.

Esse método é de facil implementagdo. Assim, a técnica da AMDF estabelece um

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

Para detecio da freqiiéncia Fundamental, faz-se necessrio a separacio dos sons
sonoros da voz, pois a mesma s6 existird nos intervalos da fala que contém esses sons.
Portanto, antes da estimacio de Fy € necessdrio a implementagdo do detetor surdo-

8071010,

3.2.2 Detetor Surdo-Sonoro

A qualidade de um detetor Surdo-Sonoro estd ligada a sua capacidade de reconhecer
a voz na presenga de rufdo (uma vez que nos segmentos de baixa energia do sinal, o
ruido pode mascarar a existéncia dos sons surdos), detetando os fonemas falados (1, 51].

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

O detetor utilizado deve ser capaz de determinar se o segmento em andlise representa
uma das seguintes categorias: um som surdo, um som sonero ou um intervalo de
siléncio. O detetor utiliza pardmetros temporais (descritos no Capitulo 2} para a

determinagio, no segmento em andlise, das categorias citadas acima.

O processo para a dete¢io surdo-sonoro de uma elocugiio, consiste em calcular,

inicialmente, o valor da energia para cada segmento selecionado. Em seguida, o valor
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Figura 3.2: Configuragio do detetor utilizado na decisdo surdo-sonoro.

calculade para a energia segmental é comparado com trés valores de limiares previa-
mente estabelecidos (E1, Es, E3), que delimitam quatro faixas de energia. Essas faixas

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

Tabela 3.1: Limiares de decisfio que delimitam quatro faixas de energia do detetor

Surdo-Sonoro.
FAIXAS LIMIARES
1 By > Bugg
2 By < Fyeg < Fa
3 Ey < Eyeq < Ea
4 E3 < Eseqg

Cada faixa utiliza, também, testes com os demais pardmetros temporais, com a
finalidade de classificar o segmento de voz em andlise. Os estados de saida do detetor

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

Se a energia segmental (E,.,) estiver abaixo do limiar definido por Fi, o segmento
de voz em andlise serd classificado como siléncio. Se a energia for superior ao maior

valor do limiar, Ky, o segmento em andlise serd classificado como som sonoro.

Se a energia segmental estiver situada entre F; e Fa, a classificagio do segmento em
analise dependerd dos processamentos que serdo efetuados nas faixas 2 e 3 de energia.

Na faixa 2 € possivel encontrar os trés estados de saida para o segmento em andlise.
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Na faixa 3, pode-se encontrar somente sons surdos ou sonores em virtude do alto valor

de limiar de energia definido por F, em relagdo aos valores de rufdo presentes.

E importante ressaltar que os valores dos limiares dos pardmetros utilizados, foram
atribuidos segundo testes realizados com arquivos de voz, obtendo-se assim, faixas de
valores para os parAmetros, sobre as quais sfio realizadas as decisdes quanto & natureza

do som em analise.

A funcdo dos limiares é, portaﬁto, atuar como chave, definindo o estado de saida
do detetor, ou selecionando o processamento adequado para a tomada de decisao. Os
outros parimetros sio utilizados em escalas intermedidrias de importancia. Pode-se
iniciar a anélise do algoritmo, sabendo-se que as faixas 1 (Eyy < Fy) € 4 (E,y > F3)
estabelecem diretamente o tipo de sinal obtido na saida do detetor, pois o pardmetro
energia é suficiente na indicagio da auséncia de sinal de voz (siléncio) ou da presenca

de um som sonoro, respectivamente.

Na faixa 2 (£ < Fiey < Fb), observa-se que um quadro com valores de TCZ (Taxa
de Cruzamento por Zero) e NTP (Niamero Total de Picos) baixos, sdo classificados
como som sonoro. O pardmetro DNP (Diferenca entre os Picos) é utilizado gquando
h4 uma transi¢do entre os quadros, por exemplo, de um som somoro e siléncio, pois,
os parametros TCZ e NTP ndo oferecem uma decisdo segura devido aos quadros de
siléncio possuirem valorés de TCZ e NTP muito préximos dos valores encontrados para
sons sonoros nos periodos de transigao. Isso é feito devido & transicao entre os estados

ser um processo complexo e de dificil definicdo.

A transicdo entre os estados de siléncio e de sons surdos, apresenta maior sim-
plicidade de identificagdao. Nesse caso, utiliza-se o parimetro p; (primeiro coeficiente
de correlagdo), pois o mesmo possibilita definir com seguranca o estado real. Apés a
verificacdo de que os pardmetros TCZ e NTP estdo na faixa de limiares estabelecida,
verifica-se se o valor de p estd abaixo do limiar utilizado nesta faixa. Caso esteja, o
som & classificado como siléncio. Para os quadros com altos valores de TCZ, o estado

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

Se o quadro em andlise nfo se enquadra em nenhum dos casos anteriores, a clas-
sificagio serd igual a dos ltimos quatro quadros, caso os mesmos sejam iguais. Se os

iltimos quadros ndo forem iguais, o guadro em questdo serd considerado indefinido.

Para a faixa 3 (F; < E,y < E3) do algoritmo, verifica-se uma simplicidade maior
na tomada de decisdo.
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3.2.3 Estimacio da Freqiiéncia Fundamental

A Figura 3.3 apresenta o diagrama de blocos para a detegiio {estimagdo) da Fre-
qiiéncia Fundamental, desenvolvido por [2] e que se constitui em uma modificagdo do

algoritmo proposto em [62)].

o By
SINAL ' pROCESSAMENTO DETETOR , REGRA | = To=lty
— A , . AMDE oo
DEVOZ DO SINAL SURDO/SONORO DEDECISAC Lo 0
SUS0 )
TR Suso

suso’

Escg , TCY,, ——=>

Figura 3.3: Diagrama de blocos do Detetor de Perfodo (Freqiiéncia) Fundamental.

Na Figura 3.3 suso’ é a decisio surdo-sonoro inicial para o quadro em andlise, E,,, é
a energia segmental, T'C'Z ¢ o ndmero de cruzamentos por zero, suso_y, SUS0_y € SU50
correspondem 4 decisdo surde-sonoro do Ultimo e do peniltimo quadros e do quadro
atual, respectivamente ¢ Py, Py' e Fy representarn o Perfodo Fundamental do quadro

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

Inicialmente é utilizado o detetor surdo-sonoro, visando separar os intervalos de
siléncio, sons surdos e sons sonoros e, para os Wltimos, estimar a Fy. Mesmo assim, corm
o objetivo de minimizar os erros provenientes do detetor surdo-sonoro, no algoritmo de
estimagdo da Fy sao detectadas, a principio, trés categorias sonoras que nio necessitarm
ser processadas, sdo elas: coarticulagdes; siléncio e fricativos surdos, divididos em dois
grupos: o primeiro grupo, dos fricativos surdos fortes, apresenta um grande mimero
de cruzamentos por zero; o segundo grupo, dos fricativos surdos fracos, apresenta um
elevado valor de nifimero total de picos (NTP) e uma energia total {E,,,) abaixo do
menor limiar.

Se esses segmentos ndo sdo detectados, significa que é possivel que o quadro se-
Ja sonoro, procede-se a execucdo da extragio do periode da fregiiéncia fundamental
(periodo de Pitch).

Para o cdlculo de Fy procede-se entdo, de acordo com o algoritmo a seguir:
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1. Inicialmente, atribui-se o valor “1” & varidvel suso’ nos quadros supostamente
sonoros, isto é, que apresentam um ndmerc moderado de cruzamentos por zero

ou uma alta energia.

2. Em seguida, a seqliéncia de voz, s(n), é filtrada por um filtro passa-baixas nao
recursivo, com um corte em torno de 1 kHz, gerando a seqiiéncia s'{n). Essa fil-
tragem reduz a influéncia das componentes de alta freqiiéncia, dando um aspecto

mais suave & AMDF da seqiiéncia {s{n)} que ¢ calculada pela Equacio (3.3).
3. Apébs o cdlculo da. AMDF sdo determinados quatro pardmetros:

(a) maz = amplitnde mixima da AMDF;
(b) min = amplitude minima da AMDF;

{c) minp = posi¢do do minimo da AMDF, isto ¢, o provdvel Periodo Funda-

mental;
{(d) nauz = maz/min.

4. O algoritmo executa um entre quatro caminhos possiveis, a partir do valor da

variavel su, dada por:

su = suso + 2suso_; + 4suso_» (3.4)

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

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

Se o vale da AMDF for poucd profundo, a decisdo suso serd igual a 0,
confirmando suso’. Se o vale da AMDF for profundo, suso serd iguala 1 e

o Periodo Fundamental serd dado por minp.
(b) caminho 2 (su =1}
Verifica-se se o vale da AMDF é profundo o bastante para confirmar a decisio
susd, que € igual a 1, ndo confirmando, o algoritmo faz suso =0 e P = 0.
(¢) caminho 3 (su = 3,5, ou7)
O algoritmo faz pitch = mz'np e suso = 1.
(d) caminho 4 {(su = 6)
A decisdo suso' é igual a zero, mas o algoritmo estende o periodo funda-

mental do quadro anterior para o quadro atual e faz suso = susd = 0.
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Esta estratégia procura evitar a ocorréncia de um pitch nulo dentro de uma
grande seqiiéncia de intervalos sonoros, embora ela possa gerar um erro

(aceitdvel) na transicio dos trechos sonoros para os trechos surdos.

5. Apés a determinacio do Perfodo Fundamental, é verificado, finalmente, se ele
nao corresponde 3 metade, dobro ou triplo do Periodo Fundamental anterior,

fazendo-se as devidas corregdes, quando necessdrio.

Apés ter sido caleulado Fy (ou F,) em cada bloco de amostras, calcula-se entdo
a Freqiiéncia Fundamental média correspondente 3 elocucio completa. Essa medida

corresponde & média aritmética das Fy obtidas ao longo dos segmentos sonoros.

3.3 Analise por Predicao Linear

A idéia bésica da predigdo linear reside no fato de que a voz amostrada pode ser
aproximada como uma combinac¢ao linear das amostras de voz passadas e de valores
presentes e passados de uma entrada hipotética de um sistema cuja saida ¢ ¢ sinal
dado. No dominic da freqiiéncia é equivalente a modelar o sinal por um espectro de
pélos e zeros [61].

Através da minimizacfio da soma das diferengas quadradas (sobre um intervalo
finito) entre as amostras reais da fala ¢ as amostras obtidas através da combinagao linear
das primeiras, um conjunto inico de coeficientes do preditor pode ser determinado. Os

coeficientes do preditor s30 os coeficientes de ponderagio usados na combinagio linear.

A filosofia da predigdo linear estd intimamente relacionada com o modelo de produ-
¢ao 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
guase peri¢dicos (para os sons sonoros), ou ruido aleatdrio (para sons ndo sonoros). As
técnicas de predigdo fornecem um método robusto, realizdvel e correto para estimacéo

dos pardmetros que caracterizam o sistema linear variante com o tempo [61].

A forma particular do modelo digital de producio de voz que é apropriada para a

utilizacdo da predigio linear estd descrita na Figura 3.4.

Os métodos de predicdo linear estdo disponiveis na literatura de engenharia hi
um longo tempo e tém sido vastamente empregados, principalmente em sistemas de

controle, autormagdo, telecomunica¢des e teoria da informacdo e codificagio [1].
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Figura 3.4: Diagrama de blocos para o modelo simplificado de producao de voz.

As técnicas de predicio linear também podem ser aplicadas & quantizagiao para

reduzir a taxa de bits na representacao digital do sinal de voz [1].

O principio bédsico da predi¢do linear leva a um conjunto de técnicas de analise que
podem ser usadas para estimar pardmetros da fala. Esse conjunto geral de técnicas
é freqiientemente denominado de Andlise por Codificagdo Preditiva Linear ou Andlise
LPC (Linear Prediction Coding) [61].

Muitos sistemas de reconhecimento de fala e de locutor tém, tradicionalmente,
utilizado os parametros obtidos da andlise LPC, em virtude das vantagens que esses
propiciam em termos de generalizagdo da envoltéria espectral, independéncia do pit-
ch das harmonicas, e a sua habilidade para modelar, razoavelmente bem, os picos

espectrais [54].

O principal problema associado & andlise por predicio linear é determinar um con-
junto de coeficientes do preditor diretamente a partir do sinal de voz, a fim de se obter
uma boa estimativa das propriedades espectrais do sinal de voz. Devido & 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 representativo de um dado locutor. Esses coeficientes podem ser obtidos
a partir da analise LPC, denominados coeficientes LPC, ou a partir de técnicas deri-
vadas dessa andalise. 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 parimetros visam capturar informagao

espectral suficiente para permitir a tarefa de reconhecimento [19, 35].

A seguir serio descritas as formas de obtengio dos coeficientes citados.

3.3.1 Coeﬁcientés LPC

Vérios sdo os métodos conhecidos para a determinagio dos coeficientes LPC. Dentre
esses: o método da covariéncia [63]; 0 método da autocorrelagio [64}; a formulagio do
filtro inverso {1]; a formula¢io da estimagdo espectral [1]; a formulagio da mdxima
verossimilhanca [1] ¢ a formulagio do produto interno [1].

Um estudo dos virios métodos e a comparacao entre eles podem ser encontrados
em [1]. Devido as snas caracterfsticas, neste trabalho foi utilizado o Método da Au-
tocorrelacdo, discutido em seguida. No modelo descrito na Figura 3.4, os efeitos da
radiagdo, trato vocal, e excitagio glotal sdo representados por um filtro digital variante

no tempo cuja fungdo de transferéneia, H(z), tem a seguinte forma [1]

_50G) G S(z) = U(2)H(z). (3.5)

=06~ 1 > ez

Sendo:
S(z) - Transformada-z da seqiiéncia de voz s(n);
U(z) - Transformada-z do sinal de excitagio u(n);
¢k - coeficientes LPC;
K - ordem da predicdo (nimero de coeficientes).

O sistema € excitado por um trem de pulsos para sons sonoros ou por uma seqiiéncia
de ruido aleatério para sons nfio sonores. Assim, os pardmetros do modelo sdo: clas-
sificagdo sonoro/néo sonoro, pardmetro de ganho (G) e os coeficientes do filtro digital

(cx). Esses pardmetros variam muito pouco em curtos intervalos de tempo [1].

A maior vantagem do modelo é que o ganho, G e os coeficientes do filtro, ¢, podem

ser estimados, de forma computacionalmente eficiente, pelo método de predigio linear.

Para o sistema da Figura 3.4, as amostras de voz, s(n), sio relacionadas com a
excitagio, u(n), pela equagio diferenga [1]

K
s(n) = chs(n — k) + Gu(n). (3.6)
k=1
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Uma predi¢io linear com coeficientes de predi¢do, ¢y, é definida como um sistema

cuja saida é

-1
S

K
3(n) = Z cgs(n — k). (3.
k=1

O erro de predigio, e( ), é definido como
e(n) = s(n) — 3(n) = s(n) chs(n - (3.8)

Para formular o problema, inicialmente é selecionado um segmento do sinal de voz
por intermédio de umna janeia, de comprimento finito e igual a N4 (Figura 3.5). A melhor
escolha do valor de N4 permite uma boa aproximacio as hipéteses de ergodicidade e
estacionariedade no sentido amplo [1]. Em virtude da inércia dos articuladores, é intui-

tivo que o sinal de voz possa ser considerado estaciondrio em intervalos apropriados,
de curta duragio.

s(n} e : ~vs(n) = s{n).j(n-n)

§ H P j-ng)
A o i 'i”| S WJMHI T

0 o+ NA—l NA~

Figura 3.5: Exemplo de um segmento de voz selecionado a partir da seqiiéncia s(n)
por meio de uma janela retangular, j(n).

Nas préximas equagBes, vs{n) corresponderd ao segmento selecionado e ponderado
pela janela sendo, assim, nulo no intervalon < 0 e n > N4. A origem do eixo “n” serd

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

A Equagio (3.6), modificada pela janela, serd escrita no dominio do tempo como [2]
vs(n) = n) + Z epve(n — {(3.9)

Como dito anteriormente, a idéia principal da Predicio Linear consiste em apro-

ximar cada amostra do sinal de voz pela combinacio linear de amostras passadas do
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sinal. Sendo K o nimero de amostras passadas utilizadas na combinacio linear, pode-

se formalizar a aproximacdo da amostra genérica vs{n) pela relagio {2]

vs(n) = Y epvs{n —k}, (3.10)
k=1

dado que ¥s{n) é a aproximacio de vs(n) e ¢, € o k-ésimo coeficiente da combinagéo
linear; Us(n) é normalmente denominada a estimativa ou predi¢gdo de ordem K da

amostra vs(n).

O erro de predigdo da cada amostra, e(n), é definido por
_ K
e(n) = vs(n) — Ts(n) = vs(n) — Z crvs(n — k), (3.11)
k=1 '

e 0 erro quadratico, Erro(n), acumulado em todo o segmento é dado por

o0
Erro{n) = Z e(n)?. {(3.12)
n=—0Q
Como o segmento de voz € nulo para n < 0 e para n > Ny, o erro de predigio
(Equacgdo (3.12}) é, portanto, nulo paran < 0 e n > Ny + K ~ 1. A partir dessa
consideragio, e substituindo a Equagio (3.11) na Equacdo (3.12), obtém-se

Nga+K -1 K
Erro(n) = [us(n) = cevs(n — k)P (3.13)
n=0 k=1
O conjunto de coeficientes ¢, que minimiza Erro{n) é obtido a partir de
B Erro(n))
SR 0 1<k <K 3.14
B[Ck] ( )

Com a substituicic da Equacao (3.13) em (3.14) e a realizacio das K derivadas
parciais, chega-se ao seguinte sistema de equagdies lineares:

K
D aRo(li—k) = R(i), 1Si<K, (3.15)
k=1

com

Ny-K-1

R.(k) = Z vs(njvs{n + k), (3.16)

=
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denominada fun¢do de autocorrelagdo a curto prazo. As Equacdes (3.15) e (3.16), co-
nhecidas como Equacgdo de Wiener-Hopf, podem ser vistas mais facilmente se colocadas

da seguinte forma (forma matricial} [2, 65]:

R.(0) R(1) .. R(K-1)|l e R,(1)

R, (1) R(0) . R(K-2)| ca R.(2)

R(2)  R() . R(K-3)| ¢ |=| R(3) (3.17)
R -1) RAK-2) .. R(O) x| | R(K)

Os coeficientes ¢ do preditor sfo determinados a partir da solugfo das Equa-
¢les (3.15) e {3.16) (ou Equacio (3.17)) e sdo os coeficientes ¢, do filtro H(z) da
Iigura 3.4.

Utilizando a simetria da matriz de autocorrelacao, pode-se utilizar algoritmos recur-
sivos bastante eficientes para solugdo do sistema, a exemplo do algoritmoe de Levinson-
Durbin [2, 51] largamente utilizado (aplicado neste trabalho).

Apds a estimacgdo dos coeficientes do polindinio, falta determinar o ganho, G, ex-

presso da seguinte forma [1]
K
G =[R{0) = > cx R (k)] (3.18)
k=1

sendo R, (k) a fun¢do de autocorrelagdo calculada com atraso k. Esta relagdo é vélida
tanto para excitagdo periédica (sons sonoros) quanto para excitagio turbulenta (sons

surdos) do modelo.

3.3.2 Coeficientes Cepestrais

Os coeficientes Cepestrais s30 usados para descrever a envoltdria espectral do sinal
de voz a curtos intervalos de tempo. O cepstrum é a transformada inversa de Fourier
do logaritmo do espectro do sinal a curtos intervalos de tempo. Através da operagao

logaritmo, a fungiio de transferéncia do trato vocal e da fonte de voz sdo separadas [57].

Uma das principais vantagens dos coeficientes Cepestrais reside no fato de que estes
sao geralmente descorrelacionados e isso gera covaridncias diagonais a serem utilizadas
nos HMMs [66].
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Existem duas formas de obtengdo dos coeficientes Cepestrais [57): coeficientes Ce-

pestrais FFT e coeficientes Cepestrais LPC.

Na anglise cepestral FFT ¢ aplicada, diretamente ao sinal de voz, uma transformada

inversa rapida de Fourier. O i-ésimo cepstrum, ce;(n), é calculado por[37]
1 /" . .
cein) = f logyo | X:(c™)] €™ duw | (3.19)
2 f_,

em que —o0 < n < oo e X; representa o i-ésimo bloco do espectro de poténcia do sinal

de voz a curtos intervalos de tempo.

Na andlise cepestral LPC, a transformada z é aplicada no sinal de voz modelado
pela analise LPC. Os coeficientes Cepestrais, do espectro obtido da andlise LPC, podem

ser calculados recursivamente, a partir dos coeficientes LPC, ¢;, por {19, 57, 67]

ee;(1) = ¢,(1),

nol ; 3.20)
ce;(n) = ci{n} + Z(l - %)ci(j)cei(n —-J) ,1<n<K, (3.20,
i=1

em que n é o indice do coeficiente ¢ 7 o indice do bloco de amostras.

O uso desta relacio recursiva leva a uma computagio eficiente dos coeficientes
Cepestrais, ce;(n), e evita a fatoragdo polinomial. Uma vez que ce;(n) tem duragio
infinita, o vetor de caracteristicas, de dimensao K, é constituido das componentes ce;(1)
a ce;(K), as quais sdo as mais significativas devido ao “decaimento” da seqgiiéncia com
o aumento de n. Mesmo com esse truncamento, o erro médio quadritico entre dois
vetores de coeficientes Cepestrais é aproximadamente ignal ao erro médio quadratico
entre os logaritmos do espectro dos correspondentes filtros LPC. Dessa forma, tem-se
uma boa medida da diferenga na envoltéria espectral dos blocos de amostras a partir
dos quais os coeficientes Cepestrais foram obtidos [19].

O método LPC vem sendo comumente utilizado para definir as caracterfsticas do
locutor, pois modela o trato vocal, 0 qual € a pega chave para distinguir um locutor dos
outros. Por outro lado, o FFT modela a forma de onda, necessitando de outras técnicas
[55] para auxiliar a extragio das caracteristicas do locutor. Portanto, o método LPC
foi utilizado neste trabalho.



Métodos para Extracdo de Parametros Representativos dos Locutores 46

3.3.3 Coeficientes Cepestrais Ponderados

A idéia bésica dos coeficientes Cepestrais Ponderados refere-se i capacidade de
minimizar a sensibilidade dos coeficientes Cepestrais de baixa ordem em relagdo &
envoltéria espectral ¢ A sensibilidade dos coeficientes Cepestrais de alta ordem em
relacdo ao ruido [19].

A ponderacio é obtida multiplicando-se ce;{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 operagdo de ponderagio é também conhecida como

filtragem ou suavizacdo (liftering) [19].

Existem algumas técnicas de ponderacio que diferem de acordo com o tipo de janela

cepestral, 7p(n), usada. A janela mais simples é a janela retangular, dada por [19]

. 1, n=12..K
jp(n) = - (3.21)
0 , caso contrano

sendo K o tamanho da janela. As primeiras K amostras, que sfo as mais significativas,
em virtude da propriedade do decaimento, sic mantidas.
Outras janelas incluem a ponderacio linear {quefrency liftering), na gual [19]

. n ,n=12.,K
jp(n) = iy (3.22)
0 , caso contrario

e a filtragem (ou suavizagio) passa-faixa (BPL - bandpass liftering), em que [19]

{1-5-%5671(%%) , n=12,.. K (3.23)

0 , caso contririo

Ponderando os coeficientes Cepestrais por uma das janelas citadas, um conjunto de
coeficientes Cepestrais Ponderados, cp;{n), é obtido a partir da expresséo [19, 67]

epi(n) = ce;(n) - jp(n). (3.24)

A ponderagio linear ajusta cada componente cepestral individualmente pelo fndice
n, suavizando as componentes de ordem inferior. A BPL pondera uma seqiiéncia de
coeficientes Cepestrais por uma fungio senoidal deslocada, de forma que as componen-

tes de baixa e de alta ordem sdo de-enfatizadas. Portanto, essa foi a janela utilizada



Métodos para Extracio de Parametros Representativos dos Locutores 47

neste trabalho. Os esquemas de ponderagio descritos s3o baseados na idéia de que os
pesos sao apenas funcio do indice do coeficiente cepestral e ndo tem nenhuma relagao
explicita com as variac@es instantineas dos coeficientes Cepestrais, que sdo introduzidas

pelas condi¢des ambientais {e.g., ruido e efeitos do canal) [19].

3.3.4 Coeficientes Delta Cepestrais

Os coeficientes Cepestrais representam as propriedades espectrais de um dado bloco
de amostras de voz. Entretanto, estes ndo caracterizam a informagao temporal ou de
transi¢io de uma seqiiéncia de blocos de amostras de voz. Para aplicagfes relacionadas
a0 texto, como por exemplo, reconhecimento de voz dependente do texto, um aumento
do desempenho tem sido obtido com a introducio da derivada cepestral no espaco de
caracteristicas, porque a derivada cepestral captura a informacio de transicio da voz.
A primeira derivada do cepstrum (também conhecida como Delta Cepstrum), Ace;{n),
é definida como [19]

A Q
—w = Ace;(n) = ¢ Z gee(n, t + q), (3.25)

g=—@

em que ce(n, t) € o n-ésimo coeficiente Cepestral no tempo ¢, ¢ é uma constante de nor-

malizagio, 2¢) + 1 é ntimero de bloces de amostras sobre os quais o céleulo é realizado.

Os coeficientes Delta Cepestrais também podem ser obtidos a partir de uma versio
simplificada da Equacdo (3.25), da forma {19, 67]

Q
Acei{n) = Z geei—o(n)|G 1 <n <K, (3.26)
g=-8

sendo G o termo de ganho (=0,375), K o ntimero de coeficientes Delta Cepestrais,

Q@ = 2, n o indice do coeficiente e ¢ o indice do bloco de amostras.

Neste trabalho foi utilizada a Equagio (3.26) para obtengio dos coeficientes Delta
Cepestrais.

3.3.5 Coeficientes Delta Cepestrais Ponderados

Substituindo os coeficientes Delta Cepestrais (Equagio (3.26)) na Equagio (3.24),

obtém-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)

Acp,:(ﬁ) = Ace{n) - jp(n). (3.27)

3.4 Discussao

O processo de reconhecimento (identificagio) de identidade vocal consiste na ex-
tracdo de pardmetros de voz (caracteristicas) de um locutor de forma a definir um
modelo que preserve as suas caracteristicas vocais que o diferenciam de outros in-
dividuos. Uma forma de selecionar as caracteristicas acisticas para Reconhecimento
de Locutor é examinar que caracteristicas se correlacionam com a percep¢do huma-
na de similaridade de voz. Dentre essas caracteristicas, destacam-se: Fy (freqliéncia

fundamental) e os coeficientes obtidos a partir da andlise por predi¢io linear.

A fregiiéncia fundamental, usualmente, funciona como uma caracteristica para clas-
sificar locutores de forma preliminar dentre grupos gerais (quanto ac sexo e idade:
homens, mulheres e criangas). Sendo 1til, portanto, para a redugio do ndmero de

locutores a ser analisado no processo de identificacio.

O método da andlise por predi¢io linear (LPC) tem sido a técnica predominante
para estimar os pardmetros basicos da voz. A importincia desse método reside tanto
na habilidade de fornecer estimativas extremamente corretas dos pardmetros da voz,
capazes de diferenciar locutores em um grupo, quanto na relativa velocidade computa-
cional. Neste trabalho, é levada a efeito uma anélise comparativa de desempenho de
alguns coeficientes obtidos através da andlise 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 (identifica¢dio) automatico da identidade vocal desses locutores.



Capitulo 4

Métodos para o Reconhecimento

Automatico de Locutor

4.1 Introducgao

O Reconhecimento Automdtico de Locutor (RAL) é um exemplo de uma tarefa de
reconhecimento de padrdes. Em esséncia, RAL requer um mapeamento entre identifi-
ca¢io de voz e de locutor, tal que cada possivel forma de onda de entrada é identificada

com seu locutor correspondente.

O ponto principal do processo de reconhecimento automatico de locutor é uma com-
paracio entre padrdes obtidos a partir da representagio de pardmetros/caracteristicas
de um sinal de voz desconhecido (ou de teste) com padrdes de referéncia previamente
armazenados, obtidos das caracteristicas dos locutores a serem testados. Uma meméria
de vetor de padrdes ¢ estabelecida durante o treinamento, quando cada locutor pro-
nuncia um vocabuldrio, e os segmentos actsticos sdo convertidos em caracteristicas
representativas de cada locutor. Em identificacio automdtica de locutor, o vetor de
padrdes de teste é, usnalmente, comparado com todos os padrdes de referéncia arma-
zenados em uma memdria de dados, podendo a memdria, muitas vezes, ser parcionada
visando obter-se um procedimento mais eficiente. A comparagio envolve uma medida
de quao similar o teste e a referéncia sfo. O padrido de referéncia mais estreitamente
“casado” com o teste ¢ usualmente escolhido, produzindo uma saida correspondente
aquela referéncia. Contudo, se o “casamento” é relativamente pobre ou se outras re-

feréncias fornecem casamento similar, outro procedimento de decisdo pode ser adotado

49
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{e.g., uma decisdo pendente pode ser adiada e ao locutor ¢ solicitado que repita seu
padrio) [31.

Todas as tarefas de reconhecimento de padres, incluindo RAL, utilizam duas fases:
TREINAMENTO e RECONHECIMENTO. Realizada off-line, a fase de treinamento
estabelece uma meméria de referéncia ou padrdes de referéncia (de voz}, aos quais séo
atribuidos rétulos. Na fase do reconhecimento automatico sdo obtidos padroes de teste
que sio comparados com os padrdes de referéncia e entdo, utilizando-se uma regra de

decisdo, é identificado aquele mais semelhante ao padrao de entrada desconhecido.

De uma forma geral, os métodos conhecidos para reconhecimento de locutor di-
ferenciam-se na forma como os pardmetros extraidos sao utilizados na construgao
dos padrdes. Dessa forma, podem ser divididos em dois grupos: METODOS PA-
RAMETRICOS e METODOS ESTATISTICOS [68].

Nos métodos paramétricos, apés a detecio de fim de palavra é levado a efeito uma
redugdo de dados explicita, apés a qual é obtido um padrao de referéncia que continua
ainda na forma paramétrica. A regra de decisdo no processo de comparagdo de padrdes
baseia-se em medidas de distdncia.

Nos métodos estatisticos a construgio dos padrdes é obtida por meio de modelos
estatisticos, tais como Modelos de Markov Escondidos (HMMs) (8, 23, 24, 69]. Os
pardmetros extraidos sdo portanto, com o auxilio da teoria das probabilidades, repre-
sentados por modelos estocdsticos nos quais estd presente uma redugdo implicita de
dados. Nesses métodos ndo é feita uma comparagio direta de padroes e a decisao é

tomada usando o cédlculo de probabilidades associadas aos modelos.

Os métodos paramétricos tém sido bastante estudados, a exemplo daqueles gue
utilizam programagdo dindmica como método para comparacio de padrdes [16]. Esse
método tem possibilitado bons resultados. Apesar do sucesso, métodos alternatives de
reconhecimento tém sido estudados, devido principalmente aos seguintes fatores [23]: o
alto custo computacional do método usando programacio dinimica e as dificuldades de
estender o método para problemas mais dificeis, como por exemplo, o reconhecimento
de locutor em sistemas independentes do texto.

Devido a uma ou mais das razdes acima, varios métodos paramétricos tém sido pro-
postos, tais como o uso da quantizagio vetorial no cdlculo da programagio dindmica
ou o uso da quantizagio vetorial para eliminar o processamento da prépria progra-
macdo dindmica [19, 30, 33, 70]. Embora os reconhecedores baseados em quantizacio
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vetorial tenham obtido um desempenho muito bom no reconhecimento de locutor, e
tenham contribuido para a redugio dos custos computacionais, ainda existem proble-
mas relacionados & reducio das dificuldades computacionais encontradas nos métodos
paramétricos. Dessa forma, o reconhecedor HMM tem sido de grande interesse devido
ao seu baixo custo computacional, durante a fase de reconhecimento (visto que baseia-
se apenas no clculo de uma medida de probabilidade) e por basear-se em modelos
estocésticos do sinal de voz sendo capaz de modelar varios eventos, tais como fonemas,

sflabas, ete. {70], o que o torna bastante fexivel.

O sistema de reconhecimento (identificagio) automdtico da identidade vocal, pro-
posto neste trabalho, como dito anteriormente, se constitui em um sistema hibrido, que
utiliza tanto 0 método paramétrico quanto o estatistico, para a realizacio das tarefas
de treinamento e reconhecimento (identificagdo), visando a obtencido de um sistema
eficiente. Para a tarefa de treinamento, apds a extragfio e escolba dos pardmetros que
melhor representam um dado locutor é realizada a quantizag¢ao vetorial paramétrica,
para obtencdo dos simbolos representativos dos locutores (diciondrios), um para ca-
da locutor. Para o projeto do diciondrio do quantizador vetorial sio avaliados trés
métodos: o primeiro utilizando o algoritmo LBG {40}, o segundo utilizando o algoritmo
KMVVT (Kohonen Modificado com Vizinhanca Centrada em Torno do Vetor de Trei-
no) e o terceiro utilizando o algoritmo SSC (Competitivo no Espaco Sindptico), os dois
iltimos propostos por Vilar Franca et al [41, 42, 43]. Em seguida, sio construidos os
Modelos de Markov Escondidos (HMMs) de Densidades Discretas, sendo associado um
HMM a cada locutor. Na tarefa de reconhecimento (identifica¢do), sdo utilizados dois
pardmetros para discriminagio de locutores: a medida de distor¢io obtida a partir da
quantizacio vetorial, seguida da probabilidade obtida do HMM. Esse tltimo é utilizado

como pardmetro de “refinamento” do processo de identificagdo.

A seguir, serdo feitas as descri¢bes das técnicas paramétricas e estatisticas utilizadas:
Quantizacdo Vetorial, Redes Neurais ¢ Modelos de Markov Escondidos.

4.2 Quantizacao Vetorial

A maijor parte das formas de comunicagio atuais utiliza a transmissio digital como
um meio dominante para comunicagdo de voz e dados. Espera-se da transmissdo digital
que ela forneca maior flexibilidade, credibilidade e custos mais baixos. Além disso,

pode-se obter maior privacidade e seguranca na comunicagio.
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Os custos do meio de transmissao, como também de armazenamento digital, sdo
proporcionais & quantidade de dados digitais a serem transmitidos ou armazenados.
Portanto, hd uma necessidade continua de minimizar o nimero de bits necessirios a
transmissio dos sinais, de forma a manter a inteligibilidade e a qualidade em valo-
res aceitdveis. Na engenharia elétrica, o campo que trata desse problema € chamado
compressao ou codificagio de dados, que aplicado a voz é conhecido por codificacio
ou compressio de voz. Uma técnica de compressio bastante utilizada na area de pro-
cessamento digital de sinais de voz é a quantizacfo. Nesta técnica o sinal continuo
em amplitude é convertido num sinal de amplitudes discretas, que é diferente do sinal

continuo em amplitude pelo erro ou ruido de quantizagio [71].

A guantizagfio de cada amostra ou parimetro do sinal separadamente é chamada
quantizagio escalar. A quantizac¢do conjunta de um bloco de amostras ou de parametros

do sinal é chamada quantiza¢do de bloco ou quantizagdo vetorial.

A Quantizagio Vetorial é uma técnica de codifica¢do usada, tipicamente, para trans-
missao 3 baixa taxa de bits. A eficiente taxa de redugio de dados da QV, dentro da
parametrizacio de vog, é 1itil em reconhecimento de locutor para minimizar a memdria
utilizada, sendo a sua principal vantagem a producio do diciondrio para determinacio

da similaridade entre elocugdes de um mesmo locutor e divergéncias entre locutores [72].

Um quantizador vetorial X-dimensional de M-niveis, é um mapeamento, g, que
asswmne para cada vetor de entrada, ¥ = {zg,.....,25_1}, um vetor de reprodugio,
7 = q(&), extraido de um alfabeto de reproducdo finito W = {&;;4 = 1,...,M}. O
quantizador g é completamente descrito pelo alfabeto de reprodugio (ou diciondrio)
W junto com a particiio, S = {S;¢ = 1,..., M}, do espago vetorial de entrada nos
conjuntos 5; = {¥ : ¢(f) = w;} do mapeamento dos vetores de entrada no 4-ésimo

vetor de reproducio.

O conjunto W ¢é referido como diciondrio de reconstrugdo, M é o tamanho do
diciondrio, e w; sdo os vetores c6digos de dimensio K. O tamanho M do diciondrio
¢ também conhecido como o nlimero de niveis, um termo emprestado da terminologia

da quantiza¢do escalar. Assim, diz-se um quantizador de M niveis ou um diciondrio
de M nifveis [30].

A seqiiéncia de vetores de reprodugiio T = ¢(Z) é mapeada em uma seqiiéncia di-

gital adequada para transmissio ou armazenamento com dimensdo log,M. A taxa de
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bits/amostra ¢ dada portanto por
| ' logeM

- (4.1)

A desvantagem da QV estd no aumento da complexidade na andlise do codificador.
Depaois que a analise normal é completada (produzindo K parfimetros escalares para um
dado bloco da andlise), o codificador deve entao determinar qual o vetor de dimensio K,
dentre um conjunto de M possibilidades armazenados em um dicionirio, corresponde
mais estreitamente ac conjunto de parimetros escalares. Uma medida de distdncia
(e.9., Medida de Distor¢io do Erro Médio Quadritico) é usada como um critério de

decisdao para o projeto e operagdo do dicionario.

O ponto em questdo na implementagio do quantizador vetorial consiste no proje-
to e busca do dicionario. A criagdo do diciondrio necessita da andlise de uma longa
seqiiéncia de treinamento de voz, tipicamente uns poucos minutos sio necessarios pa-
ra que o dicionario possa conter exemplos de fonemas em diferentes contextos. Um
procedimento de projeto iterativo é usado afim de convergir sobre um diciondrio local
étimo (6timo no sentido de que a medida de distor¢do média é minimizada através do

conjunto de treinamento).

Comparada com a codificagao escalar, a maior complexidade da QV estd no tempo
necessirio para busca do diciondrio, de forma que a palavra cddigo apropriada melhor
represente um dado vetor de voz. Para busca completa do diciondrio, o vetor de todo
bloco é comparado com cada uma das M palavras-cddigo requerendo cdlculos de M
distdncias (cada uma contendo K operacdes quadradas e 2K — 1 adigfes, no caso de
uma Distincia Euclideana Simples).

Aumentando o tamanho do diciondrio cresce o tempo de computacio, mas decresce

a probabilidade de erro pela reducio dos desvios padrdes das distor¢oes.

Em codificagao de voz via QV, blocos de voz sio tipicamente representados por X
parametros, os quais sdo codificados juntos como um bloco ou vetor. Se os elementos
do vetor sdo correlacionados de alguma forma, tal codificacdo serd mais eficiente do
que tratando os K pardmetros individualmente [3].

Obtendo-se, para um dado sinal de voz, o conjunto de vetores de coeficientes, &, (t =
1,2,...,T}, de dimensdo K, a idéia principal do projeto do diciondrio ¢ determinar um
conjunto étimo de vetores que represente os vetores de coeficientes, gm, m=1,2..M,
tal que para um dado M, a distor¢io obtida pela' substitui¢do do conjunto de vetores

de treinamento, ¢;, pelos vetores do diciondrio, seja minima [24].
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Dito de uma maneira mais formal, define-se d(Em, ;) como a distdncia entre dois
vetores, Em e &. Assim, o objetivo do projeto do diciondrio € encontrar o conjunto, s
tal que [24]

g .
\Daell = {7 min, (Ao, &)1}, (4.2)

seja satisfeita. O valor ||Dyl| é a medida de distorgio do quantizador vetorial [23].

O procedimento da quantizacao vetorial é descrito a seguir (24, 33]:

1. Dado um vetor de. pardmetros de entrada, calcula-se a distancia deste vetor com

cada centréide do dicionario;
2. Compara-se as distancias, determinando a menor;

3. Seleciona-se o centréide correspondente, como vetor representante do vetor de

parametros de entrada;

4. Utiliza-se o cddigo do centréide como referéncia do vetor de entrada.

Em RAL um diciondrio é usualmente projetado para cada combinacio de locutor
e sentenga, baseado em uma ou mais elocuges da sentenca. Cada padrio de teste é
avaliado por todos os diciondrios e o locutor correspondente ao diciondrio que apresenta
a menor medida de distdncia ¢ selecionado como a saida do sistema de identicagio de

locutor {para verificagiio de locutor, a distor¢io é comparada com um limiar).

O Reconhecimento de Locutor via QV pode produzir alta precisdo para casos de-

pendente e independente do texto, com elocucdes de teste relativamente curtas [3).

4.2.1 Projeto do dicionario

Para o projeto do dicionério, o espago K-dimensional do vetor aleatério £ é parti-
cionado em M regides ou células {C;, 1 <14 < M} e associa a cada célula C; um vetor

w;. O quantizador entio assume o vetor-cédigo w; se ¥ estd em C.
Q(QS) =u;, se &€ C; (43)

A Figura 4.1 mostra um exemplo de um particionamento do espaco bi-dimensional

(K = 2) para o propésito da quantizagiio vetorial, a regido limitada pelas linhas mais
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Figura 4.1: Particio do espago bi-dimensional (K = 2).

fortes é a célula C;. As posicoes dos vetores-cdigos, correspondentes as outras células,

séo mostradas pelos pontos [30, 40].

Para K = 1 (uma dimensio), a gquantizacio vetorial se reduz a quantizagio escalar.
A Figura 4.2 mostra um exemplo de um particionamento da linha real para quantizacdo
escalar. Os valores cidigos (saida ou niveis de reconstrucio) sdo mostrados por pontos

negros dentro dos intervalos. O niimero de niveis na Figura 4.2 é M = 10. .

Figura 4.2: Particionamento da linha real em 10 células ou intervalos para quantizacgio
escalar (K = 1).

Na guantizacio escalar, as células podem ter tamanhos diferentes, mas tém a mesma
forma. Por outro lado, na quantizagio vetorial, as ¢élulas tém formas diferentes. Esta
liberdade de ter varios formatos de células no espago multidimensional d4 & quantizacio

vetorial uma vantagem sobre a quantiza¢io escalar [30].

Existem vérias formas de se escolher o alfabeto de reproducio inicial Ay exigido
pelo algoritmo do quantizador vetorial. Um dos métodos utilizados nas distribuigdes
amostrais € o método K-means, pela escolha dos primeiros M vetores da sequéncia de

treinamento [40, 71]. Esse foi o método utilizado neste trabalho.

Quando & é guantizado como w {ou T), resulta um erro de guantizacdo e uma

medida de distor¢io pode ser definida entre 7 e z
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Os métodos praticos conhecidos para projeto de quantizadores vetoriais para o caso
mais geral, usam alguma técnica de aglomeracio: uma seqiiéncia de treino tipica da
fonte vetorial a ser quantizada é observada e algum algoritmo de aglomeragdo é usado
para gerar o dicionario. Um desses algoritmos, conhecido na area de processamento
de voz como Algoritmo de Linde-Buzo-Gray {LBG), tammbém conhecido como GLA
(Generalized Lloyd Algorithm) ou algoritino das K-médias, tem sido bastante utilizado
na producio de diciondrios [30, 40, 51]. O algoritmo LBG € um algoritmo eficiente e
intuitivo para o projeto de bons quantizadores vetoriais com medidas de distor¢do muito
gerais, desenvolvido para usar on em descri¢des de fonte probabilisticas conhecidas ou

numa longa seqiiéncia de dados de treinamento [71}.

O algoritmo LBG consiste da seguinte seqiiéncia de passos [40]:

e Passo 1) condigdo inicial: inicialize com qualquer configuragio inicial desejada,

estabeleca um valor para o limiar de distorgao e um valor elevado para a distorcio;

e Passo 2) particionamento: aloque cada dado {ou vetor de entrada) na respectiva

classe segundo o critério do vetor-cddigo mais préximo;

s Passo 3) calcule o valor da redugfio percentual da distorgéio. Se este valor é supe-

rior ao limiar estabelecido, va para o passo 4); caso contrério finalize o processo;

e Passo /) atualizacdo do diciondrio: compute os novos vetores-cédigo como os

centréides das classes de dados. Retorne para o passo 2).

Em esséncia, no aigofitmo LBG a fungao distor¢io decresce monotonicamente, uma
vez que o diciondrio é iterativamente atualizado visando satisfazer as condigoes de cen-
tréide e de vizinho mais préximo. Infelizmente, como a fung¢do distor¢do é geralmente
nio convexa e pode conter miltiplos minimos locais [74], o algoritmo LBG fregiiente-

mente produz diciondrios que nao sdo 6timos.

Embora o algoritmo LBG seja o mais utilizado no projeto de diciondrios para
quantizacdo vetorial, este apresenta alguns problemas e limitagles comumente repor-
tados [75, 76, 77, 78, 79, 80|, como por exemplo: a velocidade de convergéncia e o
desempenho do diciondrio final dependem do diciondrio inicial; alguns vetores-cédigo
podem ser subutilizados e, em casos extremos, até mesmo nunca serem acessados, ou se-
ja, o algoritmo pode resultar em células de Voronoi vazias [73]. Outras abordagens tém
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].



Métodos para o Reconhecimento Automdtico de Locutor 57

4.2,.2 Medidas de Distorgao

A medida de distor¢io é uma funcgio de atribuicdo de um valor ndo negativo para
o par entrada/saida de um sistema. A distor¢do entre o sinal original ou entrada e o
sinal de reproducio ou saida indica o custo da representacdo do sinal original por um

sinal quantizado [51).

Pesquisas indicam gue uma redugio na distorgdo de poucos decibéis € muito per-
ceptivel pelo ouvide humano em determinadas situagtes. Idealmente, para uma fungao
de distor¢do ser utilizada em sistemas de processamento de voz, ela deve possuir algu-
mas caracteristicas fundamentais tais como: significincia subjetiva, ou seja pequenos
valores na distor¢do devem resultar numa boa qualidade de voz, assim como grandes
valores devem indicar uma péssima qualidade do sinal; ser analiticamente trativel, de
modo que possa ser analisada através de métodos matematicos convencionais ¢ ndo mui-
to complexos; tratabilidade computacional, no sentido da funcdo de distor¢do poder ser

eficientemente calculada e aplicada em sistemas operando em tempo real [40, 51, 71}

Nos projetos dos sistemas de compressdo de dados (ou voz), tenta-se projetar o
quantizador de forma que a distor¢io na safda seja minimizada para uma determinada
taxa de transmissdo. Assim, uma das decisdes mais importantes no projeto de um
quantizador € qual a medida de distorcio a ser utilizada.

Assume-se que a distor¢do causada pela reproducio de um vetor de entrada &
por um vetor de reprodugio 7 & dada por uma medida de distor¢do ndo-negativa
d(Z, 5:1) Muitas medidas sdo propostas, tais como: Medida de Distor¢io do Erro Médio
Quadrético [71], Erro Médio Quadrético Ponderado, Medida de Distorcio de Itakura-
Saito [40], dentre outras. Neste trabalho foi utilizada a Medida de Distorgio do Erro
Médio Quadritico. E a medida mais simples e comum, por sua simplicidade e trata-
mento matemdtico. Os espagos de reproducio e de entrada s3o espagos Euclideanos

K-dimensionais e d(Z, T) ¢ denominada distor¢io do erro médio quadratico, em que [71]:

PRI -
d(£,z) = 7 Z Iz — 3% (4.4)
i1
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4.3 Redes Neurais Artificiais

As células principais da estrutura do cérebro sdo os neurdnios. Ha diversos ti-
pos, cada tipo cumprindo tarefas distintas. Pelo menos, duas caracteristicas comuns
sa0 encontradas em todos os tipos de neurdnios: sdo excitdveis e executam processos
de comunicagdo. Essas duas caracteristicas conferem aos neurdnios a habilidade de

processar informagao [82].

A Figura 4.3 apresenta a estrutura bdsica de um neurdnio. Muitas fibras nervosas
chamadas de dendritos sio conectadas ao corpo do neurdnio ou soma, que funcio-
na como elemento processador. Uma outra fibra nervosa divergente tnica, poden-
do ser ramificada, estende-se, a partir do corpo do neurénio. Essa fibra, denomina-
da de axdnio, conecta o neurénio a outros dendritos ou somas, através das jungdes

sindpticas [82, 85, 86].

dekdritos

Figura 4.3: Estrutura bdsica de um neurdnio.

Os métodos de processamento da informag@o usados pelo cérebro sdo efetuados por
cerca de cem bilhdes de neurénios, conectados, cada um, segundo estruturas complexas,
a milhares de outros neurdnios [87).

A partir do momento em que as maquinas comegaram a evoluir, um grande desejo
do homem tem sido a criagdo de uma mdquina que possa operar independentemente do
controle humano. Uma méquina cuja independéncia seja desenvolvida de acordo com

seu préprio aprendizado e que tenha capacidade de interagir com ambientes incertos
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(desconhecidos por ela), uma méquina que possa ser chamada de auténoma, inteligente

ou cognitiva (82].

Para criar sistemas artificiais que sejam capazes de efetuar tarefas inteligentes, sao
necessarios modelos simplificados de neurdmios e de Redes Neurals, além de métodos
de aprendizado. Redes Neurais naturais estdo continuamente aprendendo por meio de
adaptagio com o meio ambiente. Acredita-se que esse aprendizado ocorra por melo de

modificacdes adequadas nas jungdes sindpticas.

Uma rede neural artificial é um sistema de processamento de informagdo adapta-
tivo, geralmente ndo-linear, cujo comportamento pode ser ajustado de acordo com o

ambiente de uso. Ou seja, uma rede neural é capaz de aprender [82, 83, 85, 88].

Devido as suas caracteristicas, a aplicagio das Redes Neurais no projeto dos di-
ciondrios para a guantizacio vetorial vem se tornando cada vez mais popular nos sis-
temas de compressdo de voz/imagem e reconhecimento de voz e locutor [55, 84]. A
importancia da utilizagdo de redes neurais em quantizacdo vetorial reside no fato de
que o método tradicional, LBG, apresenta algumas limitagbes, citadas anteriormente.
Os resultados obtidos com o uso de redes neurais em situacdes semelhantes ds encontra-
das no projeto de diciondrios do quantizador vetorial, sugerem que sua implementacio
merece ser investigada. Neste trabalho, essas investigagdes sdo direcionadas para o uso

“de rede neurais que utilizam algoritmos denominados KMVVT {Kohonen Modificado
com Vizinhanga Centrada em Torno do Vetor de Treino) {41, 42] e SSC (Competitivo
no Espaco Sindptico) [43].

4.3.1 Topologia das Redes Neurais

Um dos objetivos da pesquisa sobre Redes Neurais artificiais é desenvolver morfo-
logias neurais matemadticas, ndo necessariamente baseadas em Modelos Biolégicos, que
possam realizar funcoes diversas. Na maior parte dos casos, modelos neurais sio com-
postos de muitos elementos ndo lineares que operam em paralelo e que sdo classificados
de acordo com padrdes de operagio ligados a Modelos Biolégicos.

Em virtude das diferencas entre algumas ou, as vezes, todas as entidades envolvidas,

diferentes estruturas de redes neurais tém sido desenvolvidas por pesquisadores [82).

Em geral, as redes podem ser classificadas como redes de propagacio direta ¢ redes

com realimentagdo. Em ambos os casos 0s neurdnios sio organizados em camadas e
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alguns padrdes bisicos de ligacio podem ser identificados. As camadas podem ou nao
apresentar ligacdes internas; o que normalmente as identifica é o padréo de ligagio dos

seus neurdnios com os de outras camadas.

As camadas de uma rede que t8m ligacdo direta com as entradas externas sao cha-
madas de camadas de entrada e as que fornecem resposta s3o as camadas de saida.
Camadas que nio sio de entrada nem de saida sdo ditas camadas ocultas. Qualquer
camada que efetue transformagbes nos dados pode ser chamada de camada de proces-

samento.

As ligagoes individuais podem ser excitatérias ou inibitérias, dependendo de contri-
buirem para o aumento ou diminui¢io da ativa¢io do neurdnio [82, 85]. Podem existir

também outros tipos de entradas.

Uma arquiteura bastante comum, encontrada em vérias aplicaces, é a rede de
propagacao direta sem realimentagio (Figura 4.4 [86]). Sdo também bastante utilizadas
as redes de camadas com conexdes laterais (Figura 4.5 [86]) e redes com realimentagio
entre camadas ou com neurdnios realimentados. Qutra forma de arquitetura de grande
importancia € a rede interconectada (Figura 4.6 [86]). Nesse tipo de arquitetura nio
existern camadas ocultas e a interconexio pode ser total ou parcial [86]. Redes que

apresentam algum tipo de realimentacao sfo também chamadas de redes recorrentes.

Camada de entrada Camadas ocultas - Camada de saida

Figura 4.4: Rede de propagac¢o direta sem realimentagio.
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Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

Figura 4.5: Rede de camadas com conexdes laterais.

Camada de entrada Camada de processamento e saida

Figura 4.6: Rede interconectada.
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Em algumas arquiteturas, os neurénios apresentam um comportamento competiti-
vo: para cada entrada, apenas um neurénio tem o direito de permanecer ativo. Essas
redes podem ser chamadas de redes competitivas. A rede competitiva mais simples
consiste de uma tinica camada de neurénios totalmente interconectados, todos eles
ligados com todas as entradas [88, 89]. As sinapses das entradas externas e de rea-
limentacso sio excitatérias; as sinapses laterais sio inibitdrias (Figura 4.7 [86]). Os
critérios usados pelo algoritmo para determinar o neurdnio vencedor dependem da apli-
cacio. As redes de Kohonen ou mapas de aspecto auto-organizativo sdo exemplos de
redes competitivas [81, 82, 86].

Camada de
§ processamento

¢ saida

Camada de
entrada

Figura 4.7: Rede competitiva simples.

4.3.2 Regras de Treinamento

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender com
seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso € realizado por meio de um
processo (treinamento) iterativo de ajustes aplicado a seus pesos. O aprendizado ocorre

quando a rede neural atinge uma solugfo generalizada para uma classe de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para
a solucdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais, os quais diferem

entre si principalmente pelo modoe como os pesos sdo modificados.

Qualquer mudanga na memdria da rede caracteriza um aprendizado e cada arqui-

tetura necessifa de um algoritmo adequado para efetuar essas mudancas, de acordo
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com uma seqiiéncia de treinamento. Os algoritmos de treinamento podem ser supervi-
sionados ou nio supervisionados, embora em algumas situagdes sejam também usados
algoritmos hibridos [82, 86].

Algoritmos Supervisionados

"A principal caracteristica dos algoritmos supervisionados é a observagao de algum
tipo de medida de erro externo para orientar os ajustes dos parametros, buscando
sempre minimizar ou pelo menos diminuir esse erro. Outra atribuicio desses algoritmos
¢ a de decidir quando parar de treinar {82, 86]. O algoritmo supervisionado nio foi
objeto deste trabalho. :

Algoritmos Nao Supervisonados

No aprendizado nao supervisonado ou auto-organizativo, apenas erros internos sao

observados para efetuar as modificagbes nos pardmetros [82, 85, 86].

O algoritme ndo supervisonado competitivo é usado para treinar redes neurais
competitivas. Hsse algoritmo foi inicialmente estudado para a drea de reconhecimen-

to de padrdes [90]. A regra de aprendizado competitivo padrio é definida da for-
ma [82, 83, 86]:

Awy; = n(n) - O; - (25 — wy), (4.5)

em que Aw;; é a modificagio introduzida na j-ésima componente (sinapse) do neurénio
w;, n(n) é a taxa de aprendizagem na n-ésima iteragdio, z; € a j-ésima componente do
vetor de treino I e wy; € a j-ésima componente do neurdnio w; (1 <i< Mel < j < K)

e O; é a fun¢lo que define a vizinhanga em torno do neurdnio vencedor ;.

A funcdo O; é definida como

1, sed(x,w;) < dz,w;), Vj#i

0 , caso contrério

Og - (46)

Ou seja, se o neurdnio w; € o vencedor (ou seja, se 1 = i*), entdo O; = 1. Para os
demais neurdnios, i # 7%, entio (; = 0.

Convém salientar que, em se tratando de projeto de diciondrios, M e K correspon-
dem, respectivamente, ao ntimero de vetores-cédigo (ou ndmero de niveis, em analogia

com guantizagdo escalar) e & dimensio do quantizador vetorial.
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Depois da inicializacio dos pesos, o algoritmo continua com a aquisicdo de um vetor
de treinamento ¥ da seqiiéncia de treino. O neurdnio vencedor (nesse contexto, vetor-
cédigo vencedor), Wi, é determinado de acordo com a regra escolhida e seus pesos sao

ajustados de acordo com a regra competitiva padrao.

A taxa de aprendizado n(n) é uma fun¢do empirica da iteragdo n e, para assegurar

a convergéncia, deve ser uma funcio monoticamente decrescente.

O numero total de iteragdes npq, ¢ um parimetro que deve ser estimado; depois
de alguma experiéncia certas regras sfio aprendidas. Para evitar “sobretreinamen-

to” [83, 86], esse valor ndo deve ser muito grande.

O Algoritmo de Kohonen

O algoritmo de Kohonen produz dicionarios para quantizacio vetorial através de
uma regra de aprendizagem nio-supervisionada para atnalizaciao das sinapses da rede

neural.

Ao se utilizar o mapa auto-organizativo de Kohonen {SOM, self-organizing map) [81]
para projetos de diciondrios, os vetores-c6digo (neurbnios) K-dimensionais sdo geral-
mente associados a nds em um arranjo unidimensional ou em uma grade bidimensional.
Os neurdnios ; sdo aleatoriamente inicializados e iterativamente atualizados de acordo

com a utilizacio de uma seqliéncia de treino.

Os pesos sindpticos sdo inicializados com pequenos valores aleatérios e atualizados
através da generalizagdo da regra de adaptagio competitiva: uma segiiéncia de trei-
namento é apresentada e, para cada vetor de entrada (vetor de treino), um neurdnio
vencedor ;. é determinado e todos os neurénios pertencentes a uma vizinhanca, ..,

definida em torno do né do neurénio vencedor sdo atualizados.
O algoritmo de Kohonen consiste da seguinte seqiiéncia de passos [81, 82, 83):
1. Apresente o vetor de treino

2. Encontre o neurénio vencedor ;. (de acordo com o critério de distincia minima

d(T, i) < d(E,18;), Vi # 4*);

3. Atualize i+ e a vizinhanga N, = {Qﬁildg(ﬁi, Wir) < ry(n)}, na diregio de Z, ou

seja, Awy = n(n) - O; - (z; — wy).
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No algoritmo d(-) é a medida de distor¢io definida no espago de padrdes (espago de
entrada, R¥), n é a iteragio corrente (1 < n < fipgg), n(n) é a taxa de aprendizagem
na n-ésima iteracio (0 < n{n) < 1), dy(-) é uma distincia medida na grade de n6s,
rqo(n) é o raio de vizinhanga (definida na grade de nés) na n-ésima iteragio, O; é a
funcio que define a vizinhanca em torno do neurdnio W (O; = 1 para W; € Ng,.,
0; = 0, caso contrério), z; é a j-ésima componente de T e w;; é a j-&sima componente
ded; (1<i<N,1<j<K).

Os passos 1 a 3 sdo repetidos até que todos os vetores da seqliéncia de treino sejam
apresentados. Tanto a taxa de apréndizagem como a fungido que define a vizinhanga
decrescem com a iteragﬁo. O procedimento completo é repetido iterativamente 7ip,,,
vezes (nme, passagens da seqiiéncia de treino). A taxa de aprendizagem 7n(n} e o raio

de vizinhanga 74(n) decrescem a cada iteragio n.

Resumindo:

s Encontre a unidade mais semelhante & unidade de treinamento;

» Aumente a similaridade dessa unidade, ¢ das unidades pertencentes & vizinhanca,

com a entrada.

Podem ser identificadas duas fases no processo de aprendizagem que define o algo-
ritmo ndo supervisionado de Kohonen: fase de auto-organizacio ou ordenamento e fase
de convergéncia. Na primeira, é obtido um ordenamento topoldgico dos neurénios na
grade de nds; para tanto, a funcdo raio de vizinhanca deve incluir, no inicio do processo
de treinamento, quase todos os neurdnios cujos nés (na grade) estejam centrados no no
que identifica o neurdnio vencedor; a fun¢do raio de vizinhanga é entio gradualmente
reduzida de modo a incluir pouces neurdnios ou, eventualmente, apenas o neurdnio
vencedor. A segunda fase é necessdria para proporcionar uma melhor “sintonia” dos
neuronios com a distribuicio estatistica da seqiiéneia de treinamento. Nessa fase, tanto

o raio de vizinhanga como a taxa de aprendizagem sdo mantidos pequenos.

O Algoritimo Modificado de Kohonen com Vizinhanga Centrada em Torno
do Vetor de Treino (KMVVT)

O algoritmo KMVVT, embora inspirado no processo de treinamento proposto por
Kohonen, utiliza uma abordagem diferente para defini¢cio da vizinhanga de atualizacio
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dos neurdnios. Em virtude dos pesos sindpticos poderem ser vistos como as coordenadas
dos neurdnios (vetores-cédigo, nesse contexto) no espago RX a vizinhanga pode ser
adequada e satisfatoriamente definida no préprio espago de padrdes RE | como uma

hiper-esfera centrada em torno do vetor de treino Z.

Sao definidas duas fases no algoritmo KMVVT. Na primeira, todos os neurdnios per-
tencentes & vizinhanca Az tém seus pesos atualizados. Na segunda, apenas o neur6nio

vencedor tem seus pesos ajustados.

Podem ser apontadas, portanto, diversas diferencgas entre o algoritmo KMVVT e o
algoritmo de Kohonen (SOM): no primeiro, a vizinhanga é definida no proprio espago
R¥ (precisamente, como uma, hiper-esfera), enquanto que no segundo ¢ definida em um
arranjo topolégico de nés (em geral, um mapa bidimensional, que pode ser retangular,
hexagonal, etc.); no algoritmo KMVVT, a vizinhanca é centrada no vetor de treino,
enquanto que no algoritmo SOM é centrada em torno do né (em uma grade) do neurdnio
vencedor. Por este motivo, em sua primeira fase, ao contrario do algoritmo SOM, o
algoritmo KMVVT dispensa a neéessidade de determinacdo do neurdnio vencedor.
Além disso, a segunda fase do algoritmo de Kohonen contempla a possibilidade de
gerem atualizados os neurénios pertencentes a uma pequena vizinhanga; no algoritmo
KMVVT, por sua vez, n&o se utiliza vizinhanga na segunda fase de treinamento: apenas
o neurdnio vencedor é atualizado. A modificacdo produz uma influéncia mais efetiva

do sinal de treinamento nos vetores peso {73].

As Figuras 4.8 e 4.9 ilustram as diferengas apresentadas entre o algoritmo de Koho-
nen € o algoritmo KMVVT.

E importante ressaltar que o algoritmo KMVVT é denotado por KMTAU (Kohonen
Modificado com Taxa de Aprendizagem Uniforme) em [73] e por MKOH (Modified
Kohonen’s Algorithm) em [91].

Algoritmo Competitivo no Espago Sindptico (SSC)

No algoritmo SSC, apenas o neurdnio vencedor tem seus pesos sindpticos atuali-
zados. Neste sentido, o algoritmo SSC corresponde & segunda fase de treinamento do
algoritmo KMVVT. O algoritmo SSC pode ser visto como uma versio simplificada do
algoritmo KMVVT, em virtude de nfo ser necessirio definir uma estrutura de vizi-
nhang¢a [92]. Em termos de complexidade computacional, portanto, o algoritmo SSC

apresenta-se como uma alternativa mais adequada que 0 KMVVT.
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Figura 4.8: Uma vizinhanca quadrada N3, em torno do né que identifica o neurénio

vencedor ;. A vizinhanga é definida em uma grade ou mapa bidimensional.

Figura 4.9: Uma vizinhanca esférica Nz em torno do vetor de treino #. A vizinhanca
é definida no espaco sindptico.
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Apesar da utilizagio do acrénimo SSC, o algoritmo ora apresentado difere do al-
g.oritmo. SSC proposto por Franca e Aguiar Neto em [93], em virtude de possuir um
pardmetro a mais: a taafa de aprendizagem final, introduzido (ndo explicitamente rela-
tado) em [43].

Os algoritmos KMVVT e SSC se apresentaram como alternativas adequadas para
projeto de diciondrios aplicados A codificacio de forma de onda de voz {73, 92, 94], &
codificaciio de imagem [43, 73, 92] e 3 codificagio de sinais com Distribuigo Gaussiana
e de Gauss-Markov [73, 92]. Torna-se interessante, portanto, a investigacdo do uso
desses algoritmos no contexto do reconhecimento automatico de identidade vocal, como

alternativa no projeto de diciondrios para a Quantizacao Vetorial Paramétrica.

4.4 Modelos de Markov Escondidos

Um problema, de fundamental importancia no estudo dos sinais presentes no mundo
real é a caracterizaciio 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 hipétese levantada pelos modelos es-
tatisticos é que o sinal pode ser caracterizado como um processo aleatério paramétrico,
e que os pardmetros do processo estocdstico podem ser determinados (estimados) de
uma maneira precisa e bemn definida. Exemplos desses modelos incluem processos Gaus-
sianos, processos de Poisson, processos de Markov, processos de Markov Escondidos,
dentre outros {23, 61].

Para aplicacGes em processamento de sinais de voz, os modelos estatisticos tém
proporcionado bons resultados. Neste trabalho, em particular, estuda-se a modelagem
de sinais de voz a partir de fungdes probabilisticas de cadeias de Markov, ou ainda
denominados, Modelos de Markov Escondidos (HMM - Hidden Markov Models).

Uma fungdo probabilistica de um canal de Markov {escondido) é um processo es-
tocdstico gerado por dois mecanismos interrelacionados. Um canal de Markov bésico
tem um ndmero finito de estados, e um conjunto de fungdes aleatdrias, com cada fungéo
aleatoria associada a cada um dos estados. Para instantes de ternpo discretos, assume-
se que o processo estd em algum estado e uma seqiiéncia de observagdes ¢ gerada por

uma funcao aleatédria correspondendo ao estado corrente.
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O canal de Markov bésico escolhe o estado de acordo com uma matriz de proba-
bilidade de transicio associada. O observador vé somente a saida da funcéo aleatéria
associada a cada estado e nio pode observar diretamente os estados do canal de Mar-
kov bésico; dai o termo Modelo de Markov Escondido [37]. Portanto, as principais
caracteristicas dos modelos de Markov Escondidos sd0: 0s estados nao sao diretamente
observaveis, as observagdes sfio fung¢oes probabilisticas dos estados e as transicdes dos

estados sio probabilisticas [69)].

Em principio, o canal de Markov bésico pode ser de uma ordem e as saidas dos
estados podem ser processos aleatdrios de multivaridveis possuindo algumas fungoes
densidade de probabilidade associadas. Neste trabalho, restringiu-se as consideragdes
a canais de Markov de ordem 1, i.é., aqueles nos quais a probabilidade de transigao

para algum estado depehde somente desse estado e do estado predecessor (23, 24, 37

Embora inicialmente estudado entre os anos 60 e 70, os métodos estatisticos de
Markov ou Modelos de Markov Escondidos (Hidden Markov Models - HMMs) tém se
tornado cada vez mais populares nos ultimos anos. H4 duas fortes razdes para que
isto tenha ocorrido. Primeiro, os modelos sdo muito ricos em estrutura matemdtica e
conseqgiientemente podem formar uma base tedrica para uso em um grande grupo de
aplicacoes; segundo, os modelos, quando apiicadoé apropriadamente, trabalham muito
bem para vérias aplicacbes préticas. |

O uso de HMMs foi proposto, inicialmente, por Baker e, independentemente, por
um grupo da IBM [23]. Até um certo tempo atrds pouco se ouvia falar em Modelos de
Markov para reconhecimento de lotutor, muito embora esses tenham sido estudados
desde os anos 60. Com o'passar do tempo, percebeu-se que as técnicas de reconhecimen-
to mais usuais (e.g.: Andlise por Predi¢io Linear, Quantizacio Vetorial e Alinhamento
Dindmico no Tempo) apesar de apresentarem bons resultados, tinham alguns proble-
mas. Por exemplo, o alto custo computacional do método utilizando programagao
dindmica. Além disso, apresentavam sérias dificuldades quando da execucao de tarefas

mais complicadas (e.g., reconhecimento de locutor independente do texto) [24, 37).

No dominio de voz, os Modelos de Markov Escondidos (HMMs) tém sido de grande
interesse devido ao seu baixo custo cormaputacional durante a fase de reconhecimento
{para tanto é necessdrio apenas o calculo de uma medida de probabilidade, diferen-
temente dos métodos paramétricos que envolvem, durante a fase de reconhecimento,

o célculo de medidas de distdncia, acarretando num maior tempo de processamen-

to) e por basear-se em modelos estocssticos do sinal de voz, sendo capazes de modelar
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vérios eventos, tais como fonemas, silabas, etc. [70], 0 que os tornam bastante flexiveis.

Algumas das vantagens do uso de HMM sao [95]:

1. A habilidade para treinar virios exemplos. Os parimetros do modelo sao auto-

maticamente agrupados para representar as entradas.
2. As caracteristicas temporais do sinal de entrada sdo modeladas inerentemente.

3. Considera as variacfes estatisticas do sinal de entrada por estarem implicitas na

prépria formulagdo probabilistica.

4. N3o € necessdrio, a priori, wma distribui¢ido estatistica das entradas para es-
timagao dos pardmetros, o que ndo é o caso, usualmente, em outras técnicas

estatisticas.

E natural pensar no sinal de voz como sendo gerado por tal processo. Pode-se
imaginar o trato vocal como sendo constituido de um nimero finito de configuragdes
articulatérias ou estados. A cada estado é associado um sinal com caracteristicas
espectrais que o caracterizam. Assim, a poténcia espectral para curtos intervalos do
sinal de voz é determinada somente pelo estado corrente do modelo, enquanto a variagio
da composi¢io espectral do sinal com o tempo é governada predominantemente pela

lei probabilistica de transi¢io de estados do canal de Markov bdsico [37].

Os sistemas de reconhecimento de locutor, utilizando HMM, baseiam-se na descri¢ao
das caracteristicas da voz a ser reconhecida. A informacgio temporal é modelada pelo
HMM e os blocos de dados consecutivos sdo forgados a se alinhar com a seqiiéncia de

sons da linguagem que estd sendo falada pelo locutor [96).

Em um SRAL, o som produzido por cada locutor é produto das caracteristicas do
trato vocal, tamanho da garganta, posi¢io da lingua e uma série de outros fatores. Cada
um desses fatores interage para produzir o som de uma elocugdo de acordo com quem
fala, e 0s sons que o sistema detecta sfo as variagdes dos sons gerados dessas alteracBes
fisicas internas da pessoa que estd falando. Algumas téenicas para reconhecimento de
locutor consideram a produgio interna da voz como sendo uma segiiéncia de estados
escondidos, e o som resultante como uma seqiiéncia de estados observdveis gerados por
uma voz processada que mais se aproxima do estado verdadeiro (escondido) {8]. Esta
¢ 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 HMM

Para o reconhecimento de locutor utilizando HMM, a primeira questdo envolvida

na determinagio dos HMMs étimos 1, para cada locutor, é a estrutura do modelo.

Existem dois casos gerais do modelo que sio de interesse: o caso “ergddico” {ou sem
restricio), no qual a cadeia de Markov é ergddica e todos os estados sfo aperiddicos
e recorrentes ndo nulos (Figura 4.10) e o caso “esquerda-direita” (ou serial restfito_)
(Figura 4.11), no qual uma transicdo do estado ¢; para o estado g; é possivel se j > ¢
(i.e., existe uma progressio seqiiencial através dos estados do modelo) [97].

Figura 4.10: HMM - “ergédico” com 5 estados.

Os modelos “esquerda-direita” apresentam melhor desempenho do que os ergédicos
no caso do reconhecimento de locutor. Esse resultado advém da prépria estrutura
da fala ser inerentemente seqiiencial. Além disso, a liberdade adicional de transi¢io
de estados presente nos modelos ergédicos nio reflete as variagdes dos pardmetros
da fala caracterizados por um vetor de padrdes. Foi verificado, portanto, que o uso
de modelos ergddicos apresentam um desempenho inferior, quando comparados com

modelos “esquerda-direita”, para reconhecimento de fala e de locutor [24, 61].

1HMM 6timo é o conjunto de parimetros de um HMM que melhor representa um determinado

locutor.
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bl (x) bz(x) hy(x) by, (%) bs(x)

Figura 4.11: HMM - “esquerda-direita” com 5 estados.

Os modelos “esquerda-direita” tdm as seguintes propriedades [37]:

1. A primeira observagio é produzida quando a cadeia de Markov encontra-se em

um estado determinado, chamado estado inicial, designado por ¢;.

2. A tltima observagio é gerada enquanto a cadeia de Markov estd em um outro
estado, chamado estado final ou estado de absorcdo, designado por gy.

3. Uma vez que a cadeia de Markov deixa um estado, aquele estado ndo pode ser

visitado num tempo posterior.

Para o reconhecimento de locutor, o sinal de voz é assumido como sendo uma fungio
estocdstica da seqiiéncia de estados da cadeia de Markov. O objetivo é escolher os
pardmetros do HMM que correspondam de maneira étima as caracteristicas observadas
de um dado sinal, para um dado locutor [70].

Diante do exposto, e devido & maior simplicidade em relacdo ao HMM do tipo
“ergédico”, optou-se pelo uso do HMM “esquerda-direita” neste trabalho.

4.4.2 Parametros do Modelo

Os pardmetros que caracterizam o HMM, A = (4, B, 7), da Figura 4.11, séo:

1. N, ntmero de estados do modelo. Estados individuais sio denotados por

(Q‘h%, ey GN)
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2. A = [ay], 1 <i,j < N, amatriz transi¢io de estados. Cada a;; corresponde &
probabilidade de ocorrer uma transicio do estado ¢;, no instante de tempo ¢, para
o estado g;, no instante £ + 1. A transi¢do pode ser de tal forma que o processo

permaneca, no estado ¢; em t 4 1, ou se mova para o estado g;.

ai; = prob(g; em t+1|¢ em t). Para modelos “esquerda-direita” usa-se a restrigao

a; = 0,7 <1, >i+2

3. B=[h;(k)], 1 <j< Nel<k<M, éuma matriz de fungdo de probabilidade
das observagdes. Indica a probabilidade de observar, em um dado estado g;, a

sa{da -do modelo através de um vetor aleatério com uma funcio densidade de
probabilidade (f.d.p) b; [97..

4. 7= m; = P{g|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=1.

Visando o tratamento matemdtico e computacional, sdo realizadas as seguintes
considerag¢Oes acerca da teoria dos HMMs [69, 98, 991:

1. A suposicio de Markov — A partir da defini¢io anterior, as probabilidades de

transi¢io sdo dadas por:
Q5 = P+ = Jlg = i} (4.7)

Em outras palavras, assume-se que o préximo estado depende apenas do estado
corrente. Isto resulta em um HMM de primeira ordem. Entretanto, geralmente o
préximo estado pode depender de n outros estados anteriores, gerando assim um
modelo chamado HMM de ordem n. Porém, observa-se que um HMM de ordem
mais elevada resulta no aumento da complexidade computacional. Embora o
HMM de primeira ordem seja o mais comum, alguns estudos tém usado HMM

de ordem superior [98].

2. A suposigio da estacionariedade — Assume-se que as probabilidades de transicio
de estados sdo independentes do tempo atual, no qual as transicdes foram reali-

zadas. Matematicamente,

a1t = vl = Flan, = i} = p{@te+1 = Fla, = i} (4.8)
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3. A suposicio da independéncia entre as saidas — Assume-se que a safda atual
(observagio) é estatisticamente independente das saidas anteriores {observagdes).
Pode-se formular essa suposi¢io matematicamente, considerando-se uma seqiién-

cia de observagoes, O = {01, 0;,...,Or} e um modelo A, obtendo-se

T
P{Olg1, 2, -, 97, A} = [ [ P(Osla, M) (4.9)

i=1

Entretanto, diferentemente das suposi¢des anteriores, esta tem limitado a apli-

cagio dos HMMs em alguns casos [98].

Para reconhecimento de locutor, assume-se que o sinal de voz do locutor a ser
representado pelo HMM consiste de uma seqiiéncia de vetores de observagdes O =
{01,0n,...,0r}. Cada vetor O; é formado pelos parametros obtidos para cada bloco
de amostras, que caracteriza o sinal de voz no {-ésimo intervalo de tempo. Assim,
cada bloco de amostras do sinal de voz, corresponderd a um determinado intervalo de
tempo. Dessa forma, pode-se considerar dois tipos de functes de probabilidades das

observagdes, ou seja, continua e discreta.

Em alguns estudos, assume-se que todos os pardmetros de interesse possuem dis-
tribuigcdes Gaussianas, tem-se o HMM de densidades continuas [70]. Uma forma alter-
nativa para o uso de HMMs é a combinagio com a quantizacio vetorial [24], em que
os parametros de interesse sdo transformados em um conjunto de observagées discre-
tag. Tem-se, entdo, os chamados HMMs de densidades discretas [23] (utilizado neste
trabalho).

Para o HMM do tipo discreto, representa-se cada vetor (4 de uma segiiéncia de
vetores de observagoes do [-ésimo locutor, O' = {0, 0, ..., Or}, 1 << Lel <t <
T, por um dos M possiveis simbolos wy, € W, 1 < k < M, em que W representa um
alfabeto discreto obtido por meio da quantizagiio vetorial dos vetores de observagdes.
Nesse caso, a matriz B = [b;(k)] indica a probabilidade de observar-se um simbolo
wy, dado o estado corrente g;, 1 < j < N. Assim, b;(k) € a probabilidade de que se
obtenha o resultado wy, no instante de tempo t (t-ésimo vetor, tempo discreto), no
estado ¢; [23].

Em resumo, tem-se:

1. O modelo para cada {-ésimo locutor é denotado por A\ = (A, B, 7).
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2. Inicia-se no estado particular g; (f==1), que depende da distribuicdo do estado

inicial e produz um simbolo de saida O; = wy, de acordo com b;(k).
3. Este se move para o estado g; ou permanece no estado g;, de acordo com a;.

4, Esse processo de safda do sfmbolo e transi¢io para o préximo estado se repete
até que o objetivo seja atingido (e.¢., quando o nfimero de iteragdes estabelecido

é alcancado).

5. Em modelos “esquerda-direita”, o processo se inicia no estado ¢, (¢ = 1) e termina

quando se atinge T passos (£ =T).

6. Assim, a partir da seqiiéncia de observacdes O! = {05, O, ..., Or} e dos parmetros

necessarios, obtém-se 0 HMM referente a cada l-ésimo locutor [23, 95,

A andlise espectral ¢ uma das formas mais usuais de se obter os vetores O; de uma
seqiiéncia de observagdes O = {0, Oa, ..., Or} para as amostras de voz de um [-ésimo
locutor. O tipo de andlise espectral aqui usada é a Analise por Predi¢io Linear e os
coeficientes obtidos a partir dessa andlise (descritos no Capitulo 3) constituem cada
vetor O; da seqgiiéncia de observagdes O = {0y, 0s, ..., 07} {23].

Seja W = {wy, ws, ..., wpr} 0 alfabeto discreto utilizado para representar a seqiiéncia
de observacdes O! = {01, 0a, ...,Or}, define-se que a probabilidade de ocorréncia de

uma dada seqiiéncia serd [23]

P{O1,02, ,O{r} =m-A B. (4.10)

On seja, o produto entre a probabilidade associada ao instante de tempo inicial {0
inicio do processo), a probabilidade de transi¢io entre os varios estados do processo e
a funcdo densidade de probabilidades das observagdes, para cada instante de tempo t.

Obtendo-se assim, a probabilidade de ocorréncia de uma dada seqiiéncia de observagdes
{Ola 02; -y OT}

Como na maioria dos sistemas de identificagiio de locutor, assume-se um conjunto
de dados de treinamento, a partir‘ dos quais ¢ construida uma série de Modelos de
Markov, um para cada locutor. Entdo, quando deseja-se identificar um locutor, calcula-
se a medida de probabilidade associada aos HMM's de referéncia j4 armazenados. O
locutor aceito é aguele que apresentar o maior valor de probabilidade. Dessa forma,
a modelagem por HMM necessita, para a as etapas de treinamento e identificacio, da
resolucdo de trés problemas bésicos, descritos a seguir.
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4.4.3 Os trés problemas basicos dos HMMs e suas solugoes

Os aspectos tedricos dos Modelos de Markov Escondidos podem ser caracterizados

em termos da soluciio de trés problemas fundamentais, descritos a seguir (23, 61, 69, 99].

1. Gerar um HMM dada uma seqfiéncia de observagdes (treinamento). Ou seja,
ajustar os parametros do modelo de modo a representar com maior eficiéncia o

sinal que estd sendo modelado;

2. Encontrar a probabilidade de uma seqiiéncia de observagbes dado um HMM (es-
timagdo ou reconhecimento). Ou seja, realizar o cdlculo da probabilidade (ou

verossimilhanca) de uma seqiiéncia de observa¢es dado um HMM especifico;

3. Encontrar a seqiiéncia de estados escondidos que mais provavelmente gerou uma
segliéncia observada (decodificagdo). Ou seja, determinar a seqiiéncia “6tima”

de estados do modelo.

Esses problemas podem ser colocados de maneira mais explicita, como a seguir.
Problema 1. O problema do treinamento

Dado um modelo A e uma seqiiéncia de observagGes O = {04, Oy, ...,Or}, como
ajustar os pardmetros do modelo {A, B, 7}, visando maximizar P{O|A}. Ou seja,
gerar um HMM de uma seqiiéncia de observagoes. E comum utilizar na solucdo des-

se problema o algoritmo forward-backward e o método de reestimacio de Baum-
Welch [69, 98, 99].

Problema 2. O problema da estimacdo (reconhecimento)

Dado um modelo A e uma seqiiéncia de observagdes O = {0y, 0,,...,Or}, qual é a
probabilidade de que as observagdes tenham sido geradas pelo modelo, P{O|A}? Ou
seja, dado um conjunto de modelos (HMMs), determinar qual, mais provavelmente,

gerou a seqiiéncia de observagdes.

Em reconhecimento de locutor uma seqiiéncia de observacdes é formada a partir da
elocugdo da sentenga por um dado locutor. O locutor é reconhecido pela identificacio

do HMM mais provivel de ter gerado a seqgiiéncia de observagdes [69, 98, 99].

Problema 3. O problema da decodificagio

Dado um modelo A e uma seqiiéncia de observacdes O = {0y, 0, ...,Or}, qual

a sequéncia de estados do modelo que mais provavelmente produziu a seqgiiéneia de



Métodos para o Reconbecimento Automdtico de Locutor 77

observactes ? Para a solugio desse problema utiliza-se o algoritmo de Viter-
bi [69, 98, 99|

Para o reconhecimento de locutor é necessario solucionar os problemas 1 e 2, que

constituem as fases de treinamento e reconhecimento, respectivamente. A solucdo do

problema 3 pode ser 1til, como etapa de otimizagio do problema 2.

4.4.3.1 Solugdo do Problema 1-

Na fase de treinamento é feita a estimagdo dos pardmetros dos modelos A} =
(A, B, ), um modelo para cada [-ésimo locutor (1 < 1 < L) [95]. Desde que exista
um procedimento de reestimacio convergente para o modelo de densidades discretas,
teoricamente é possivel escolher-se aleatoriamente valores iniciais para cada um dos
pardmetros do modelo (sujeitos as restri¢des iniciais) e deixar a reestimagio determi-
nar og valores 6timos (méxima verossimilhanga), que corresponderdo aos HMMs de

referéncia, um para cada um dos L locutores.

No caso de Modelos de Markov, a estimacio pode ser realizada usando o processo

iterativo de Baum- Welch, que pode ser descrito por meio dos passos [23, 37]:

1. Atribuicio inicial dos valores para os pardmetros do modelo A; = (A, B, m) e para
a probabilidade F;

2. Reestimacac dos par@metros do modelo através do algoritmo de reestimacio de

Baum-Welch (as equacdes serdo descritas a seguir), obtendo-se A;;

3. Célculo da probabilidade P, associada ao modelo ); reestimado e comparacio

com a probabilidade anteriormente calculada F;

4. Se B-P<$ {limiar), o processo de reestimacio é finalizado. Caso contrario,
retorna-se ao passo 2.

As atribui¢des iniciais dos pardmetros do modelo devem obedecer regras simples, de
forma a satisfazer as restrigbes do modelo “esquerda-direita”. O vetor de probabilidade
inicial é m; = {1, ..., 0}, visto que o modelo é “esquerda-direita” e, portanto, sempre é
inicializado no estado 1, ndo sendo necessdrio reestima-lo. A matriz A = [a;] inicial
¢ gerada obedecendo a seguinte restrigio: a; = 0, § < 4,7 > i+ 2, j4 que para

modelos “esquerda-direita” um estado visitado no instante de tempo ¢ nao poder ser
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visitado num instante de tempo posterior. Esta restri¢io deverd se manter até o final
do processo de reestimagao. Para a matriz B = [b;(k)], assume-se que todos os simbolos
nos estados sdo “igualmente provaveis” e b;(k) inicia-se com 1/M para todo j, k, para

simplificar.

As equagdes do método de reestimacio de Baum- Welch sao {23, 37):
1. @; = (ntimero esperado de transi¢des do estado g; para o estado g;)/(nimero
esperado de transicdes no estado ¢;).

2. b;{k) = (ntmero esperado de vezes no estado j observando o simbolo wy)/(nimero

esperado de vezes no estado j).

ou seja,
sztlat()a”d ( )ﬁt+1() 1S3§N,1<3<N (411)
7 3
t=1 at(z):@t( )
T . .
b(k) = Z‘?‘,{:ﬁ*”* WBE) y cien 1<k<n (4.12)
2= 0t(F)BelF)
cOon.
N M N
day=1; ) bk)=1 S om=1, a2 0; bi(k) >0 m >0 (4.13)
j=t k=1 i=1

Cada pardmetro b;(0;), 1 < 7 < N el <t < T, € obtido a partir da comparagio
(em relagio a um dado estado j e variando t), com os valores da matriz [b;(k)] referentes
ao fndice k do simbolo associado ao vetor O; no mesmo estado j. Atribui-se a b;(Oy)

o valor de b;(k) correspondente ao referido simbolo wy, no estado j.

A probabilidade o(i) ¢ denominada probabilidade de avango (forward probabili-
ty), pois estd associada 3 ocorréncia de uma dada segiiéncia de observactes O' =
{01,0, ..., Or}, segundo o tempo crescente (iniciando em ¢ = 1 indo até ¢t = T"), sendo
formulada em [23] como:

1. Inicializagio:

a{?) = 15:(0,), 1<i<N; (4.14)
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2. Inducdo:
N
Q,H.}_(j) = {Z at(i)a,,-j} bj(ot+1), 1 S A g T — 1, i S j 5 N. (415)
i=1
A probabilidade P, associada ao modelo A; = (A, B, ), é determinada por [23]

Py = Prob(0' %) = 3>~ onli)aybi{Ou1)Bira (), (4.16)

i=1 j=1

para algum ¢, 1 <t < T.

Fazendo-se ¢t =T — 1, obtém-ge

N
B(O'N) = Y az(i), (4.17)
sendo
ar(i) = B{Oq, ...,Or, gr = ijA). (4.18)

O célculo das probabilidades de avango (forward), inicia-se atribuindo-se ao estado
g; o vetor inicial O;. O passo de indugio é o ponto principal do cdlculo da probabilidade
de avango, como ilustrado na Figura 4.12.

A Figura 4.12 mostra como o estado g; pode ser alcancado no instante de tem-
po t + 1 a partir dos N possiveis estados, q;, 1 < ¢ < N, no instante de tempo ¢
associado 3 seqliéncia de vetores O'. Assim (%) é a probabilidade de que os vetores
{01, Os, ..., Or} tenham ocorrido estando no estado ¢ no instante . O produto a;(7)a;
é entdo a probabilidade de que o evento {0y, Os, ..., Or} seja observado a partir de g; no
instante ¢, tal que o estado ¢; seja alcan¢ado no instante ¢ + 1. Somando esse produto
ao longo dos N estados possiveis q;, 1 < 1 < N no instante £, obtém-se a probabilidade
associada ao estado g; no instante £ + 1. Desde que isto seja feito e ¢; seja conhecido,
é ficil ver que ayy1(j) ¢é obtido de acordo com o vetor U;,;, no estado j, ou seja,
multiplicando as quantidades somadas pela probabilidade 5,(0;41). A computacio da
Equaciio (4.17) é realizada para todos os j-ésimos estados, 1 < j < N, para um dado
t; a computacgio é, entdo, iterativa parat=1,2,...,. 7T — 1.

O célculo da probabilidade de avango é baseado na estrutura de trelica mostrada

na Iigura 4.13. Desde que hd somente N estados (nés para cada instante de tempo na
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L t+1

@ () 0y )

Figura 4.12: Tlustragio da seqiiéncia de operagdes necessarias & computagio da varidvel

forward cu.1(7).

trelica), todas as possiveis seqiiéncias de estado serfio agrupadas dentro desses N nds,
nido importando o tamanho da seqiiéncia de observagdes. No instante { = 1, o primeiro
instante de tempo na trelica, referente ao primeiro vetor O de uma dada seqiiéncia de
observagbes OF, é necessdrio calcular valores de (), 1 < 4 < N. Para os instantes
t =2,3,..,7, é necessario calcular os valores de o(7), 1 < 7 < N, em que cada um
dos cdlculos envolve somente N valores anteriores de a;_;(j), uma vez que cada um
dos N pontos da grade é obtido a partir dos mesmos N pontos da grade no instante
de tempo anterior [23].

De forma similar, 3;(¢) é denominada probabilidade de retrocesso (backward probabi-
lity), pois est4 associada & ocorréncia da seqiiéncia de observacdes O' = {01,04,...,0r}

segundo o tempo decrescente, sendo definida como [23]
Bi(i) = Pi(Ot11, Opya, -, Orlgs = 4, Ny). (4.19)

ou, seja, a probabilidade da seqiiéncia de observagdes parcial do instante de tempo ¢+ 1
até o fim, dado o estado ¢; no instante de tempo ¢ e 0 modelo A;. Assim pode-se obter

B¢(2} indutivamente da seguinte forma [23]:
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(o ol B

OBSERVACAOQ, t

Figura 4.13: Implementagio da computagio de oy(i) em termos de uma trelica de

observagoes t e estados i.

1. Inicializacio:

Brii)=1, 1<i<N. (4.20)
2. Inducio:
N
16}5(?’) = Zaijbj(ot+1)ﬁt+l(j): =T - 11T - 2a ereny 13 1 S ? g N. (421)
3=1

O passo 1, inicializagdo, define arbitrariamente 8r(i) = 1 para todo . O passo
2, ilustrado na Figura 4.14, mostra que para ter ocorrido o estado g; no instante de
tempo ¢, levando-se em conta a seqiiéncia de observagdes no instante de tempo £+ 1,
é necessdrio considerar todos os possiveis estados g; no instante ¢ + 1, considerando a

transicdo de ¢; para g; (o termo a;;), como também a observacdo Oy no estado j (O
termo 8;(0;11)).

N&o héd nenhuma técnica iterativa 6tima para reestimar os pardmetros do modelo A,
B e m, os quais maximizam P;(O%);), dada uma seqiiéncia de observacdes finita como

dado de treinamento. Entretanto, no método iterativo proposto por Baum e Welch
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O

94

o

H +1

B, B

Figura 4.14: Tlustracdo da seqiiéncia de operagles necessdrias & computagdo da varidvel
backward F:(1). ‘

em [100] escolhe-se \; tal que F(0'});) seja localmente méxima. O modelo reestimado
X = (A, B, 1) (em modelos “esquerda-direita” m nfio precisa ser reestimado) é melhor
ou igual ao modelo estimado anteriormente A;, desde que F,(O'|A;) > P,{0Y);). Assim,
utiliza-se A, no lugar de )\; repetindo o processo de reestimacio para uma dada seqiiéncia
observada, O', até que algum ponto limite é atingido, ou seja, é atingido um niimero
de iteragfes desejado ou o valor de probabilidade escolhido.

O resultado final ou estimado é denominado estimaco de mixima verossimilhanca
do HMM [23], obtendo-se assim os HMMs de referéncia, um para cada um dos L
locutores. '

Uso de Multiplas Seqiiéncias de Observacoes

O maior problema associado ao HMM do tipo “esquerda-direita”, reside no fato
de que nao se pode usar uma unica seqiiéncia de observagdes para treinar o modelo
(isto é, para a reestimacao dos pardmetros do modelo) [23, 61]. Isso se deve & natureza
transitdria dos estados dentro do modelo, permitindo apenas um pequeno nidmero
de observagdes para qualguer estado (até que uma transicio seja feita para um estado

sucessor). Assim, a fim de se obter dados suficientes para se fazer estimativas confiiveis
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de todos os pardmetros do modelo, deve-se usar maltiplas segiiéncias de observagcoes.
A modificagio do método de reestimagio é direta e apresentada a seguir [23].

Seja o conjunto de UV seqiiéncias de observagdes representado por:

0 = [0, o0&, . oM, (4.22)

em que O® =[O0 0%, 1 < u < U, é a u-bsima seqgiiéncia de observagdes.

Assume-se que as seqiiéncias de observagées sdo independentes e o objetivo é o

ajuste dos pardmetros do modelo A que maximizam a expressdo

U u

P(OJ)) = [T PO™/2) =[] P (4.23)

Uma vez que as férmulas de reestimagio sfio baseadas em freqliéncias de ocorréncias
de eventos, para as miiltiplas seqiiéncias de observagdes essas formulas sdo modificadas
adicionando-se as freqiiéncias de ocorréncias individuais de cada seqiiéncia. Assim, as
férmulas de reestimacdo modificadas sdo [23):

1 -
T i0; {0 by
= Lu_l P, Lut=1 (Z)ag ( t+1)18t+1(j) 1<i<N,1<j<N (4.24)

ij U Tal T
Eu-—l F}u P 5 HE)BE(E)

uz= 1p Zz 1sto¢ wkat( )8 (3)

W= TN S eSS

4.4.3.2 Solucao do Problema 2

Na fase de reconhecimento (identificagao) é realizada a estimagio da probabilidade
de ocorréncia de uma dada seqiiéncia de observagoes O! = {04, 0,, ..., 07}, associada
a cada modelo A; = (A, B, 7), obtido durante a fase de treinamento (1 <[ < L).

Uma vez que os HMMs tenham side treinados para cada .locutor, a estratégia de
identificagfio é direta [101, 102]. Para o locutor a ser identificado é obtida a seqiiéncia de
observagdes O' = {0y, Qg, ..., Or} e gerada a tabela de cddigos associadas a seqiiéncia,
através da quantizagdo vetorial. Em seguida, é calculada a probabilidade associada

a cada modelo de referéncia A; = (A, B,7) (obtidos durante a fase de treinamento).



M¢étodos para o Reconhecimento Automdtico de Locutor 84

Apés o cdlculo da probabilidade, através de uma regra de decisdo, o locutor é aceito

ou rejeitado pelo sistema.

O procedimento para o cdleulo da probabilidade P(O' ) é o mesmo j4 apresentado
anteriormente na Equacao (4.26), descrito a seguir.

Fazendo-se t = T — 1, obtém-se [101]

B(OYN) = EQT (4.26)
i=1
sendo:
a(d) = mb:(0y), 1<i<N, (4.27)
ey1(7 {Zat z)a,u,,} bi(Op1), 1<t<T—-1, 1<j<N. (4.28)

Os coeficientes a;; e m; correspondem, exatamente, aos valores de referéncia da

matriz A e vetor 7, respectivamente.

Os coeficientes b;(O,) sdo obtidos a partir da matriz B = [b;{k)], da seguinte forma:
a cada vetor O; de um {-ésimo locutor corresponde, apds a quantizacio vetorial, um
indice do quantizador vetorial( simbolo wy). Cada coeficiente b;{k) representa a pro-
babilidade de ocorréncia de um dado simbolo wy, no estado 7. Assim, cada coeficiente

b;(O,) corresponde ao valor da probabilidade do simbolo associado aquele estado ;.

O locutor que apresentar o maior valor de probabilidade é o locutor identificado
pelo sistema (ou aceito), desde que esta seja maior que um dado limiar {se é desejado

evitar o acesso de locutores nio cadastrados), caso contrdrio o locutor é rejeitado.

4.4.3.3 Solugao do Pfobiema 3

Diferentemente do que acontece no Problema 2, para o qual existe uma solugido
exata, existern vdrias maneiras possiveis de se resolver o Problema 3. A dificuldade
de se encontrar a seqiténcia de estados étima, associada com uma dada seqiiéncia de
observacdes, estd exatamente na defini¢io do que seja essa seqiiéncia 6tima, isto é,
existemn varios critérios de otimizacdo. Existe uma técnica formal para se encontrar

a seqiiéncia de estados 6tima unica, baseada em métodos de programacio dindmica,
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chamada de Algoritmo de Viterbi [23, 69, 99, 103]. Esse algoritmo é uma solugéo étima
recursiva ao problema de estimar a seqiiéncia de estados de um processo de Markov
discreto no tempo [61, 104],

Considerando a estrutura de trelica apresentada na Figura 4.13, a propriedade mais
importante, inerente a essa estrutura, é que para cada seqiiéncia de estados possivel,

@, corresponde um dnico caminho através da trelica e vice-versa [61, 104].

Observando a Figura 4.15, pode-se notar que para varios instantes de tempo di-
ferentes, existe mais de um caminho parcial chegando em cada né (estado), cada um
com determinado comprimento (valor de probabilidade). O segmento de caminho mais
curto ou seja, aquele que apresenta maior valor de probabilidade, é chamado de “sobre-
vivente” correspondente a cada né. Em outras palavras, para cada instante de tempo

existe um nimero de sobreviventes igual ao nimero de nés na trelica.

N
de
B .
S k
T
A
B 4
O
5 3
/ ayy
2
1
1 2 i-1 L t+1] +32 T-1 T
TEMPQO
Q
01 2 OE— i Q t Ot+ 1 Ot+2 OT_ 1 OT
OBSERVACAOQ

Figura 4.15: Algoritmo de Viterbi.

No 1ltimo instante de tempo deve existir apenas um tnico sobrevivente, pois a
cadeia de markov deve terminar em um estado bem determinado. Nesse ponto, o
caminho total (de t=1 até ¢ = 7") representa ¢ menor caminho percorrido, ou seja,
apresenta o maior valor de probabilidade. Percorrendo de volta a seqiiéncia de estados
desse caminho, determina-se a seqiiéncia de estados associada que fornece o caminho

mais provavel, ou seja, a seqiéncia de estados étima.
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Definindo-se a varidvel &(i) como o maior valor de probabilidade ao longo de um
Gmico caminho até o instante de tempo ¢ ou seja, considerando-se as ¢ primeiras obser-

vaches que terminam no estado g;, tem-se por indugdo que

5t+1(j) = [ma.x 6t(i)aij]bj(03+1) 1 S i< N. (429)

Para se obter a seqiiéncia de estados, é necessario reter a trilha do argumento que
maximiza a Equacio (4.29), para cada t e j. Para tanto, define-se a varidvel ¥,(j). O

métode para se encontrar a seqiiéncia de estados Gtima é dado por [23, 61}

1. Inicializagdo:

8,(4) = mby(0)), 1<i<N (4.30)
Uy (i) = 0. (4.31)

2. Recursividade:
&(g) = @?&[Jt—l(i)aiﬁbj(ot): (4.32)
V(i) = arg @%[55-1(2')%], 25t<T1I<j <N (4.33)

3. Término:

Pt = max 52 (4.34)
gy = arg 1132)}(\[[511(3)] (4.35)

4. Sequéncia de estados étima

G = Yelgiq), t=T-1LT-2,.,L (4.36)

O algoritmo descrito tem, portanto, a propriedade de determinar a segiiéncia de
estados, que maximiza a probabilidade P(O'[})), para o I-ésimo locutor {23, 69, 99).
Assim, esse algoritmo pode ser usado para o “ajuste” da etapa de reconhecimento
(identiﬁcagag) e determinacio da seqiiéncia de estados 6tima do modelo.

A solugao desses 3 problemas, permite a elaboragio de um sistema de reconheci-
mento automatico da identidade vocal de locutores, ntilizando HMM.



Métodos para o Reconhecimento Automdtico de Locutor 87
4.5 Discussao

O ponto principal do processo de reconhecimento de locutor é uma comparagao
entre padrdes obtidos de um sinal de voz de um locutor a ser reconhecido (ou de
teste) com padrdes de referéncia previamente armazenados, associados aos locutores
cadastrados. Em identificacio antomatica de locutor, o vetor de padrdes de teste
é, usualmente, comparado com todos os padrdes de referéncia armazenados em uma
meméria de dados. A comparacio envolve uma medida de quio similar o teste e a
referéncia sio. Q padrio de referéncia mais estreitamente “casado” com o teste é

usualmente escolhido, produzindo uma saida correspondente aqguela referéncia.

Com o objetivo de se¢ obter sistemas de reconhecimento automdtico de locutor
eficientes, diversas técnicas estatisticas e paramétricas tém sido utilizadas, dentre as
quais destacam-se: Modelos de Markov Escondidos (HMMs - Hidden Markov Models)
[23, 24, 25, 26], Redes Neurais Artificiais [27, 28, 29], Quantizagdo Vetorial (VQ - Vector
Quantization) [30, 31, 32, 33, 34], Andlise por Predi¢Zo Linear [35, 36] ¢ Alinhamento
Dindmico no Tempo (DTW - Dynamic Time Warping) [16].

A principal vantagem da QV em reconhecimento de locutor estd na producio do
diciondrio para determinagio da similaridade entre elocu¢des de um mesmo locutor.
Para projeto dos diciondrios do quantizador vetorial existemn vérios métodos. O método
tradicional, LBG, apresenta algumas limitagdes. Os resultados obtidos com o uso de
redes neurais em situagdes semelhantes &s encontradas no projeto de diciondrios do
quantizador vetorial, sugerem que sua implementacio merece ser investigada. Neste
trabalho, essas investigaces sdo direcionadas para o uso de rede neurais que utilizam
algoritmos néo supervisionados: algoritmo KMVVT e o SSC, visando determinar qual
desses algoritmos produz diciondrios que melhor representam as caracteristicas vocais

dos locutores a serem identificados pelo sistema.

O uso de HMM, em reconhecimento de locutor, se torna cada vez mais popular devi-
do a0 seu baixo custo computacional durante a fase de reconhecimento, e por basear-se
em modelos estocdsticos do sinal de vogz, sendo capaz de modelar varios eventos, tais
como fonemas, silabas, etc., o que o torna bastante flexivel. Considerando que um
sisterna pode ser descrito como um HMM, trés problemas devem ser resolvides. O
primeiro problema consiste em gerar um HMM dada uma seqiiéncia de observactes

(treinamento) {69, 98, 99]. Os dois dltimos problemas sdo: encontrar a probabilidade
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de uma seqiiéncia de observagdes dado um HMM (estimagio ou identificagio) e encon-
trar a seqiiéncia de estados escondidos que mais provavelmente gerou uma seqiiéncia

observada (decodificagio).

O sistema de reconhecimento (identificagio) automdtico da identidade vocal dos
locutores pode ser implementado utilizando uma das técmicas citadas ou até rmesmo
a combinacio dessas. Neste trabalho optou-se pelo uso combinado das técnicas, em

detrimento a0 uso de uma tnica técnica.

Na tarefa de reconhecimento (identificacio) sfo utilizados dois parfmetros para dis-
criminacao de locutores: a medida de distor¢do obtida a partir da quantizacdo vetorial,
seguida da probabilidade obtida do HMM. Esse 1ltimo ¢ utilizado como pardmetro de
“refinamento” do processo de identificacao.

A identificagio é levada a efeito, portanto, através de um método hibrido, que

utiliza técnicas paramétrica e estatistica, para modelagem das caracteristicas vocalis
dos locutores.



Capitulo 5

Descricao do Sistema de
Identificacao Automatica de

Locutor

5.1 Introducao

O sistema de reconhecimento (identificagdo) automdético da identidade vocal de

locutores desenvolvido, apresentado na Figura 5.1, é constituido das seguintes etapas:

1. Processamento do sinal;

2. Extracio de caracferisticas;
3. Quantizagﬁ,o vetorial;

4. Regra de decisdo 1;

5. Modelagem utilizando HMM;

6. Regra de decisao 2.

A seguir serd feita a descricdo de cada uma dessas etapas.

89
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SENAL DE VOZ
PROCESSAMENTO
DO SINAL T
REESTIMACAC
i o DOS HvDMs
SEQUENCIA
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modo=1 vetores de iuicial REFERENCIA
treinamento - modo=l
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VETORIAL rmodoc?
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2=identificagdo Locutar zeeita ou rgjeltado

Figura 5.1: Diagrama de blocos do sistema de identificagdo automatica de locutor.

5.2 Processamento do sinal de voz

Esta etapa inclui a aquisi¢io do sinal, pré-énfase e janelamento em 7' blocos, cada
bloco contendo N4 amostras.

A aquisi¢do e o tratamento do sinal de voz foram realizados da seguinte forma:

1. Aquisi¢do: Placa Sound Blaster [105] disponivel no LAPS/DEE/UFPB, em am-

biente relativamente silencioso, com um microfone comum (modelo Leadership};
2. Formato: WAV (sem cabegalho);

3. Taxa de amostragem: 11 kHz (uma vez que sinais de voz raramente possuem

energia significativa acima de 5,5 kHz, metade da fregiiéncia de amostragem [20]};
4. Resolu¢do: 16 bits (mono);

5. Pré-énfase do sinal [106];
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6. Tamanho dos segmentos de voz: 220 amostras (20 ms), garantindo as condigdes

de estacionariedade do sinal [1].

7. Janelamento do sinal: Janela de Hamming com superposicio de 50% [106].

5.2.1 Pré-énfase

Resultados experimentais mostram que as caracteristicas do aparelho fonador mu-
dam lentamente na geracao do sinal de voz. As mudancas ocorrem para periodos em
torno de 10 a 30 ms [107]. Pode-se, entdo, modelar o aparelho fonador humano por um
sistema linear, lentamente variante com o tempo, que pode ser excitado por um trem
de pulsos quase-periddicos (sons sonoros) ou por ruido branco {sons surdos). Filtrando

o sinal de voz proveniente do microfone com um filtro L{z) do tipo

L{z) =1 —ayz " (5.1)

obtém-se 0 modelo do sistema glotal, com os efeitos da radiagio dos ldbios e da variagdo
da drea da glote reduzidos [108]. A esse processo de tratamento do sinal de voz, dé-se o
nome de pré-énfase. O parametro a, ¢ denominado fator de pré-énfase. Valores tipicos
de a, sao proximos de 1,0. Neste trabalho foi utilizado ap == 0,95. Assim, a pré-énfase

é realizada por meio da férmula usual [1, 27

sp(n) = s(n) — 0,95 s(n — 1). (5.2)

Além disso, as componentes de alta freqiiéncia do sinal de voz sdo caracterizadas por
apresentarem baixas arhpiitudes e por isso sdo facilmente afetadas pelo ruido. Apesar
do sinal de voz ter a energia mais concentrada nas baixas freqiiéncias, as freqiiéncias
mais altas sido responsdveis pela geragio dos sons surdos {fricatives). Assim sendo,
ap6s a aquisicio do sinal, também é realizada uma pré-énfase a fim de tornar mais
plano o espectro desse sinal. |

5.2.2 Segmentacio para andlise a curtos intervalos

A segmentagdo consiste em particionar o sinal de voz em segmentos, selecionados

por janelas ou quadros de duragio perfeitamente definida, como mostra a Figura 5.2,

Os segmentos sdo escolhidos déntro dos limites de estacionariedade do sinal. A

segmentacio é levada a efeito com superposicio de 50%, visando reduzir os efeitos da
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QUADROS DE VO

Figura 5.2: Sinal de voz segmentado.

descontinuidade entre segmentos. Em cada bloco de amostras é feito um janelamen-
to, para minimizar os efeitos adversos resultantes da segmentagio abrupta que causa

descontinuidades no espectro do sinal de voz [109].

Os tipos de janela utilizados sdo: Janela Retangular, Janela de Hamming e Janela

de Hanning, cujas caracteristicas sio mostradas a seguir {109].

¢ Janela Retangular

1 ,0€<n<Ny—1
J(n) = { S (5.3)
0 , caso contrario
e Janela de Hamming -
Jn) { 0,54 ~ 0,46 cos[2an/(Na—1)] ,0<n< Ns~1
7)) =
0 , caso contrario }
(5.4)
o Janela de Hanning
2 N b, 0<n<Njyg-—1
Jin) = { acos[mn/Ng +8b ,0<n< A' (5.5)
, caso contrario

emque2a+b=1(com0<a<0,25e0,5<bh<1).

Se o sinal é, simplesmente, particionado em blocos consecutivos, entdo estd sendo
aplicada, implicitamente, uma janela retangular de comprimento ignal ao comprimento
do bloco. Entretanto, como resultado no dominio da fregiiéncia, surgem fugas espec-
trais alterando o espectro do sinal. Para evitar este efeito indesejdvel no dominio da
freqiiéncia, utilizam-se janelas de Hamming on Hanning, definidas no dominio do tem-
po, que proporcionam, no dominio da freqiiéncia, um lébulo principal de amplitude
bastante superior a dos l6bulos secunddrios, diminuindo, portanto, o efeito destes. O
efeito do janelamento de Hamming é a manutencio das caracteristicas espectrais do

centro do quadro e a eliminagio das transi¢Ges abruptas das extremidades.
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A janela de Hanning assemelha-se a de Hamming porém, proporciona um refor¢o

menor nas amostras do centro e uma suavizagdo maior nas amostras da extremidade.

A janela de Hamming porém apresenta uma caracteristica nem sempre desejdvel,
que corresponde & atribuigdo de um peso muito baixo ds amostras da extremidade,
Entretanto, estas amostras podem representar eventos importantes de curta duragio
do sinal de voz e multiplicd-los por um peso baixo representa pouca atengao no pro-
cessamento subseqiiente realizado a nivel de blocos. Para assegurar que a tais eventos
seja dado o peso necessario, blocos adjacentes sio sobrepostos de modo que um evente

seja “coberto” por outros blocos.

Para o contexto da produgdo 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 aproximacéo da janela ideal. Assim sendo, essa foi

a janela utilizada neste trabalho.

5.3 Extracao de caracteristicas

Para cada segmento de fala janelado, é realizada, inicialmente, a estimagfio (de-
te¢do) da freqiiéncia fundamental, visando separar os locutores em grupos gerais, de

acordo com o sexo (pré-identificagio).

Apds a detecdo da freqiiéncia fundamental, é extraido um conjunto de K coefi-
cientes, a partir da Andlise por Predicdo Linear, obtendo-se um conjunto para cada
tipo de coeficiente: LPC, Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta
Cepestrais Ponderados (descritos no Capitulo 3). Em seguida, é realizada uma andlise
comparativa do desempenho desses coeficientes, de forma a determinar qual(is) ird( ao)
compor o vetor de caracteristicas de cada locutor, tanto para a fase de treinamento

quanto de identificacio.

5.3.1 Detecao da Freqiiéncia Fundamental

Para detegdo da freqiiéncia fundamental, como descrito no Capitulo 3, faz-se ne-
cessario a separacao dos sons sonoros da voz, pois a mesma s6 existird nos intervalos
da fala que contém esses sons. Portanto, antes da estimacio de F, é necessirio a

implementacdo do detetor surdo-sonoro.
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Apés ter sido calculado Fy (ou Fy) em cada bloco de amostras, calcula-se entdo a
Fregiiéncia Fundamental média (F média}, correspondente & elocugdo completa. Esta

medida corresponde & média aritmética das Fy obtidas ao longo dos segmentos socnoros.

Obj@ﬁivando melhorar o desempenho do sistema, calculou-se uma medida de dis-
perséo relativa {Coeficiente de Variagio - C.V.), que corresponde a razao entre o desvio
padrde e a média de uma distribuicio, expressa em percentual. O C.V. mede, portan-
to, o grau da dispersido entre a média e os valores de uma distribuigdo [110]. Neste
trabalho, esta medida foi utilizada para fornecer a dispersdo entre a Fy média de cada
locutor (para cada elocugio da sentenga) e os valores de Fy em cada bloco de amostras
do sinal de voz. Para as elocugdes em que o Coeficiente de Variagdo é maior ou igual
a 40%, indicando a existéncia de uma grande variabilidade dos valores de Fy ao longo

dos quadros, ¢ solicitado ao locutor que repita a sua sentenga.

A regra de decisao utilizada para definir o locutor como masculino ou feminino

baseia-se em dois limiares (definidos de forma empirica) expressos da seguinte forma:
e Se Fy < 175 Hz, o locutor é classificado como Masculino;

e Se Iy > 175 Hz, o locutor ¢ classificado como Feminino.

5.3.2 Obtencao do vetor de caracteristicas

A andlise LPC de uma elocugio de voz de treinamento, ir4 fornecer o vetor de
caracteristicas a ser utilizado, na fase de treinamento, para obtencio dos dicionédrios
do quantizador vetorial e da seqiiéncia de observagdes O' = {O;, ..., O} que ird gerar o
HMM de referéncia associado ao [-ésimo locutor (1 <! < L) e na fase de identificagio
para determinacio da distor¢do minima associada ao dicionario e da probabilidade
maxima associada ao HMM.

Como uma limita¢lo préitica e computacional geralmente ¢ desejdvel usar, princi-
palmente em quantizagfo vetorial, um nimero minimo de parinetros para modelar
precisamente as caracteristicas significativas do sinal de voz. A ordem do filtro predi-
tor para o modelo LPC estd diretamente relacionada i precisio desejada em relaciio
ao trato vocal e depende da freqiiéncia de amostragem escolhida para representar o
sinal de voz. A ordem do filtro deve ser escolhida de maneira a se obter uma boa

representagio de todos os formantes presentes no sinal. De [1, 65] tem-se que

K% fS }
1000

(5.6)
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sendo K a ordem do filtro preditor e f, a freqiiéncia de amostragem. A Equacdo {5.6)
indica gue deve existir pelo menos uma se¢io cilindrica sem perdas no modelo do tubo
acistico que representa o trato vocal, para cada kHz da fregiiéncia de amostra-

gem [1, 51]. Assim, sendo K uma aproximagdo, com f, = 11 kHz, foi escolhido K = 12.

Apés a obtengdo do conjunto de 12 coeficientes (LPC, Cepestrais, Cepestrais Pon-
derados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados), um conjunto para cada tipo
de coeficiente, é realizada a andlise comparativa do desempenho desses coeficientes na
tarefa de identificaciio, de forma a definir qual(is) ofs) tipo(s) de coeficiente(s) que

ird(a0) compor o vetor de caracteristicas.

5.4 Quantizagdo Vetorial

A quantizacdo vetorial é utilizada para a geragao dos diciondrios e da tabela de
cidigos (simbolos) associada a seqiiéncia de observagoes O!' = {0,...,Or}, para cada

{-ésimo locutor.

5.4.1 Progjeto do dicionario

Para o projeto do diciondrio do quantizador vetorial (um para cada {-ésimo locutor,
1 <1< L), s3o avaliados os algoritmos LBG, KMVVT e SSC (descritos no Capitulo
4). Em seguida, é realizada uma andlise 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 diciondrio inicial é constituido a partir de um conjunto de amostras iniciais da

seqliéncia de treino, tomadas de forma aleatdria.

A seqiléncia de voz (seqiigncia de treino) utilizada para gera¢io do dicionario do

quantizador vetorial ¢ formada a partir de cinco elocugdes da sentenca.

A sentenca de treino foi gravada em uma sessio diferente da utilizada para a gra-
vagdo das sentencas de teste.

5.4.2 Medida de distorgao

A medida de distor¢io utilizada no quantizador vetorial é a medida de Distancia

do Erro Médio Quadratico, cujas caracteristicas foram descritas no Capitulo 4 {51).
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5.4.3 Escolbha da dimensao do quantizador

Os pardmetros escolhidos para representar o sinal de voz, como dito no Capitulo 3,
sio os coeficientes obtidos a partir da Andlise por Predigio Linear 2, 35, 51]. A ordem

do preditor (K == 12), neste trabalho, corresponde & dimensido do quantizador.

5.4.4 Escolha do nimero de niveis do quantizador (simbolos
do alfabeto, M)

Foram realizados vdrios testes para escolha do ntimero de niveis do quantizador
(valor de M), em trabalho anterior [48], visando a obten¢do de um resultado que

melhor se adaptasse as caracteristicas do sistema. Para tanto, foi escolhido M = 64.

Procurou-se obter, com a guantizacao vetoriai, uma compressio de dados gque for-
necesse uma baixa taxa de bits/amostra (< 1bit/amostra). Dentro desse contexto,
poder-se-ia ainda mtilizar um maior numerc de niveis, 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 um aumento considerdvel do volume de
dados, acarretando um custo computacional elevado, sem proporcionar um aumento

significativo na eficiéncia do sistema.

5.5 Modelagem utilizando HMM

A modelagem, utilizando HMM, ¢ levada a efeito nas etapas de treinamento e

identificacao, descritas a seguir.

Treinamento: obtencdo do HMM de referéncia, A, = (A, B, 7), para cada {-ésimo lo-
cutor (1 < ! < L), utilizando o processo iterativo de Baum-Welch (descrito no
Capitulo 4) (23, 37].

O critério de parada utilizado no processo de reestimagio é o seguinte: se a diferenga
entre a probabilidade associada ac modelo atual e o modelo anteriormente estimado,
for menor que um dado limiar (107%) ou se o mimero de iteragdes ultrapassar um
determinado valor (> 500), o processo de reestimagio é finalizado. Esses valores foram
determinados-de forma empirica, como também pela observagdo dos limiares utilizados

em outros trabalhos na drea {23, 24].
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Identificagfo: determinagdo da probabilidade de ocorréncia de uma dada seqiiéncia de
observagoes O = {0, 0,, ...,Or}, associada a cada um dos modelos N = (A, B, 7) ji
obtidos durante a fase de treinamento. Para o cdlculo da probabilidade foi utilizado
também o algoritmo de Viterbi (Capitulo 4) [23, 61, 69, 99, 103].

Para a modelagem utilizando HMM faz-se necessaria a descrigio da forma de deter-

minagao dos pardmetros do modelo, bem como das considerages de implementagéo,
apresentadas a seguir.

5.5.1 Escolha do miimero de estados do HMM (N)

De uma forma, geral, existem dois métodos para escolha do valor de NV em sistemas
de reconhecimento de palavras isoladas. Uma op¢ao seria tomar o nimero de estados
correspondendo ao nimero de sons de cada palavra pronunciada pelo locutor. Assim,
seria necessirio utilizar uma quantidade muito grande de estados. A segunda opgio
seria tomar o nimero de estados correspondendo ao nimero médio de observagdes
em uma versio falada das palavras da sentenca, também chamado modelo de Bakis
[111]. Dessa forma, cada estado corresponderia a um intervalo de observacio, ou seja,
em torno de 20 ms para o sistema ora apresentado. Hssa opc¢do também implicaria na
utilizacdo de um nimero de estados bastante elevado, em torno de 60. Como o propdsito
deste trabalho ndo é o reconhecimento de palavras isoladas e sim a identificacdo de
locutor dependente do texto, ndo é necessario verificar a variacdo dos sons de cada
palavra, mas a forma como cada locutor a pronuncia. Portanto, a partir da bibliografia
disponivel, [4, 23, 24, 70, 95, 97, 101] e para evitar um nimero de cdlculos elevado,
optou-se pela utilizagdo de N = 5, uma vez que a redugao do erro para valores de

N > 5 nio é significativa, para o propdsito deste trabalho.

5.5.2 Inicializagao de a;;

A distribuicio de probabilidade de transi¢do de estado basicamente modela a transi-
¢do de um estado ¢;, no instante de tempo ¢, para o estado g;, no instante ¢ + 1 {@i; ),
bem como a duragio na qual reside um processo em um estado particular {as). Na
pratica, varias sdo as estimativas utilizadas para a;; [23, 37.. A maloria das estimativas
é obtida através do método 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 transicio de
estados:

0.8 0.1 0.1 00 0.0
0.0 08 0.1 00 0.0
A=100 00 08 01 01 (5.7)
0.0 0.0 0.0 0.9 0.1
0.0 0.0 0.0 00 1.0

Verifica-se através dessa matriz, que as restri¢des impostas pelo modelo “esquerda-
direita” utilizado foram obedecidas. Ou seja, a;; =0 paraj <iej >i1+ 2.

5.5.3 Inicializa¢io de b;(k)

Estimativas iniciais de b;{k) tém uma forte influéncia nas estimativas finais. Véarios
métodos, tais como segmentacio de K-means com agrupamento, etc., sio utilizados
para obter as melhores estimativas iniciais em voz [23, 24]. Todos esses métodos en-
volvemn bastante pré-processamento. Para simplificar, neste trabalho todos os simbolos
nos estados sdo assumidos como sendo “iguaimente provdveis” e b;(k) ¢ inicializado
com 1/M para tedo j, k [24, 95].

O YM O YM UM .. 1M
/M /M /M .. 1I/M
B={1/M /M 1/M .. /M (5.8)
/M /M /M .. /M
/M /M /M ... /M

5.5.4 Uso de multiplas seqiiéncias de observagoes

O maior problema associado ao HMM do tipo “esquerda-direita”, como dito ante-
riormente (Capitulo 4), reside no fato de que nio se pode usar uma tinica seqiiéncia
de observagdes para treinar o modelo (isto é, para a reestimagdo dos pardmetros do
modelo) [23, 61]. Assim, a fim de se obter dados suficientes para se fazer estimativas

confidveis de todos 0s pardmetros do modelo, deve-se utilizar multiplas segiiéncias de
observagses.

Neste trabalho, foram feitos alguns testes para a determinag¢io do valor 6timo de
U (mimero de seqiiéncias de observaces) e, a partir do critério “custo-beneficio”, ou

seja, desempenho e custo computacional, opton-se pelo uso de U = 10.
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5.5.5 Consideragoes de implementagao

A implementagio dos algoritmos de HMM (descritos no Capitulo 4), requer alguns
cuidados especiais de forma a se obter resultados mais precisos. Dois problemas sao
bastante comuns. Primeiro, os métodos requerem a avaliagio de (i) e B:(i) para
1<t<Tel<i< N. A partir das Equagdes (4.15) e (4.21) (Capitulo 4), é Ficil
verificar que T' — oo (ou 7 muito grande, i.e., 100 ou mais), cada termo oy (i) e F(7)

tende riapida ¢ exponencialmente para zero.

Na prdtica, o niimero de observacdes necessdrias para treinar adequadamente o
modelo e/ou computar a probabilidade ird resultar em underflow se as Equagdes (4.15)
e {4.21) sao avaliadas diretamente. Felizmente, hd um método para escalonamento da
computacio desses valores que ndo somente soluciona o problema de underflow, mas

também simplifica bastante alguns outros calculos [23].

O segundo problema é mais grave e mostra que sérias dificuldades de identificagao
irdo ocorrer se algum elemento de b;(k) assume um valor zero durante a fase de trei-
namento [23, 24]. Isso ocorre porque a fase de identificacao envolve a computacio de
P (O'/ A1) ¢ de ay(i). Se acontecer o caso em que ;i (é)ai; ¢é diferente de zero para
algnm valor de j, e O; = wy, entdo a probabilidade da seqiiéncia associada ao modelo

com b;(k) = 0 é P, = 0; assim um erro de identificagio deverd ocorrer.

O altimo problema é contornado assumindo que o valor de um b;(k) nunca podera
ser menor que um dado e. Para tanto, os valores de b;(k} sio reescalonados de forma
que 327 b;(k) = 1. Dessa forma, todos os b;(k) sio comparados com o limiar € e
aquele que fica abaixo de € é substituido por ¢ para cada j. Apds essa substituicéo,
cada b;(k) que nio foi modificado pelo valor € é reescalonado pela quantidade 1 — Ryje
(Ry; é o mimero de b;(k) modificados para um dado §) normalizando, assim, os b;(k)s.
Valores de ¢ entre 107% ¢ 1077, sfio 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 € = 1075,

Para evitar problemas de indetermina¢io na resolucio das equagdes do modelo, os
valores de a;; e m; iguais a zero assumem também o valor ¢. Durante a reestimacio,

para os aq; é realizado o mesmo procedimento de reescalonamento feito para os b;(k).
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Escalonamento

Para entender porque ¢ escalonamento é requerido para a técnica de reestimagao
de HMMs, deve-se considerar a defini¢io de ay(i) (Equagdo (4.15), Capitulo 4). Pode
ser visto que ay(i) consiste de uma soma de um grande numero de termos, cada um da

forma
-1 t
(H Gqyq5-1 Hbqs(os)) (5.9)
g=1 s=1

com ¢ = ¢. Sendo cada a e b muito menor que 1 ('gera,lmen’se significativamente menor
que 1}, pode-se ver que & medida que ¢ torna-se grande (i.e., 10 ou mais), cada termo
de oy(7) tenderd exponencialmente para zero. Para f suficientemente grande (i.e., 100
ou mais) a taxa de variagfio de my(7) ird exceder a precisio da mdquina (quando é
utilizada dupla precisdo). Assim, uma forma de solucionar esse problema é incorporar
a técnica de escalonamento. O principio no qual estd baseado o escalonamento usado
neste trabalho, consiste em multiplicar o;(¢) por algum coeficiente de escalonamento
independente de ¢ (i.e., que depende somente de ¢} tal que este permanega dentro da
faixa dindmica do computador para 1 <t < 7. A proposta consiste em desempenhar

uma operagio similar em 5;(7) e entdo, no final da computagio, remover o efeito total
do escalonamento.

O coeficiente de escalonamento, esc,, possui a forma
N
escy = (Z (7)) (5.10
i=1

Os termos (i) e Bi(¢) escalonados sio, em seguida, utilizados nas férmulas de

reestimacdo de a;; e b;(k), descritas no Capftulo 4.

A 1nica variagdo real no procedimento do HMM em virtude do escalonamento,
reside na computagdo de P(O'/);). Nao é possivel meramente somar os termos ap(i)
desde que estes tenham sido escalonados anteriormente. Entretanto, pode-se usar a
propriedade

I_Iesctz ar(i) = CTZaT(i) = 1. (5.11)

Assim, tem-se

T
HesctPI(Ol/Ai) =1 (5.12)
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ou
AO/X) = o j.eé'c? (5.13)

ou
log[P(O /)] Ziog(esct (5.14)

O log de P,(0'/)) pode ser computado, mas P(0'/A)) no, visto que o calculo de

P,(O'/)) poderia levar a um resultado fora da faixa dindmica da maquina [23].

5.6 Padrfies de Referéncia e de Teste

Apds o processamento do sinal, extragdo dos pardmetros representativos dos lo-
cutores {coeficientes obtidos a partir da andlise por predi¢do linear), a quantizagdo
vetorial e construgio do HMM, obtém-se os padrdes de referéncia, um dicionario e um
A= (A, B, ), para cada l-ésimo locutor (1 <! < L).

Durante a etapa de reconhecimento (identificagio), é realizada, inicialmente, a pré-
identificagdo dos locutores (pré-classificacio em grupos gerais de acordo com o sexo,
utilizando a freqliéncia fundamental). Em seguida, é obtido o padrdo de teste do

locutor a ser identificado pelo sistema, que corresponde ao vetor de caracteristicas.

5.7 Regra de Decisao

A regra de decisfo utilizada é dividida em duas, da seguinte forma:

Regra de decisao 1 - utiliza o método paramétrico, sendo feita a comparagio do pa-
drao de teste (vetor de caracteristicas) com todos os padrdes de referéncia {dicionarios
do quantizador vetorial} e o padrao de referéncia que proporcionar a menor distor¢io
{desde que menor que um dado limiar) corresponde ao padrio do locutor identificado.
O limiar é utilizando visando evitar a falsa aceitacio de locutores ndo cadastrados,

quando o sistema for implementado para um conjunto aberto.

Nao é utilizado um dnico limiar para todos os tipos de coeficientes. Foi escolhido um

limiar para os coeficientes LPC, outro para os coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais
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e um terceiro limiar para os coeficientes Cepestrais Ponderados e Delta Cepestrais
Ponderados. Essa decisfo, bem como a escolha dos limiares, foi tomada a partir de

resultados experimentais.

Regra de decisfio 2 - utiliza o0 método estatistico. O padrdo de teste (conjunto de
simbolos obtido a partir do vetor de caracterfsticas) ird compor a seqiiéncia de obser-
vagbes. Em seguida, serd realizado o cdlculo da probabilidade desta seqiiéncia ter sido
gerada por cada um dos A; = (A, B,#), 1 <1 < L, obtidos durante a fase de treina-
mento. O modelo que proporcionar o maior valor de probabilidade, corresponderd ao
modelo do locutor identificado pelo sisterna. Entretanto, essa regra sé é realizada se
a comparacao do padrdo de teste com os padrdes de referéncia, da regra de decisio
anterior, indicar “similaridade” entre os padrdes vocais dos locutores. Ou seja, se a
diferenca entre os valores de distor¢do dos locutores for menor que um dado limiar.
A escolha do limiar foi determinada de forma empirica. Sendo assim, a modelagem
utilizando HMM se caracteriza como uma etapa de “refinamento” do processo de iden-

tificagao da identidade vocal dos locutores.

5.8 Discussao

O sistema de reconhecimento (identificacdo) automaético da identidade vocal desen-
volvido neste trabalho é constituido das etapas: processamento do sinal, extragio de

caracteristicas, quantizagfo vetorial, modelagem utilizando HMM e regra de decisio.

O processamento do sinal inclui a aquisi¢do, pré-énfase e janelamento (janela de
Hamming) em blocos de amostras de voz, de forma a garantir a extragio de carac-

teristicas actsticas representativas dos locutores.

A extracdo de caracteristicas corresponde 4 obtencio de dois tipos de parimetros.
Inicialmente é feita a estimagio da freqiiéncia fundamental, que visa separar os locu-
tores em grupos gerais, de acordo com o sexo (pré-identificagiio), diminuindo o volume
de dados a ser avaliado no processo de identificacdo e minimizando a taxa de erro do
sistema, pois impede que locutores masculinos sejam identificados como femininos e
vice-versa. Apés a estimagio da freqiiéncia fundamental, é extraido um conjunto de
12 coeficientes (LPC, Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Ce-
pestrais Ponderados). Em seguida, é realizada a andlise comparativa do desempenho
desses coeficientes na tarefa de identificagdo, de forma a definir qual(is) ird(80) compor

o vetor de caracteristicas, para as fases de treinamento e identificacio.
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O vetor de caracteristicas sers utilizado, na fase de treinamento, para obten¢do dos
dicionarios do quantizador vetorial e, consegiientemente, da seqiiéncia de observagoes
O! = {0y, ..., Op} que ird gerar o HMM, associado a cada locutor (HMM de referéncia)
e na fase de identificacdo para determinagio da distor¢do minima, em relagio aos

diciondrios e da probabilidade médxima associada ao HMM.

Para o projeto do dicionario, do quantizador vetorial, sdo utilizados os algoritmos
LBG, KMVVT e SSC, sendo realizada uma analise comparativa de forma a determinar

o mais eficiente para a modelagem das caracteristicas vocais dos locutores.

Para obtencdo do HMM de referéncia, um para cada locutor, utiliza-se o processo
iterativo de Baum- Welch. Sendo importante o uso de miltiplas seqiiéncias de obser-
vagles para garantir a obten¢io de estimativas confidveis de todos os pardmetros do
modelo. Algumas consideraces acerca da implementacio dos HMMs devem ser to-
madas afim de se evitar problemas de indetermina¢io na resolugdo das equagdes do
modelo.

Os padrées de referéncia obtidos correspondem, portanto, a um diciondrio {obti-
do a partir da QV) e a um A = (A4, B, 7) para cada locutor. Durante a etapa de
identificacdo, é realizada, inicialmente, a pré-identificacio dos locutores (utilizando a

freqiiéncia fundamental). Em seguida, é obtido o padrio de teste do locutor a ser

identificado pelo sistema, que corresponde ao vetor de caracteristicas.

A regra de decisio é dividida em duas. Na primeira, é feita a comparacio do padrio
de teste com todos os padrdes de referéncia (diciondrios do quantizador vetorial), o que
proporcionar a menor distor¢ao, desde que menor que um dado limiar, correponde ao
padrio do locutor identificado. O limiar foi utilizando visando evitar a falsa aceitagio
de locutores ndo cadastrados quando o sistema for implementado para um conjunto
aberto. Na segunda regra de decis3o, o padrio de teste {conjunto de simbolos do vetor
de caracterfsticas) ird compor a seqiiéncia de observacdes. Em seguida, serd realizado o
cdlculo da probabilidade desta seqiiéncia ter sido gerada por cada um dos A, = (A4, B, 7)
obtidos durante a fase de treinamento. O modelo que proporcionar o maior valor de
probabilidade, corresponderd ao modelo do locutor identificado pelo sistema. FEssa
regra de decisdo sé é realizada se a comparagio do padrao de teste com os padrdes
de referéncia, da regra anterior, indicar “similaridade” entre os locutores. Assim, a
modelagem utilizando HMM corresponde a uma etapa de “refinamento” do sistema de

identificagao da identidade vocal de locutores.



Capitulo 6

Apresentacao e Analise dos
Resultados

6.1 Introducgao

O sistema de reconhecimento, desenvolvido neste trabalho, descrito na Figura 5.1
(Capitulo 5), se caracteriza por ser um sistema hibrido (utiliza métodos paramétrico
e estatistico) para o reconhecimento (identificagfio) automatico da identidade vocal de
locutores, composto de duas etapas: pré-identificagio e identificagdo. A primeira etapa
utiliza a freqiiéncia fundamental como parametro de separagio prévia dos locutores em
grupos gerais, de acordo como sexo. A etapa de identificagdo utiliza a Andlise por
Predicdo Linear, a Quantizacio Vetorial Paramétrica e a modelagem por Modelos de
Markov Escondidos, para a obtengio dos padrées representativos dos locutores, que os

distinguem entre si.

6.2 Apresentacao e Analise dos Resultados

O sistema de identificacdo antomdtica de locutor (implementado em linguagem Cj,

consiste de duas fases, descritas a seguir: fase de treinamento e fase de identificagdo.

104
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¢ Fase de Treinamento (Figura 6.1):

¢ SINAL DE YOZ

PROCHESSAMENTO

!

EXTRACAQDE
CARACTERISTICAS

!

QUANTIZACACQ
VIFTORIAL

PADROES DE
REFERENCIA |

MODELAGEM
UTILIZANDO HMM

PADROES DE
REFERENCIA 2

Figura 6.1: Fase de treinamento do Sistema de Identificacao Automatica de locutor.

1. Elocucdo da sentenga de treinamento.

2. Processamento do Sinal: aquisi¢fio do sinal, pré-énfase e janelamento em 7" blocos,

cada bloco contendo N4 amostras.

3. Extracdo dos pardmetros da fala, a partir da elocucao da sentenca de treinamento,
de forma a obter o vetor de caracteristicas, utilizando a anélise por predicdo linear
(sendo realizada a anadlise comparativa do desempenho dos coeficientes LPC, Ce-
pestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados,
na representagio das caracteristicas vocais dos locutores), que ird compor o vetor
de coeficientes, a ser utilizado na Quantizagdo Vetorial Paramétrica. Para cada
tipo de coeficiente é obtido um vetor de caracteristicas.

4. Quantizacao Vetorial: Quantizac¢io Vetorial Paramétrica que permite a obtengio

o primeiro padrio de referéncia (diciondrio) para cada I-ésimo locutor.

5. Modelagem utilizando HMM: estimacgio do HMM, obtendo-se o modelo X; =

(A, B,7), que corresponde ao segundo padrio de referéncia para cada {~ésimo
locutor.
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» Fase de Identificacdo (Figura 6.2):

+ SINAL DE VOZ

PROCESSAMENTC

Y

EXTRACAQDE
CARACTERISTICAS

{

DETECAQ DA
FREQ. FUNDAMENTAL

] PRE-IDENTIFICACAD

* Locntor masculino ou feminino

ANALISE LPC

+ PADRAO DE TESTE 1

!

1

PADROES DE
REFERENCIA |
Locuter &

PADROES DE
REFERENCIA }
Locutor 2

PADROES BE
REFERENCIA 1
Locutor L.

!

%

#

{

REGRA DE DECISAD 1

+ LOCUTOR ACEITO OU REIEITADO

MODELAGEM
UTILIZANDO HMM
+ PADRAO DE TESTE 2
PADROES DE PADROES DE PADROES DE
REFERENCIA 2 REFERENCIA 2 REFERENCIA 2
Locutor | Locutor 2 ‘ Locutor L
REGRA DE DECTSAQ 2

* LOCUTOR ACEITO OU REJIEITADO

Figura 6.2: Fase de identificacio do Sistema de Identificacio Automadtica de locutor.

1. Elocugio da sentenca de teste.

2. Processamento do Sinal: aguisi¢do do sinal, pré-énfase e janelamento em 7 blocos,

cada bloco contendo N, amostras.

3. Extracdo de caracteristicas: extrai pardmetros da fala, obtendo-se dois tipos de

caracteristicas, descritas a seguir.
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3.1. Fregiiéncia Fundamental: realiza a pré-identificacfio dos locutores, separando-

os em dois grupos de acordo com o sexo {masculino e feminino);

3.2. Anilise por Predicfio Linear: permite a obtencdo do vetor de caracteristicas
(anslise comparativa do desempenhoe dos coeficientes LPC, Cepestrais, Ce-
pestrais Ponderados, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados), que

ird compor o padrao de teste 1 do locutor.

4. Regra de decisfo 1: compara o padrio de teste com os padroes de referéncia
agsociados aos L locutores do sistema (diciondrios obtidos durante a fase de trei-
namento). Essa regra ird determinar se o locutor serd aceito ou rejeitado pelo

sistema ou se serd necessdrio prosseguir para a préxima etapa.

5. Modelagem utilizando HMM: se o valor de distor¢ao obtido na regra de decisdo 1
indicar similaridade entre as caracteristicas vocais dos locutores (diferenca entre
as distorgbes menor que um limiar), cdlcula-se a probabilidade de ocorréncia de
uma dada seqiiéncia de observagdes O' = {04, 0, ...,Or} (vetor de teste 2),
associada a cada um dos modelos \; = (A, B,7),1 <! < L, ji obtidos durante

a fase de treinamento.

6. Regra de decisdo 2: verifica qual o padrio de referéncia que proporciona ¢ maior

valor de probabilidade, este corresponderi ao padrao do locutor identificado pelo

sistema.

6.2.1 Parametros para Avaliacdo do Desempenho

Para avaliagao do desempenho, em sistemas de reconhecimento de padrdes, quatro
parametros sdo comumente utilizados {112, 113, 114]: reconhecimento, erro, rejeigio
e conflabilidade. Como o reconhecimento de locutor se constitni em uma tarefa de

reconhecimento de padrdes, esses pardmetros também serfo avaliados neste trabalho,

conforme descri¢io a seguir.
¢ Reconhecimento (Identificagdo): a taxa de reconhecimento ou a taxa de sucesso
¢ a porcentagem de locutores classificados (identificados) corretamente.

* Erro (Falsa aceitagio): porcentagem de locutores classificados (identificados) er-
roneamente pelo sistema.
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o Rejeigio (Falsa rejeicio): porcentagem de locutores cadastrados que ndo sao

identificados pelo sistema.

» Confiabilidade: corresponde A razfio percentual entre o numero de locutores clas-
sificados corretamente e o total de locutores classificados pelo sistema (seja a

classificagiio correta ou ndo). Essa taxa pode ser obtida da seguinte forma:

Reconhecimento
vy — 6‘1
Confiabilidade Reconhecimento + Erro @

Em virtude dos parametros utilizados para andlise de desempenho corresponderem a
taxas médias, foi introduzido um paradmetro adicional para essa andlise, o coeficiente de
variagio, C.V. (razio percentunal entre o desvio padrio e a média de uma distribuicio},
visto que o C.V. mede o grau de variabilidade dos dados em torno do valor médio de
uma distribuicdo. Altos valores de C.V. indicam, portanto, que o valor médio obtido
niio é representativo (dispersio acentuada) [110]. Neste trabalho foi calculado o C.V.
apenas para a taxa média de identificacfo, ndo sendo necessdrio calculd-lo para as

demais taxas (pois essas s3o obtidas em relagio & taxa média de identificagio).

A seguir sdo apresentados os resultados, bem como os pardmetros utilizados para
avaliacdo de desempenho, correspondentes as etapas de pré-identificacio e identificacio,
Tespectivamente.

6.2.2 Pré-identificagao dos locutores

Para classificagio dos locutores em grupos gerais, de acordo com o sexo (pré-
identificagdo), torna-se necessério a utilizagio do detetor surdo-sonoro, seguido da esti-
magao da freqiéncia fundamental. A seguir, sdo apresentados os resultados associados

ao detetor surdo-sonoro e ao estimador da freqiiéncia fundamental, respectivamente.

6.2.2.1 Detetor Surdo-Sonoro

Para implementagio do sistema foi utilizada uma amestra formada por locutores

adultos dos sexos masculino e ferinino.

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 sessbes diferentes, 5 vezes.
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A palavra aplausos foi escolhida por apresentar uma combinagdo de sons sonoros,
surdos e explosivos e bola por apresentar a seguinte caracterfstica: iniciar com um som

explosivo, diferentemente de aplausos que se inicia por wn sOmM SONOTO.

Os resultados do detetor surdo-sonoro, para a palavra aplausos, estdo na Tabe-
la A.1 (Anexo A), na qual sio apresentados os pardmetros temporais utilizados e a

conseqiiente decisdo tomada pelo detetor.

Verifica-se através da Tabela A.1, como era de se esperar, que o sinal apresenta
valores de energia mais altos nos intervalos sonoros e valores inferiores para 0s sons
surdos e siléncio. Os valores do coeficiente de correlagio normalizado para os sons
sonoros, sao préximos da unidade enquanto que, para os sons surdos e siléncio assumemn
valores muitd_pequenos. A taxa de cruzamento por zero assume valores muito elevados
para os sons surdos e valores menores para os sons sonoros. O ndmero total de picos
se comporta de forma semelhante ao coeficiente de correlagdo, para os diversos sons,

facilitando assim, uma melhor detecio desses sons.

Pode-se concluir, portanto, que o detetor surdo-sonoro se mostra eficiente na de-
terminacio dos sons da voz, visto que é capaz de detetar, de forma eficaz, os diversos
sons que compdem as palavras, bem como as sentencas utilizadas neste trabalho. E
importante destacar que o bom desempenho do detetor esta diretamente associado ao
ajuste dos limiares de decisdo (energia, niimero total de picos, diferenga de picos, taxa
de cruzamento por zero e o coeficiente de correlagdo normalizade), que depende da
forma de aquisi¢iio do sinal. Portanto, ndo existe um valor “46timo” para os limiares
que possa ser utilizado em qualquer ambiente, existem sim, valores indicados de forma
bastante genérica. Torna-se necessirio, portanto, quando da elaboracdo do sistema, a
realizagdo de testes empiricos (dentro dos valores indicados), que permitam determi-
nar os valores para os limiares que melhor se adaptam 3 aplicagio. Essa foi a técnica
utilizada neste trabalho.

6.2.2.2 Estimacao da Freqiiéncia Fundamental

Para andlise de desempenho do detetor da freqiiéncia fundamental, cada locutor
pronunciou, inicialmente, as palavras aplausos e bola, 5 vezes cada uma. Dessa forma,

cada locutor pronunciou um total de 10 elocugdes.

A Figura 6.3 e a Tabela A.2 (Anexo A) apresentam os valores médios de F dos

locutores masculinos e femininos, para as cinco elocugdes da palavra aplausos. De uma
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forma geral, existe pouca variagio da F, média para cada locutor, com uma taxa de
exro de 0%, exceta para o locutor LF2, que é classificado como masculino em uma das
elocugdes da palavra (erro de 20%). Para todos os locutores os valores do C.V. estao
abaixo de 15%, indicando Iiortanto, que a freqiiéncia fundamental média ¢é representa-

tiva para cada locutor [110].

Fo (Hz)

D
| £ ‘
—m—E2

210,00 -5 :......_._. E45
A
=

105,00

LF1 LF2 L.F3 LF4 LF5 L1 L2 M3 L4 LM5
Locutor

Figura 6.3: Fregiiéncia Fundamental dos locutores femininos (LF1 a LF5) e masculinos
(LM1 a LM5), para as cinco elocuges da palavra aplausos (E1 a E5).

A Figura 6.4 ¢ a Tabela A.3 {Anexo A) apresentam os valores médios de Fy dos
locutores masculinos e femininos, para as cinco elocuges da palavra bola. Existe, de
uma forma geral, pouca variagdo da Fp média para alguns locutores. Entretanto, os
locutores LF2 e LF5, LM2 ¢ LM4, sio classificados erroneamente como masculinos e
femininos, respectivamente, em algumas elocugdes da palavra (erros de 20%, 20%, 40%
e 20%, respectivamente). Para a maioria dos locutores, os valores do coeficiente de
variagio estdo abaixo de 15% (exceto para os locutores LF5, LM2 e LM4), indicando

portanto, que a freqgiiéncia fundamental média desses locutores é representativa.

As taxas de erro obtidas, que variam entre 20% e 40% ocorrem, principalmente,
devido as variacbes na forma de elocugio dos locutores durante a pronuncia de ca-

da palavra [45], ao tamanho da palavra que pode nio ser suficiente para a completa
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Figura 6.4: Fregiiéncia Fundamental dos locutores femininos (LF1 a LF5) e masculinos
(LM1 a LM5), para as cinco elocugdes da palavra bola (E1 a E5).

identificagdo da Fp, ao numero de elocugbes utilizadas, ao ruido no ambiente de gra-
vagdo, ao erro associado aos algoritmos de detecdo surdo-sonoro e estimagao da Fy, &

sensibilidade do algoritmo no ajuste de alguns pardmetros, etc.

Em uma segunda etapa, o algoritmo de estimagdo da Iy foi analisado utilizando
palavras conectadas (sentengas). Foram utilizados 4 locutores masculinos e 4 femininos.
A quantidade de locutores diminuiu em virtude da disponibilidade dos mesmos para
as sessbes de gravagio. Para cada locutor foi atribuida uma sentenca, com duracio em
torno de 2 segundos. As sentencas sdo: Quero usar e mdguing (locutor feminino 1 -
LF1), Vou ganhar o prémio (locutor feminino 2 - LF2), Eu terei o vitdria (locutor
feminino 3 - LF3), Minha senha € secreta (iocuto_r‘feminino 4 - LF4), O dia serd bonito
(locutor masculino 1 - LM1), Farei o mdzimo hoje (locutor masculino 2 - LM2), A luta
foi rapida (locutor masculino 3 - LM3) e Meu login estd correto (locutor masculino 4 -
LLM4). Foram utilizadas essas sentencas porque apresentam uma combinacao dos sons
sonoros, surdos, explosivos e siléncio. Além disso, sdo faceis de pronunciar, facilitando

assim as elocucoes.
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Para verificar as taxas de erro (locutor feminino é considerado masculino ou vice-
versa), cada locutor pronunciou sua sentenga dez vezes e as sentencas dos demais
locutores cinco vezes. Dessa forma, cada locutor pronunciou um total de quarenta e

cinco elocugdes.

As Figuras 6.5 € 6.6 e a Tabela A.4 (Anexo A) apresentam os valores médios da £

dos locutores masculinos e femininos, para as 45 elocugtes de todas as sentencas.

295 B gy

.~ F2 |

265 ——LF3]

———LF4;

235 - T
205
175

E1 E4 E7 E10 E13 E16 E19 E22 E25 E28 E31 E34 E37 E40 E43
Elocugao

Figura 6.5: Fregiiéncia Fundamental dos locutores femininos {(LF1 a LF4), para as 45
elocugdes de todas as sentencas (El a E45).

Os resultados mostram que, de uma forma geral, existe pouca variagdo da Fy média
para um mesmo locutor {exceto para os locutores LF3 e LM4). A maior parte dos lo-
cutores apresenta valores do C.V. abaixo de 15%, indicando portanto, que a freqiiéncia

fundamental média € representativa para cada locutor, exceto para o locutor LM4.

As variagdes ocorrem com os locutores cujas sentencas apresentam uma quantidade
considerdvel de sons surdos, demonstrando assim uma certa dificuldade do algoritmo,
de estimacio da Fy, na separagio desses sons. Além disso, esses locutores apresen-
tam também entonacdes diferenciadas na elocucdo das vérias sentencas, indicando a
sensibilidade da Fj as variagGes de entonacdo, fato jd observado em [2]. E importante

destacar que essas variagdes nio foram tdo elevadas.

Para a maior parte dos locutores a taxa de erro estd abaixo de 10%, exceto para os
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Figura 6.6: Fregiiéncia Fundamental dos locutores masculinos (LM1 a LM4), para as
45 elocugdes de todas as sentengas (E1 a E45).

locutores LM1, LM2 e LM4. Para alguns locutores existe variabilidade considerdvel en-
tre os valores médios de Fy, para cada elocugdo (C.V. > 15%). Porém, o resultado final
mostra que o valor médio da Fy de cada locutor estd dentro dos limites determinados

para locutores femininos e masculinos.

Em algumas elocucoes é solicitado ao locutor que repita a sua sentenga pois o
C.V. estd acima do limiar permitido (> 40%), indicando a existéncia de uma grande
variabilidade dos valores de Fy ao longo dos quadros da sentenga. Esse método diminuin
a taxa de erro do sistema.

Em seguida, visando projetar um sistema mais robusto, de forma a tornar os resul-
tados mais representativos do locutor e ndo da sentenca, decidiu-se utilizar uma tUnica
senha falada para todos os locutores. Para tanto, foi escolhida a sentenca Quero usar

a mdgquina, por apresentar uma boa combinacgio de sons sonoros, surdos e explosivos.

Para avaliacdo do desempenho do sistema na tarefa de estimacio da freqiiéncia fun-
damental, para uma finica sentenga, foram utilizados, inicalmente, 20 locutores (10 do
sexo feminino e 10 do sexo masculine), com 20 elocugdes 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 sio apresentados nas Figuras 6.7 ¢ 6.8 e Tabelas A5 e A.6 (Anexo A).
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Figura 6.7: Fregiiéncia Fundamental dos locutores femininos (LF1 a LF20), para as 20
elocugdes da sentenca: Quero usar a Mdquina (E1 a E20).
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Figura 6.8: Fregiiéncia Fundamental dos locutores masculinos {LM1 a LM20), para as

20 elocucdes da sentenca: Quero usar a Mdguina (E1 a E20).
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As taxas de erro sdo um pouco elevadas, para alguns locutores, principalmente para
os locutores femininos. Verifica-se uma viariabilidade acentuada dos valores de £} ao
longo dos segmentos. Observa-se também, a ineficiéncia, para varios locutores, da
utilizacdo de um tinico limiar de decisfio na tarefa de identificagdo do sexo do locutor.
Dessa forma, algumas modificacdes foram introduzidas nio algoritmo de estimagio da
fregiiéncia fundamental (método AMDF), apresentadas a seguir (Figura 6.9).

Sinal de Voz

;

ESTIMACAODA F

/\

Fy & Li<Fpaglkyg Fg > Lg

cont 3 +1 Seconty, > contg cont g+l
+l ,Eme+F

Fom+Fp cont M oMo Fop +Fg

Caso contrdrio,
cont 1— I OF +f

TERMINO DA ESTIMAGAO DA b ‘

cont > cont cont | < ]
A v cont cont < cont v
F, (média) =F gv feontye B (média) =F g /contp

Figura 6.9: Descrico da modificago introduzida no algoritmo de estimagio da
Freqiiéncia Fundamental.

As modificagdes podem ser descritas da seguinte forma:

1. Ajuste dos valores do pitch que se encontram fora da faixa de aceitacdo (muito
baixos on muito elevados, que nio correspondem aos valores possiveis, tanto para

locutores femininos quanto masculinos). O ajuste corresponde & multiplicagio
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(ou a divisdo) dos valores do pitch por um fator, se estes estiverem abaixo (ou

acima) do menor (ou maior) valor possivel.

2. Utilizacdo de dois limiares de decisdo para determinacdo do sexo do locutor, em

cada bloco de amostras (apenas os blocos que permitem a estimagio da Fp).

3. Se Fy for menor oun igual ao menor limiar (L;), essa caracteriza um locutor mas-
culino, adiciona-se Fy 3 fregiiéncia fundamental masculina (Fgyp) e incrementa-se

o contador masculino (contss).

4. Se a freqgiiéncia fundamental estimada (Fy) for maior que o maior limiar (Lg),
essa caracteriza um locutor feminino, adiciona-se Fy & freqiéncia fundamental

feminina (Fyr) e incrementa-se o contador feminino (conty).

5. Se a fregiiéncia fundamental est4 compreendida entre os dois limiares, observa-se
o contador. Se contpr > contp, adiciona-se Fy a Fyyr e Incrementa-se contyy.

Caso contrario, adiciona-se Fy a Fyr e incrementa-se contp.

6. Ao término da andlise de todos os blocos de amostras de voz, observa-se, nova-
mente, o contador e determina-se a fregiiéncia fundamental média da sentenca

em andlise, da seguinte forma: -

i F
Fy(média) = corer’ se conty > contp  ou (6.2)
I
Fy(média) = CT.;E;, se conty < contp. (6.3)

Os valores dos limiares L; e Lg foram determinados de forma empirica, sendo

Lg = 175 Hz e Ly = 166 Hz (0 que corresponde a, aproximadamente, 95% de Lg).

Com essas modificagBes no processo de estimagio da freqiiéneia fundamental tem-
se, portanto, uma escolha mais representativa das Fy(média) do locutor, em virtude
da utilizagdo de dois limiares de decisdo, que proporcionam uma decisio mais “suave”,

bem como a sele¢do de valores de Fj, para um dado sexo, como menor variabilidade.

Os resultados obtidos, com a modificagio introduzida no processo de estimagho da
Fy, s8o apresentados nas Figuras 6.10 e 6.11 ¢ Tabelas A.7 e A.8 (Anexo A).

A Tabela 6.1 apresenta uma andlise comparativa dos dois métodos utilizados para
a estimagdo da freqiiéncia fundamental.
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Figura 6.10: Freqiiéncia Fundamental dos locutores femininos (LF1 a LF20), para as 20
elocugoes da sentenca: Quero usar a Mdquina (E1 a E20), algoritmo AMDF modificado
(AMDF-2).
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Figura 6.11: Fregiiéncia Fundamental dos locutores masculinos (LM1 a LM20), para

as 20 elocugdes da sentenga: Quero usar a Mdquina (E1 a E20), algoritmo AMDF
modificado (AMDFEF-2). .
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Tabela 6.1: Anslise comparativa do desempenho (taxas médias de classificagdo correta)
dos métodos utilizados para estimacio da freqiiéncia fundamental: AMDF{AMDI-1)
e AMDF modificado (AMDF-2), para os locutores femininos (LF) e masculinos (LM),
para a amostra composta de 40 locutores.

AMDEF-1 AMDF-2
LF LM LF LM
95,3% | 96,0% | 98,8% | 99,3%
95,6% 99,0%

Observa-se, portanto, que a introducio da modificagio no método de estimagao da
freqiiéncia fandamental proporciona um 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 média de classificagao
corresponde & redugdo de 19 classificagbes incorretas (locutor feminino é classificado
como masculino) para apenas 5 (Tabelas A5 e A.7). Em se tratando dos locutores
masculinos, o aumento de 3,3% na taxa média de classificagio, equivale a redugéo de
16 para apenas 3 classifica¢bes incorretas (Tabelas A.6 e A.8). A taxa média de classifi-
cagdo correta para os locutores masculinos é, para os dois métodos, um pouco superior

a obtida para os locutores femininos.

QOutra caracteristica relevante obtida com a modificagio, refere-se 3 obtencio de
valores de Fy mais representativos. Esse fato pode ser avaliado a partir das Tabe-
las A.7 ¢ A8, nas quais nio existe nenhuma solicitagio ao locutor para que repita a
sentenca, diferentemente das Tabelas A.5 ¢ A.6.

Visando proporcionar uma avaliagio mais geral dos resultados obtidos, a Figu-
ra 6.12 apresenta os valores da Fy média de cada locutor. Os valores da Fy média de
todos os locutores estdo dentro dos limites estabelecidos para os locutores masculinos

e femininos, como também sdo representativos dos mesmos, pois a dispersdo relativa
(C.V.) é baixa.

As taxas de erro sdo baixas. Os locutores que possuem taxas de erro mais elevadas
sdo, de uma forma geral, os que apresentam também dispersio mais elevada, indicando
asslm que esses locutores apresentam variagbes das suas caracteristicas vocais para as

diversas elocugbes de uma mesma sentenga (Tabelas A7 e A.8).

Os valores de Fy, para um mesmo locutor, nas vérias elocugdes das sentencas, podem
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Figura 6.12: Fregiiéncia Fundamental média dos locutores masculinos (LM1 a LM20),
para as 20 elocugdes da sentenca: Quero usar o Mdguina (E1 a E20), algoritmo AMDY
modificade (AMDF-2).

sofrer algumas alteragdes em virtude da entonacgao, dos tipos de sons que compdem a
sentenca, dos ruidos presentes no ambiente de gravagio, das dificuldades de escolha

dos parametros 6timos utilizados no método de estimacao de Fy, dentre outras.

Qutro aspecto a ser desta,cado, em relagao A estimacao da Fp, assim como no detetor
surdo-sonoro, refere-se & escolha dos limiares utilizados para os pardmetros temporais
do sinal de voz. Sendo necessirio, portanto, quando da eleboracdo do sistema, a
realizagdo de testes empiricos (dentro dos valores indicados), de forma a determinar os

valores para os limiares que melthor se adaptam & aplicacio.

Diante dos resultados obtidos, pode-se concluir que a Fregfiéncia Fundamental {es-
timada da forma apresentada) pode ser utilizada como um parametro de classificacdo
de locutores de acordo com o sexo, visto que a taxa de erro é pequena {classificacio
correta de 99,0%), tanto para os locutores femininos quanto masculinos. Dessa forma,
a etapa de pré-identificagfio proporcionard um reducio no volume de dados a ser ana-
lisado na etapa posterior (identificacio), visto que os locutores sé serdo avaliados, com

confiabilidade elevada, ém seu subgrupo (locutores masculinos ou femininos).
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6.2.3 Identificagao dos locutores

A tarefa de identificagfio dos locutores, como descrita anteriormente, é dividida em
duas etapas. A primeira utiliza a medida de distor¢io, obtida a partir de diciondrios
projetados com a QV Paramétrica, como pardmetro de decisdo para identificagio do lo-
cutor. Na segunda etapa o parimetro de decisdo utilizado para identificacio do locutor
corresponde 4 medida de probabilidade obtida através da modelagem por HMM. Essa
tiltima etapa corresponde a etapa de “refinamento”, sendo usada quando as medidas

de distor¢do indicarem similaridade entre as caracteristicas vocais dos locutores.

6.2.3.1 Identificacao: primeira etapa

Para a primeira etapa de identifica¢io dos locutores foram analisados trés métodos.
Q primeiro utilizando quantizagio vetorial com diciondrios de padroes acisticos pro-
jetados a partir do algoritmo LBG (QV-LBG), o segundo e o terceiro a quantizagio
vetorial com diciondrios de padres acusticos projetados a partir de Redes Neurais
(QV-RN), utilizando os algoritmos KMVVT [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, nio levam a efeito
a pré-identificacio, pois o objetivo é determinar a eficiéncia dos parimetros, de uma

forma ampla; sem a reducio do grupo de locutores.

Método QV-LBG

Os resultados obtidos para o SRAL, para cada uwm dos cinco parametros acusticos
utilizados: LPC, Cepestrais (CEP), Cepestrais Ponderados (CEP-P), Delta Cepestrais
(DCEP) e Delta Cepestrais Ponderados (DCEP-P), utilizando o método QV-LBG, sio
apresentados na Tabela 6.2.

Pode-se, a partir da Tabela 6.2, realizar as seguintes andlises acerca do desempenho
do sistema:

» Identificagio - os coeficientes Cepestrais proporcionam ¢ melhor desempenho, se-
guido dos Delta Cepestrais, Cepestrais Ponderados, Delta Cepestrais Ponderados
e LPC, respectivamente. A taxa média de identificagdo do primeiro € bastante
superior aos trés Gltimos. Os locutores femininos (LF) apresentam taxas médias

de identificagdo mais elevadas que os locutores masculinos (LM).
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Tabela 6.2: Pardmetros para avaliacdo de desempenho do SRAL, método QV-LBG
(pardmetros acisticos: LPC, CEP, CEP-P, DCEP ¢ DCEP-P), para a amostra com-

posta de 20 locutores.

. LPC CEP CEP-P DCEP | DCEP-P
Taxas Médias LF LM LF | M | LF LM | LF LM | LF [ LM
o 82,0 | 78,5 | 93,0 | 91,0 [ 91,5 | 78,0 | 90,5 | 85,0 | 84,5 | 83,0
identificagdo (%) 80,3 92.0 84,8 87,8 83,8
10070 380 00 | 05|65 |55 /|65 40| 20
falsa aceitacio (%) a5 15 35 6.0 3.0
80 |145| 40 | 90 | 80 155 40 | 85 | 11,5 | 150
falsa rejeicio (%) 11,3 6,5 11,8 6,3 13,3
3 b] ¥ b ¥
N 89,1 | 91,8 | 96,9 | 100,0 | 99,5 | 92,3 | 94,3 | 92,9 | 95,5 | 97.6
confiabilidade (%) 90,5 98 4 95,9 93.6 96,6
21,2 | 346 | 11,9 | 17,1 | 13,6 | 37,2 | 80 279 | 24.1 | 357
C.V. (%) 27.8 14,4 26,9 19,7 29.6

s Falsa aceitacdo - os coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados geram
as menores taxas médias de falsa aceitaglo, sendo bastante inferiores as obtidas
com os coeficientes LPC (essa é 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, porém préximas), exceto para os coeficientes
Cepestrais Ponderados.

Falsa rejeicio - as menores taxas sdo 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 médias de falsa rejei¢iio para
os locutores femininos sdo inferiores as obtidas para os locutores masculinos,
sendo essa diferen¢a mais acentuada do que a verificada para as taxas médias de
falsa aceitagdo.

Confiabilidade - esse parimetro é bastante elevado, para a maior parte dos
coeficientes (superior a 90%), principalmente para os coeficientes Cepestrais.
Apesar das taxas de identificagdo serem mais elevadas para os locutores
femininos, observa-se que a confiabilidade é maior para os locutores mas-

culinos (para a maioria dos coeficientes). Esse fato s6 nio € verificado para



Apresentacdo e Andlise dos Resultados 122

os coeficientes Cepestrais Ponderados e Delta Cepestrais. Entretanto, no dltimo

a diferenga € pequena.

o Coeficiente de Variagio (C.V.) - os valores do C.V. para os coeficientes Cepestrais
¢ Delta Cepestrais sio os menores {e inferiores a 20%), o que indica que esses
coeficientes apresentam as taxas médias de identificagio, assim como a confiabi-
lidade, mais representativas, indicando uma menor variabilidade dos dados em
torno desses valores médios. O C.V. dos locutores masculinos é bastante supe-
rior ao obtido para os locutores femininos, principalmente para os coeficientes
Cepestrais Ponderados. Portanto, as taxas médias de identificacdo, bem como a
confiabilidade dos resultados obtidos para os locutores femininos sdo mais repre-
sentativas que as dos locutores masculinos, principalmente para os coeficientes

Cepestrais e Delta Cepestrais.

As taxas médias de falsa aceitacio sdo, de uma forma geral, menores que as taxas
médias de falsa rejei¢io. Esse fato mostra que o sistema é robusto no que se refere 3
identificacio incorreta, o gque o torna menos susceptivel a impostores. Além disso, uma

identificagdio incorreta é mais grave do que uma rejeicdo incorreta.

Com o objetivo de proporcionar uma melhor visualizagio dos resultados para cada
um dos locutores, sio apresentadas as Tabelas A9, A.10 e A.11 {Anexo A). Alguns
locutores apresentam taxas de identificagao de 100%, para todos os coeficientes (p.ex.:
o LM2). O locutor LM5, apresenta, para a maioria dos coeficientes, baixas taxas de
identificagdo e elevadas taxas de falsa rejei¢iio, porém baixas taxas de falsa aceitacio,

principalmente para os coeficientes Delta Cepestrais Ponderados.

Qutra forma de avaliagio das taxas de identificacio, falsa aceitacio e falsa rejeicao
pode ser obtida utilizando-se matrizes de confusio (apresenta a quantidade de identi-
ficagbes corretas e incorretas). A matriz de confusio é uma matriz quadrada L x L
(L - ntimero de locutores). Cada linha e coluna da matriz representam um locutor. O
objetivo dessa matriz é permitir uma. répida visualizagao das taxas de identificacdo e

falsa aceitagdo.

A diagonal principal da matriz de confusio representa as taxas de identificacio, ou
seja, a quantidade de elocugdes, para as quais o locutor ¢ identificado corretamente.
As demmais linhas e colunas da matriz indicam as taxas médias de falsa aceitacio. O
valor referente & linha 7 e coluna j, corresponde ao niimero de elocucdes para as quais

o locutor i é identificado de forma incorreta, como o locutor j.
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Para a visualizagio das taxas médias de falsa rejei¢do, foi introduzida, ao lado da
matriz de confusdo, uma coluna adicional, denominada frej. Para cada locutor da linha
i da matriz, o valor indicado pela linha ¢ da coluna adicional, representa o nimero de

vezes que esse locutor é rejeitado pelo sistema, (considerado locutor ndo cadastrado).

Neste trabalho foi obtida uma matriz de confusio (Anexo A) para cada um dos cinco
tipos de pardmetros actisticos: LPC, CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P, apresentadas nas
Tabelas A.19, A.20, A.21, 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 elocucdes da sentenca, para 17 elocugdes o locutor ¢ iden-
tificado de forma correta, para 2 elocucdes é identificado de forma incorreta (para 1
elocucio é identificado como LF4 e para outra é identificado como LF10}. Em apenas
1 elocucdio LFY é considerado locutor nio cadastrado. A maior confusio ocorre do
locutor LM4 com LMS8 (ou seja, LM4 é aceito como LM8), seguido de LF8 com LF10
¢ por fim, LF2 com LF9.

Em se tratando de Coeficientes Cepestrais (Tabela A.20), existe confuséo do locutor
LF8 com LF3 e LF10 (LF8 é aceito como LF3 e LF10}, sendo a 1ltima mais elevada.

A matriz de confusio obtida para os coeficientes Cepestrais Ponderados {Tabe-

la A.21) mostra gue existe uma “maior confusio” do locutor LM1 com LMS.

A partir da Tabela A.22 observa-se que, para os coeficientes Delta Cepestrais, a
confusdo mais elevada ocorre do locutor LM8 com LM10 e LF2 com LF8, respectiva-
mente.

A matriz de confusio obtida para os coeficientes Delta Cepestrais Ponderados (Ta-

bela A.23) mostra que a maijor confusdo ocorre do locutor LF3 com LF6.

Pode-se concluir portanto, observando-se as matrizes de confusio, que os coeficien-
tes Cepestrais e LPC, geram as menores e maiores taxas de identificacdo incorreta
(falsa aceitacdo), respectivamente.

No que se refere as taxas de falsa rejei¢io, os coeficientes Cepestrais propercionam,
de uma forma geral, as menores taxas. Uma redugio bastante significativa, em relagdo
aos demais coeficientes, ocorre, principalmente, com o locutor LMS5.

Outra caracterfstica observada através das matrizes de confusio, mostra que os
coeficientes utilizados séo, em sua maioria, robustos no que se refere 3 identificacio de

locutores de acordo com o sexo (ou seja, ndo identificar um locutor masculino como



Apresentacdo e Andlise dos Resultados 124

locutor ferinino, ou vice-versa). Este fato ocorreu apenas tiés vezes com os coeficientes
Delta Cepestrais (Tabela A.22). Por exemplo, em uma elocugiio LF3 foi identificado
como LM9. Esse problema poderd ser solucionado com a utilizagio da freqiiéncia

fundamental.

Os resultados obtidos para o método QV-LBG mostram que os coeficientes Cepes-
trais ¢ Delta Cepestrais apresentam, de uma forma geral, desempenho superior aos
demais coeficientes. Pode-se observar também, que o desempenho do sistema é, de
uma forma geral, um pouco superior para os locutores femininos em detrimento aos

locutores mascalinos.

Método QV-KMVVT

Para a implementagio do sistema, utilizando o algoritmo KMVVT no projeto dos
dicionarios de padrdes acisticos dos locutores, foram avaliados quatro pardmetros
aciisticos (LPC, Cepestrais, Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados). Os coe-
ficientes Cepestrais Ponderados ndo foram utilizados nesse algoritmo, por apresentar
desempenho préximo ao dos coeficientes Delta Cepestrais Ponderados, variabilidade
elevada paré. as taxas médias de identificagio (tanto para locutores masculin.os quan-
to femininos) bem como, diferenca acentuada de desempenho em relagio ao sexo do

locutor, conforme mostrado anteriormente (Tabela 6.2),

A Tabela 6.3 apresenta os pardmetros para avaliagdo do desempenho do SRAL,
utilizando o método QV-KMVVT.

Pode-se, a partir da Tabela 6.3, realizar as seguintes andlises acerca do desempenho
do sistema:

o Identificacio - as taxas médias de identificagdo mais elevadas sdo obtidas pa-
ra 05 coeficientes Cepestrais, LPC, Delta Cepestrais (as duas vltimas bastante
préximas) e Delta Cepestrais Ponderados, respectivamente, sendo a primeira mui-
to superior as demais. A diferencga entre as taxas de identificagio dos locutores

femininos e masculinos ndo € clevada (exceto para os coeficientes LPC).

e Falsa aceitacBo - as menores taxas médias de falsa aceitagfio sdo obtidas para
os coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados. Sendo a primeira bem
inferior &s demais. Os locutores femininos apresentam, para a maior parte dos
coeficientes, taxas de erro um pouco superiores as obtidas para os locutores mas-

culinos (ou menores, porém préximas, exceto para os coeficientes LPC, nos quais
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Tabela 6.3: Pardmetros para avaliacio de desempenho do SRAL, método QV-KMVVT
(parametros aciisticos: LPC, CEP, DCEP ¢ DCEP-P), para a amostra composta de

20 Iocu’tqres.

LPC CEP DCEP | DCEP-P
Taxas Médias IF |LM | LF | LM | LF [ LM | LF | LM
o 85,0 | 92,0 | 94,0 | 99,0 | 90,0 | 86,0 | 88,0 | 85,0

identificado (%) 885 965 88,0 86,5
| 12580125 00 | 601856525

falsa aceitacdo (%) g 13 3 15
25150 | 35| 10 | 40 | 55 | 55 | 12,5

falsa rejei¢io (%) 38 _ 23 1.8 9.0
87,2 | 96,8 | 97,4 | 100,0 | 93,8 | 91,0 | 93,1 | 97,1

confiabilidade {%) 92.0 gé - 92,4 95 1
23489 193 21 1231279194198

C.v. (%) 17,2 7.0 20,8 19,1

a diferenca é elevada).

o Falsa rejeicdo - os coeficientes Cepestrais fornecem a menor taxa média de falsa
rejei¢io (superior & taxa média de falsa aceitagio), seguido dos coeficientes LPC
e Delta Cepesirais, sendo as duas dltimas bastante préximas. Os coeficientes
Delta Cepestrais Ponderados geram a maior taxa média de falsa rejeicdo. As ta-
xas médias de falsa rejei¢io para os locutores femininos sdo um pouco inferiores
as obtidas para os locutores masculinos, exceto para os coeficientes Cepestrais.
A diferenca mais acenfuada entre as taxas médias de falsa rejeigdo, para locu-

tores masculinos e femininos, é observada com os coeficientes Delta Cepestrais
Ponderados.

o Confiabilidade - para todos os coeficientes a confiabilidade é elevada e com resul-
tados bastante préximos. O maior valor é obtido para os coeficientes Cepes‘trais.
A diferenca entre a confiabilidade dos locutores femininos e masculinos ndo é
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 nfio ocorréncia de falsa aceitagdo.
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o Coeficiente de Variagio (C.V.) - as taxas médias de identificagio ¢, conseqien-
temente, confiabilidade sio mais representativas para os coeficientes Cepestrais.
Os demais coeficientes apresentam variabilidade mais acentuada, com valores
préximos entre si. Para os coeficientes Delta Cepestrais, o C.V. dos locutores

masculinos é bem superior ao dos locutores femininos, com LPC ocorre o inverso.

A partir do exposto, pode-se observar que a substitui¢io do algoritmo LBG pelo
KMVVT, para os coeficientes LPC, fez com que a taxa média de identificagdo aumen-
tasse de 80,3% para 88,5%. Em se tratando de coeficientes Cepestrais, o algoritmo
KMVVT resultou em taxa média de identificagio de 96,5%. Em relagio aos coeficien-
tes Delta Cepestrais e Delta Cepestrais Ponderados, verifica-se também um melhor
desempenho do algoritmo KMVVT, em relagio ao algoritmo LBG. O método QV-
KMVVT proporciona, de uma forma geral; uma diminni¢io das taxas médias de falsa
rejeicio e falsa aceitacio, quando comparado ao QV-LBG. As taxas médias de identi-
ficagdo obtidas para o QV-KMVV'T sdo mais representativas do que as obtidas para o
QV-LBG.

Os resultados obtidos, para cada um dos locutores, sio apresentados nas Tabe-
las A.12, A.13 e A.14 (Anexo A). Alguns locutores apresentam taxas de identificacio
de 100% (principalmente para os coeficientes Cepestrais). O locutor LMS5, apresenta,
para a maioria dos coeficientes, baixas taxas de identificacdo (exceto para os coefi-
cientes Cepestrais, que proporcionam uma taxa de identificacdo de 100%) e elevadas
taxas de falsa rejei¢do, porém menores do gue as obtidas com o métedo QV-LBG.
Essas caracteristicas também podem ser observadas através das matrizes de confusdo
(Tabelas A.24, A.25, A.26 ¢ A.27 - Anexo A}.

Verifica-se, portanto, que o método QV-KMVVT apresenta desempenho superior
ao apresentado pelo tradicional algoritmo LBG, uma vez que os diciondrios de padroes
actsticos produzidos peio algoritmo KMVVT representam de forma mais eficiente os
locutores cadastrados no sistemna, quando comparados aos correspondentes diciondrios
projetados com o algoritmo LBG.

Dentre os tipos de coeficientes utilizados, os coeficientes Cepestrais e Delta Cepes-
trais apresentam maior eficiéncia no que se refere a identificagio de pessoas a partir de
suas vozes, pois proporcionam, de uma forma geral, as maiores taxas de identificaggo,
bem como as menores taxas médias de falsa rejeicio e de falsa aceitacio. Os coeficien-
tes Cepestrais e Delta Cepestrais estabelecem, portanto, um bom compromisso entre

as taxas médias de falsa rejei¢do e de falsa aceitaghio.
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" Qutra caracterfstica importante observada com a substitui¢do do método QV-LBG
pelo QV-KMV VT, refere-se 4 diminuigio da diferenca entre os valores das medidas de
desempenho dos locutores masculines e femininos (principalmente para CEP e DCEP).
O que caracteriza um fato relevante, visto que o sistema deve ser robusto, sendo capaz

de identificar de forma correta os locutores, independente do sexo.
Método QV-SSC

Ne dltimo método, QV-SSC, sdo analisados apenas os coeficientes Cepestrais e
Delta Cepestrais, visto que ja tinho sido observado, para os demais métodos (QV-LBG
e QV-KMVVT), que esses apresentam desempenho superior aos demais coeficientes
avaliados (Tabelas 6.2 e 6.3). Os resultados obtidos sio apresentados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Parimetros para avaliacic do desempenho do SRAL, método QV-SS5C
(pardmetros actsticos: CEP e DCEP), para a amostra composta de 20 locutores.

- CEP DCEP
Taxas Médias LF LM LF | LM
9710 98:0 90’5 86’5“
identificagio (%) 975 88 5
1,5 0,0 275 3’5
falsa aceitacdo (%) 0.8 3,0
1,5 2,0 7,0 10,0
falsa rejeigio (%) 18 8,5
98,5 | 100,0 | 97,3 | 96,1
confiabilidade (%) 99.9 96.7
55 3,6 14,1 | 27.7
C.V.(%) 46 21,2

Tem-se, a partir da Tabela 6.4, as seguintes andlises acerca do desempenho do
sistema:

o Identificacio - os coeficientes Cepestrais proporcionam a taxa média de identifi-
cagdo mais elevada (bem superior & obtida com os coeficientes Delta Cepestrais).
A diferenca entre as taxas médias de identificacio dos locutores femininos e mas-

culinos € pequena, principalmente para os coeficientes Cepestrais.

o Falsa aceitaglio - a menor taxa média de falsa aceitagfio é obtida para os
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coeficientes Cepestrais (menor que 1%). A diferenca entre as taxas médias de
falsa aceitagio para os locutores femininos e masculinos é pequena, sendo para

os tltimos 0%, quando da utilizacio dos coeficientes Cepestrais.

o Falsa rejeiciio - 0s coeficientes Cepestrais proporcionam a menor taxa média de
falsa rejeigio (superior & taxa média de falsa aceitacio), sendo bastante inferior
A obtida para os coeficientes Delta Cepestrais. As taxas médias de falsa rejei¢ao
para os locutores femininos sio inferiores as obtidas para os locutores masculinos

(porém a diferenca ndo ¢é elevada).

¢ Confiabilidade - para os dois coeficientes a confiabilidade é bastante elevada e
com resultados bastante proximos, sendo um pouco superior para os coeficientes
Cepestrais. A diferenca obtida entre a confiabilidade dos locutores femininos e
masculinos é bastante pequena. Para os coeficientes Cepestrais, a confiabilidade

dos locutores masculinos foi de 100%, devido a nfo ocorréncia de falsa aceitacgo.

o Coeficiente de variagdo (C.V.) - as taxas médias de identificacdo e, conseqitente-
mente, confiabilidade sdo mais representativas para os coeficientes Cepestrais. O
C.V. para os coeficientes Delta Cepestrais, dos locutores masculinos é bastante
superior 40 obtido com os locutores femininos, para os coeficientes Cepestrais
ocorre ¢ inverso (com pequenos valores de C.V.).

Qs resultados obtidos, para cada um dos locutores, sio apresentados na Tabela A.15
(Anexo A}. A maioria dos locutores apresenta taxas de identificagdo de 100% e baixas
taxas de falsa rejeicio e falsa aceitagio (principalmente para os coeficientes Cepestrais).
Excecdo é feita ao LMb que apresenta, para os coeficientes Delta Cepestrais, baixa taxa
de identificacdo. Verifica-se, portanto, que o desempenho, para cada locutor, como use
do método QV-SSC é na maioria, superior ao obtido com os métedos QV-LBG e QV-
KMVVT. Essas caracteristicas também podem ser observadas a partir das matrizes de
confusio (Tabela A.28 ¢ A.29 - Anexo A).

Avaliando os resultados referentes aos métodos QV-LBG, QV-KMVVT e QV-55C,
observa-se que o sistema apresenta um melhor desempenho com o método QV-SSC
(utilizando-se os coeficientes Cepestrais), visto que este proporciona a maior taxa média
de identificacio (97,5%) e as menores taxas médias de falsa aceitagio (0,8%) e falsa
rejeicio (1,8%), bem como a maior confiabilidade (99,2%). E importante destacar que
o método QV-KMVVT, mesmo com medidas de desempenho menores que o QV-8SC,
apresenta desempenho superior ao método QV-LBG.
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Para os trés métodos avaliados, os coeficientes Cepestrais proporcionam o methor
desempenho, sendo mais elevado para o método QV-SSC. No que se refere aos coe-
ficientes Delta Cepestrais, os trés métodos apresentam desempenho bastante similar,

sendo um pouco mais elevado para o QV-S5C.

Pode-se verificar também, a partir das Tabelas 6.2, 6.3 e 6.4, que para quaisquer dos
métodos e coeficientes, as taxas de falsa rejeicio sdo, de uma forma geral, maiores que
as de falsa aceitacdo. Este fato representa uma caracteristica importante do sistema,

pois é melhor rejeitar um locutor erroneamente do que identificad-lo de forma incorreta.

Para os co_eﬁciéntes Cepestrais, as taxas médias de identificacio obtidas para o
método QV-SSC sdo as mais representativas, seguidas das obtidas pelo QV-KMVVT
e por fim pelo QV-LBG. Para coeficientes Delta Cepestrais, observa-se que a represen-
tatividade dos valores médios obtidos € bem menor quando comparada as obtidas com

os coeficientes Cepestrais, existindo pouca diferenga em relacio aos trés roétodos.

No método QV-SSC, assim como no QV-KMVVT, verifica-se uma pequena dife-
renca 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.

Apés a andlise comparativa de desempenho do sistema, para os trés métodos, € a
verificagdo da superioridade do método QV-S8SC sobre os demais, ampliou-se a base de
dados, passando a ser composta por guarenta locutores (20 do sexo feminino e 20 do

sexo masculino). Os resultados obtidos sio 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). H4 um aumento das taxas médias de identificagio (principalmente para
0s coeficientes Delta Cepestrais), bem como uma diminui¢io da taxa média de falsa
rejeigdo, porém um pequeno aumento da taxa média de falsa aceitagdo, para os coefi-
cientes Delta Cepestrais. Esses resultados sio relevantes pois mostram que o sistema

mantém suas caracteristicas mesmo com a ampliacio da base de dados.

A Tabela A.16 (Anexo A) apresenta os resultados, para cada um dos locutores.
A maioria apresenta taxas de identificacio de 100% e baixas taxas médias de falsa
rejeicdo e falsa aceitacdo. Essas caracterfsticas também podem ser observadas a partir
das matrizes de confusio (Tabelas A.30 ¢ A.31 - Anexo A).
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Tabela 6.5: Parametros para avaliacio de desempenho do SRAL, método QV-55C
(pardmetros actisticos: CEP e DCEP), para a amostra composta de 40 locutores.

CEP DCEP
| Taxas Médias LF | LM | LF | LM
98,3 | 98,3 | 92,3 | 89,5
identificagio (%) 98.3 90,9
b b}
1,0 | 08 | 45 | 55
falsa aceitagdo (%) 0.9 5,0
. 1
08 | 1,01!33]50
falsa rejeicio (%) 0.9 4,1
P ?
990 | 99,2 | 953 | 94,2
confiabilidade (%) 99 1 94,8
41 | 3.4 | 12,9 | 20,7
C.V. (%) 3.7 16,9

Diante do exposto, pode-se verificar que o desempenho superior dos coeficientes
Cepestrais (no que se refere & modelagem das caracteristicas vocais dos locutores)
era esperado, visto que o método utilizado para o cdlculo destes coeficientes separa,
através da operagao logaritmo, a fungio de transferéncia do trato vocal e a fonte de
voz, modelando o trato vocal, o qual é peca chave para distinguir locutores entre si
[65], representando com mais eficiéncia 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 é
observado, visto que a operacio de derivacio é wtil na captura das informagoes de
transicdo da voz [19], o que néo é um fator de interesse nesse sistema pois os locutores
pronunciam a mesma senten¢a. A operagio de ponderagiio nfio proporcionou também
melhoria no desempenho, visto que é 1itil na minimizacio da sensibilidade dos coeficien-
tes de baixa ordem em relagdo & envoltdria espectral e a sensibilidade dos coeficientes
Cepestrais de alta ordem em relagdo ao ruido [19], o que nfo se caracteriza em um

problema a ser minimizado nesse sistema pois a influéncia da envoltéria espectral, bem
como do ruido, ndo é critica.
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6.2.3.2 Identificagio dos locutores: segunda etapa

Tomando-se como base os resultados obtidos na etapa anterior,utilizou-se, inicial-
mente, para implementagio da tltima etapa do método, apenas os coeficientes Cepes-
trais para obtencio do vetor de observagdes (conjunto de simbolos, utilizando o método
QV-SSC) a ser utilizado na construgdo do HMM de referéncia (treinamento) e para o

célculo da medida de probabilidade (identificagio}, para cada locutor do sistema.

A modelagem por HMM se constitui em uma etapa de “refinamento” do processo
de identificacio, utilizada quando as medidas de distor¢ao indicam similaridade entre
os padrdes vocais dos locutores (Tabela A.32). Entretanto, observou-se que o uso
dos coeficientes Cepestrais, unicamente, na construgio do HMM de referéncia nao foi
suficiente para aumentar a eficiéncia do sistema. Assim sendo, adotou-se a seguinte

metodologia:

e Fage de treinamento: construgio de dois HMMs de referéncia para cada locutor,
o primeiro utilizando os coeficientes Cepestrais e o segundo os coeficientes Delta

Cepestrais, na obtencdo dos simbolos do quantizador vetorial.

e Fase de teste {identificagdo): uso de uma medida de probabilidade, que correspon-
de a média aritmética ponderada das proba’i)ilidades obtidas a partir dos HMMs
de referéncia que utilizam coeficientes Cepestrais (peso - 70%) ¢ dos HMMs que
utilizam coeficientes Delta Cepestrais (peso - 30%), respectivamente. A ponde-
ragdo foi determinada de forma empirica, tomando-se como base os resultados

obtidos na primeira etapa do processo de identificacio.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 6.6. Tem-se, a partir da Tabe-

la 6.6, as seguintes andlises acerca do desempenho do sistema:

¢ Identificacdo - a introdugdo da segunda etapa de identificacdo proporciona um
aumento da taxa de identificagio (98,3% para 98,8%). Esse aumento pode pa-
recer, inicialmente, pequeno mas é bastante sigﬁiﬁcativo, visto que a taxa média
de identificacio j4 era bastante elevada. Os locutores masculinos e femininos

mantém a caracterfstica do método QV-SSC, ou seja, apresentam taxas médias

de identificacdo bastante similares.

e Falsa aceitagfo - ocorre um decréscimo da taxa média de falsa aceitagio, tanto

para os locutores femininos quanto masculinos. Para os dltimos a taxa média
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Tabela 6.6: ParAmetros para avaliacio de desempenho do SRAL, método QV-SS5C-
HMM, para a amostra composta de 40 locutores.

Taxas Médias LF | LM
98,5 | 99,0
identificacio (%) 98.8
0,8 0,0
falsa aceitagio (%) 0.4
0,8 1,0
falsa rejeicio (%) 0.9
99,2 | 100,0
33 | 26
C.V. (%) 30

de falsa aceitacdo foi de 0%. Esse resultado comprova a eficiéncia do algoritno,
visto que o objetivo é diminuir o erro quando da ocorréncia de similaridade entre

as caracteristicas vocals dos locutores.

e Falsa rejeicdo - ndo hd alteragdo da taxa média de falsa rejeicio em relagdo
ao método QV-S5C, o que era esperado, pois a segunda etapa do processo de

identificagao nao tem influéncia sobre essa taxa.

¢ Confiabilidade - em decorréncia do aumento da taxa média de identificagio e di-
minui¢io da taxa média de falsa aceitagdo, ocorre o aumento da confiabilidade do
sistema. E importante destacar que a confiabilidade é de 100% para os locutores

masculinos.

o Coeficiente de Variagdo (C.V.) - a taxa média de identificacio, bem como a
confiabilidade, além de elevadas s3o bastante representativas (C.V.=3,0%). Esse
fato € observado tanto para os locutores femininos (C.V.=3,3%) quanto para os
locutores masculines (C.V.=2,6%).

Os resultados obtidos, para cada locutor, podem ser observados a partir da Tabe-
la A.17 (ou da matriz de confusio apresentada na Tabela A.34 - Anexo A). A maior
parte dos locutores apresenta taxas de identificacio de 100% e baixas taxas de falsa
rejeicao e falsa aceitacdo.
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Os resultados mostram, portanto, a eficiéncia do método apresentado, ou seja, que a
modelagem estatistica se mostra eficiente na discriminagao de locutores que apresentam

caracteristicas vocais similares.
6.2.3.3 Pré-identificagio 4 identificacao
Apés a avaliacio, em separado, das etapas de pré-identifica¢io e identificacio do

sistema, realizou-se a implementacdo do sistema completo, ou seja, implementagao

conjunta das duas etapas. Os resultados obtidos sfo apresentados na Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Pardmetros para avaliagdo de desempenho do SRAL, método QV-55C-

HMM, adicionada a etapa de pré-identificacao, para a amostra composta de 40 locu-

{ores,

Taxas Médias LF | LM
97,3 | 98,3

identificacio (%) 978
1,3 | 0,3

falsa aceitagio (%) 0.8
15 1,6

falsa rejeicdo (%) 1.5
98,7 | 99,7

confiabilidade {%) 99 2
39 4,7

CV. (%) 4.3

A introducio da etapa de pré-identificacio proporciona uma pequena diminuigéo
da taxa média de identificagio e da confiabilidade e 0 aumento da taxa média de falsa
aceitacio do sistema. Um aspecto importante, observado com a utilizagio da etapa
de pré-identificacdo, refere-se ao fato de que dentre as 8 classificacdes incorretas, em 5
destas o locutor foi considerado nio cadastrado e em apenas 3 o locutor foi identificado
erroneamente como um locutor do sexo oposto. Ha portanto, uma aumento mais
significativo na taxa média de falsa rejeicio em detrimento A taxa média de falsa

aceltacdo, o que representa um problema menocs critico.

Apesar da pequena diminui¢io na eficiéncia do sistema, o uso da fregiiéncia fun-

damental, como pardmetro de separac@o prévia 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. Além disso, a pré-identificagio poderd
diminuir a probabilidade de falsa aceitagiio a ser gerada pela identificacdo de um locu-
tor feminino como masculino {ou vice-versa), apesar dos coeficientes Cepestrais serem

bastante eficientes em relagdo a esse aspecto.

6.3 Analise Estatistica de Desempenho

6.3.1 Conceitos Basicos

Na realizacdo de uma pesquisa o ideal seria proceder-se a determinacdo das medi-
das sobre toda a “populagio” em estudo. Sendo esse procedimente impraticdvel (on
dificil), em alguns levantamentos, recorre-se ao processo de amostragem e, a partir da
Estatistica Indutiva (ou Inferéncia Estatistica), pode-se tirar conclusdes sobre a popu-
lagio com base nos resultados observados na amostra. O que € necessdrio garantir, em
suma, ¢ que a amostra seja representativa da populagdo. 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 caracteristicas

bésicas da populagdo, no que diz respeito a(s) varidvel(is) de interesse da pesquisa [110,

Considera-se “amostra”, em estatistica, um mimero limitado de observacdes retira-
do de um conjunto da mesma natureza chamado “populagio” ou “universo”. Distingue-
se dois tipos de amostragem: a probabilistica e a ndo probabilistica. A amostragem serd
probabilistica se todos os elementos da populagio tiverem probabilidade conhecida,

e diferente de zero, de pertencer & amostra. Caso contrric, a amostragem serd nio
probabilfstica [110].

As técnicas da Estatistica Indutiva pressupdem que as amostras utilizadas sejam
probabilfsticas, o que muitas vezes ndo se pode conseguir. No entanto, o bom senso
ird indicar quando o processo de amostragem, embora ndo sendo probabilistico, pode
ser, para efeifos préticos, considerado como tal. Isso amplia consideravelmente as
possibilidades de utilizagio do método estatistico em geral.

Outro aspecto de relevdncia que deve ser observado ¢ o tamanho da amostra. B
importante a fixaggo do tamanho da amostra, pois a lei empirica do acaso ou lei dos

grandes nimeros consagra o principio de que a aproximacio relativa aumenta & medida
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que cresce o niimero de determinages. A amostra deve incluir um ntimero suficiente de
casos, escolhidos aleatoriamente, para oferecer certa seguranga estatistica em relagéo
4 representatividade dos dados. Assim, o tamanho de uma amostra deve alcancar
determinadas propor¢des minimas, estabelecidas estatisticamente. Além disso, as ne-
cessidades praticas de tempo, custos, etc. recomendam ndo ultrapassar o tamanho

minimo determinado pela estatistica.

E necessario conhecer o tamanho da amostra, nfio s6 para garantir a possibilidade
de generalizar os resultados, mas também pelos aspectos priticos mencionados. Como
ponto de referéncia, pode ser adotada a recomendacdo de Pearson limitando em 20 o
nimero minimo de observaces ou ¢ tamanho da amostra. Alguns autores recomen-
dam umn minimo de 30 observagdes para esse limite. Como norma geral considera-se
“pequenas amostras” as-que contém menos de 30 unidades amostrais (n, < 30) e como

“grandes amostras” as que contém mais de 30 unidades amostrais (n4 > 30).

Em uma pesquisa, cujos resultados sdo obtidos através de uma amostra, é de funda-
metal importincia comprovar se esses resultados apresentam um erro desprezivel e sdo
significativos, para tanto utiliza-se a teoria das probabilidades. Quando se calculam
pardmetros (por exemplo médias) 4 base de amostras, as medidas encontradas estio
sujeitas a erros. O erro cometido por esse processo deve ser aceitdvel. Uma medida
utilizada para avaliar esse erro denomina-se Erro Padrdo. Assim, com base nas médias
obtidas nas amostras, pode-se inferir a verdadeira média da populacio considerada e

verificar se o erro cometido nesse processo ¢ desprezivel, ou seja, se a média obtida é
significativa [110].

6.3.2 Erro Padrao da Média

Q Erro Padrio da média depende do nvimero de observagdes da amostra tomada
e da variabilidade das medidas. E representado pela notacio: FP,. E facilmente

obtido, para amostras probabilisticas ou praticamente probabilisticas, pela seguinte
férmula [1101:

s A
EP, = ——. (6.4)

VA
Sendo s o desvio padrio da amostra e ny o tamanho da amostra. Quanto maior o
tamanho da amostra e menor o desvio padrao, tanto menor serd o erro padrao da média.

Se o erro padrdo obtido da amostra é desprezivel, ou seja, muito menor que a média
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encontrada, a média observada pode ser tomada como representativa da “populagio”

estudada (ou significativa).

Através da determinagio do Erro Padrdo pode-se estimar a média populacional,

utilizando-se dois métodos:

1. estimacdo por ponto - procede-se a estimativa da média populacional através de

um 1inico valor estirnado.

2. estimagdo por intervalo - constroi-se um intervalo, o qual deverd, com probabili-
dade conhecida, conter a média populacional. O intervalo denomina-se intervalo
de confianca para a média e a probabilidade de que esse intervalo contenha o
verdadeiro valor da média, denomina-se nivel de confianga ou grav de confianga,
sendo representado por (1-a). Logo, a representa a probabilidade de erro ao se

afirmar que o intervalo contém o verdadeiro valor do pardmetro.

As estimativas por ponto sdo, em geral, utilizadas quando necessita-se, ao menos
aproximadamente, conhecer o valor do pardmetro para utilizd-lo em uma expressio
analitica qualquer. Entretanto, se a determinacio de um dado pardmetro é a meta
final do estudo estatistico em questdo, a estimagdo por ponto é, em geral, insuficiente,
pois a probabilidade de que a estimativa adotada venha a coincidir com o verdadeiro
valor do pardmetro ¢, em geral, nula ou quase nula. Ou seja, é quase certo que se
esteja cometendo um erro de estimagfio, quando procede-se a estimagio por ponto de
um parametro populacional. Portanto, deve-se preterir a estimagio por intervalo em

detrimento & estimagio por ponto.

6.3.3 Estimativa do intervalo de confian¢a da média aritmética

de uma populagao

Quando deseja-se estabelecer um intervalo de confianga para u, a média da po-
pulagdo, considera-se duas situagbes: a varidncia populacional (0?) é conhecida (ou,

equivalentemente, o desvio padriio, ¢) ou ¢? nio é conhecida.

Assim como a média aritmética da populagio i é geralmente desconhecida, a va-
ridncia da populagdo (¢2) tem pouca probabilidade de ser conhecida. Portanto, precisa-
se obter uma estimativa do intervalo de confianca de i utilizando somente as estatisticas

de amostras de T (média da amostra) e s {115]. A construgdo do intervalo de confianga
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pode ser realizada considerando duas situagdes: “grandes amostras” ou “pequenas
amostras”. Devido ao tamanho da base de dados utilizada neste trabalho, a andlise

estatistica serd realizada para “pequenas amostras”.

Para “pequenas amostras”, torna-se necessdrio uma corregio na distribui¢io padro-
nizada, que consiste em substituir a distribui¢io Normal {Z) (utilizada para “grandes
amostras”) pela distribuigdo t-Student (Tabela A.35 - Anexo A).

Assim, para “pequenas amostras”, o intervalo de confiangca para a média p da

populagio € da forma [110, 115]:

— 5

T+t i‘(.,u,l;%} o ou .
_ 8 _ s (6.5)
T - t(ﬂ,A—I;%)ﬁ g f 2 S T + t(nA__l‘%) \/vﬁ:;

em que t,,_1 é o valor critico da distribui¢io #Student, com n 4 — 1 graus de liberdade,
&

para uma 4rea de 2. O erro padrio da amostra serd multiplicado por um fator de

corregio dado por ¢(n,-1;2)-

O intervalo de confianga, ao nivel de confianga l-a, afirma que se tem 1 — o de
certeza de que a amostra selecionada é uma amostra em que a média aritmética da

populacio, u, estd localizada dentro do intervalo.

Qutro aspecto a ser analisado em pesquisas por amostragem, que sdo formadas por
subgrupos, é a observa¢io das diferencas existentes entre os subgrupos, em relagio
os pardmetros estimados. Este tipo de analise pode ser levado a efeito através da

realizagdo de Teste de Hipéteses [115].

Como no ambito deste trabalho os pardmetros obtidos correspondem i médias
aritméticas, torna-se necessdrio avaliar as diferencas existentes entre essas médias. Por
exemplo, é importante inferir se existe realmente, para uma populacio de locutores,
uma diferenca significativa entre a Fy média feminina e masculina, observando se a

primeira ¢ maior do que a segunda.

Outro pardmetro que deve ser observado, através do teste de hipdteses, refere-se
as taxas médias de pré-identifica¢io e de identificagio, de forma a ser possivel avaliar,
com um nivel de confianca elevado, se existe diferenca significativa entre essas taxas,
para os locutores femininos ¢ masculinos, o que permitirg inferir se o sistema realmente
apresenta desempenhe similar para os dois sexos. Essas andlises j4 foram realizadas

anteriormente, neste Capitulo (considerando apenas a amostra), porém é importante
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inferir acerca da generalizagio dos resultados. Para tanto, serd utilizado o Teste ¢ de

Varidncia Combinada pare Diferengas Entre Duas Médias Aritméticas [115].

6.3.4 Aplicacdo do Teste t de Varidncia Combinada para Di-

ferencas Entre Duas Médias Aritméticas

A estatistica do testé t de variancia combinada segue uma distribuicdo ¢ com ny; +
nas -2 graus de liberdade (n41 e nag, tamanhos das amostras retiradas das populagoes
1 e 2, respectivamente). Para um dado nivel de significAncia, «, a regra de decisdo é
dada por [115]: '

rejeitar Hy {hipGtese nula) se ¢ > tn, 1nyp-2 0088 T < by, snps—2s

caso contrario, ndo rejeitar Hy.

O teste a ser realizado pode ser unicaudal ou bicaudal, dependo da aplicagio, ou
seja, se 0 objetivo é testar se as duas médias aritméticas das populagdes sdo meramente

diferentes ou se uma média aritmética é maior que a outra, o que pode ser descrito da
forma [115]:

Teste Bicaudal Teste Unicaudal Teste Unicaudal
Hy: pn = pg Hy:py 2 po Hy: g < g
Hy:py # pia Hy oy < g Hy 2y > po

Pode-se calcular a estatistica do teste ¢t de varidncia combinada pela expressio [115]

b T ) =~ — ) (6.6)
SaGom + o)

AL Ay

em que

g2 _ (na1 = 1)SF + (nap — 1)S3
F (nar— 1)+ {na—1)

(6.7

sendo SS a varidncia combinada, F{ e T3 as médias aritméticas das amostras retiradas
das populagbes 1 e 2, respectivamente, S? ¢ 52 as varidncias das amostras retiradas
das populagfes 1 e 2, respectivamente. '
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6.3.5 Anadilise estatistica dos valores obtidos no SRAL

A realizagio de uma estatistica ndo tendenciosa é uma tarefa bastante dificil na
avaliacio de um Sistema de Reconhecimento Auitomético de locutor (SRAL). Os indices
de desempenho variam com o vocabuldrio utilizado na avalia¢do, o tipo de pronincia,

o ruido, dentre ocutros fatores.

A aplicaciio de uma andlise estatistica, quando da realizagio de uma pesquisa por
amostragem, como no caso deste trabalho, ¢ bastante importante, pois a partir dessa
andlise é possixfel inferir, com determinado nivel de confianga, a cerca da generalizagio
dos resultados obtidos com a amostra, o que permitird a obtenc¢io de resultados mais

representativos e, congegiientemente, mais conclusivos.

Apesar da amostra de locutores nfo ter sido escolhida de forma probabilistica (ou
aleatdria} [110], evitando assim a tendéncia dos resultados, procurou-se utilizar uma
quantidade ndo muito pequena de elocucdes por locutor, além de locutores com carac-
teristicas vocais bastante diferentes, procurando compor uma amostra representativa
das vozes e dos sexos da “populacdo” de locutores (adultos do sexo masculino e feminino
e, a maioria, com idades préximas e estudantes universitdrios 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 condicdes minimas
de determina¢do do tamanho da amestra, principalmente na segunda etapa (n4=40).
Entretanto, para a realizagio do teste de significincia a amostra serd considerada “pe-
quena”, visto que essa foi subdividida em dois grupos (20 locutores femininos e 20
locutores masculinos), pois é importante analisar a significAncia dos valores médios
obtidos para cada grupo. Com o objetivo de se obter resultados mais precisos, a pro-

babilidade de confianga utilizada € de 99%. As anslises sdo apresentadas a seguir.

6.3.4.1 Avaliagdo da significincia e construgiio do intervalo de confianga da
média

Visando avaliar a significincia dos valores médios, assim como estabelecer, com
determinado nivel de confianga, os intervalos que contém a verdadeira média popula-
cional, a seguir serdo apresentados os intervalos de confianca dos valores médios obtidos
nas etapas de pré-identificagdo e identificagio.

A Tabela 6.8 apresenta os resultados referentes A etapa de pré-identificagio, que

correspondem aos intervalos de confianca para a Fy média dos locutores femininos e
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masculinos, como também para cada um desses grupos. Nesse caso, como cada grupo
possui 20 locutores, o niimero de graus de liberdade é, portanto, 19 e o valor de ¢
correspondente ¢ 2,8609 {Tabela A.35 - Anexo A).

Tabela 6.8: Intervalo de confianca para a Fregiiéncia Fundamental média {em Hz) dos

locutores femininos (L.F} e masculinos (LM) {Li, 1 £ ¢ < 20, indica o locutor).

locutores LF LM

L1 999,80 + 6,57 | 154,88 4 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 109,00 -+ 2,04 | 131,60 + 1,92
L7 210,14 + 507 | 129,45 + 4,47
L8 199,08 + 6,15 | 119,07 + 2,68
L9 238.50 &+ 1,04 | 151,51 + 1,74
10 203,16 + 8,51 | 133,98 £ 2,50
L1l 202,52 + 6,04 | 136,84 + 2,87
112 195,60 + 526 @ 131,64 + 14,43
113 199,41 £ 6,01 | 123,79 -+ 4,73
Li4 105,85 + 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
Fp média || 208,40 + 7,38 | 136,13 + 6,74

Observa-~se, a partir da Tabela 6.8, que o valor da Fy média de cada um dos locu-
tores, ¢ muito maior que o erro padrio correspondente. Assim, pode-se dizer que a F,
média de cada locutor ¢ significativa. Este fato pode ser observado até mesmo para
08 locutores que apresentam erros de classificagdo quanto ao sexo (LF10, LF15, LF20,

LM5 e LM12, que fornecem erros padrdes mais elevados que os demais locutores).



Apresentacdo e Analise dos Resultados 141

O intervalo de confianca de 99% afirma que se tem 99% de certeza de que a amos-
tra selecionada é uma amostra em que a Fy média de cada locutor, u, estd localizada
dentro do intervalo. Essa confianca 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 média aritmética do locutor, em algum lugar dentro do intervalo.
Pode-se concluir, por exemplo, com 99% de confianca, que a F;, média do locutor LI*1
estd entre 223,23 e 236,37 Hz ¢ a do locutor LM20 estd entre 128,51 e 136,42 Hz.

A 1ltima linha da Tabela 6.8 apresenta o intervalo de confianca da Fy média femi-
nina e masculina, respectivamente. Conclui-se portanto, de acordo com o valor do erro
padrio, que este valor médio é bastante significativo, tanto para os locutores femininos,
quanto os masculinos. Pode-se concluir, por exemplo, com 99% de confianga, que a
Fy média estd 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-
respondem aos valores do intervalo de confianga da taxa média de identificagao, para
0s locutores femininos e masculinos, assim como para todo o grupo. O valor da taxa
média de identificagao para os locutores femininos e masculinos, assim como para todo
0 grupo, sao bastante significativas visto que essas taxas médias sao muito superiores
aos erros padroes obtidos.

Tabela 6.9: Valores do intervalo de confian¢a para a taxa média de identificacio 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 médias (falsa aceitagdo, falsa rejeigao e confiabilidade) nio foram
avaliadas visto que sdo obtidas a partir da primeira (taxa média de identificacio).

Portanto, as andlises realizadas para a primeira, podem ser estendidas para as demais.

E possivel concluir, por exemplo, com 99% de confianca, que a taxa média de

identificacdo dos locutores femininos, nesse sistema, estd entre 94,8% e 99,7%.

6.3.4.2 Teste da diferenca entre as médias

As aplicagbes do teste ¢, para este trabalho, estdo resumidas na Tabela 6.10. Nas
trés aplicacoes tem-se: graus de liberdade igual a 38 (20 + 20 -2), nivel de significincia,
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w, ignal a 0,01 (ou probabilidade de confianca igual a 99%), populagdo 1 - locutores

masculinos e populacdo 2 - locutores femininos.

Tabela 6.10: Resumo dos resultados obtidos com as aplicagbes do teste &.

aplicagao tipo do teste hipéteses estatistica do teste | valor critico
£y média unicaudal | Hy: p1 = po € 20,6833 2,4286
Hypy <
Taxa média de bicaudal Hy:py=pse 0,3037 2,7116
pré-identificagao Hyo: oy # po
Taxa média de bicaudal Hy:piy = g e 0,7435 2,7116
identificagao Hyopy # pe

A partir da Tabela 6.10 tem-se:

1. Fy média - a hipdtese nula (Hy) é rejeitada porgque t=+20,6833 > f39==-+2,4286.

Pode-se concluir que hd evidéncias de que a média aritmética masculina nio ¢
maior, nem tao pouco igual, a média aritmética feminina. Observa-se portanto,
com urna probabilidade de confianga de 99%, que a F, média feminina ¢ superior

a masculina.

. Taxa média de pré-identificagdo - a hipdtese nula (Hy) ndo é rejeitada porque
t = 40,3037 < tzz = +2,7116. Pode-se concluir que nao hi evidéncias de uma
diferenga na média aritmética para os dois grupos. Verifica-se, portanto, com uma
probabilidade de confianca de 99%, que nao se pode afirmar que o desempenho

do sistema, no que se refere a pré-identificacio, é sensivel ao sexo do locutor.

. 'Taxa média de identificagdo - a hipdtese nula (H;) nfo ¢ rejeitada porque
t = 40,7435 < t3s = +2,7116. Pode-se conchiir que nio ha evidéncias de uma
diferenca na média aritmética para os dois grupos. Verifica-se, portanto, com uma
probabilidade de confianga de 99%, que nio se pode afirmar que o desempenho

do sistema, durante a etapa de identificacio, é sensivel ao sexo do locutor.

Diante do exposto, pode-se concluir que a aplicagiio de uma andlise estatistica de

desempenho permite uma maior validagio e generalizacio dos resultados obtidos com

a amostra de locutores.



Capitulo 7

Conclusoes e Sugestoes

7.1 Introducao

A comunicagio oral ¢, sem duvida alguma, a forma mais natural de comunicagdo
humana. Em virtude da interacio ‘homem-mdquina se tornar cada vez mais comunm,
surge uma demanda natural por sistemas capazes de reconhecer o que estd sendo dito,
bem como quem se estd falando [20]. O interesse nessa drea se deve ao nimero de
aplicacdes, bem como a existéneia de vdrias questoes tedricas que ainda ndo foram

respondidas [21].

Sistemas automaticos de reconhecimento de locutor sio, prova,vélmente, os métodos
mais econdrmicos e naturais para solucionar os problemas de uso autorizado de com-
putadores e sistemas de comunicagio e controle de acesso. Com a disponibilidade das
linhas telefdnicas e microfones acoplados aos computadores, o custo de um sistema de

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

Sistemas biométricos reconhecem a pessoa pelo uso de tragos {feigoes) distintos. Sua
voz, assim como outras caracteristicas biométricas, nao pode ser esquecida ou perdida,
diferentemente dos métodos de controle de acesso baseados em objetos (cartdes, chaves,
etc.) ou mensagens fornecidas por meio do teclado (senha, etc.). Além 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 varia¢des do canal [19, 22], de

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

O processo de reconhecimento automaético da identidade vocal necessita de precisio,

143
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visto que devers ser aplicado em situagdes que exigem a certeza do resultado (e.g., con-
trole de acesso a ambiente restrito). Em virtude desse fato, busca-se obter os melhores
métodos com o objetivo de tornar possivel a elaboragdo de um sistema de reconheci-
mento automatico da identidade vocal que consiga representar as caracteristicas vocais

dos locutores, sendo capaz de diferencii-los de forma eficiente.

Este capitulo apresenta as conclusdes deste trabalho, destacando as contribuigbes

relevantes e indica sugestOes para trabalhos futuros.

7.2 Sumario da Pesquisa

O trabalho, aqui apresentado, trata da elaboragao de um sistema hibrido, que utiliza
métodos paramétrico e estatistico, para a identificagio automatica da identidade vocal

{(dependente do texto) em um conjunto fechado.

Visando tornar a tarefa de identificacio mais eficiente, o sistema é composto de

dois estdgios: pré-identificacio e identificacdo principal.

No primeiro estdgio, os locutores sio separados em dois grupos gerais de acordo

com o sexo (homens e mulheres), utilizando a freqiiéncia fundamental.

O segundo estdgio, a identificacio proporiamente dita, é subdividido em duas eta-
pas. Fm cada etapa é construido um conjunto de padroes, um padrio para cada
locutor.

A primeira etapa da »identiﬁcag&o utiliza a Quantizagdo Vetorial (QV) Paramétrica
para construcdo dos padrdes representativos dos locutores (vetores-codigo do diciondrio).
Os pardmetros sdo obtidos a partir da Andlise por Predicio Linear. Sao avaliados cin-
co tipos de coeficientes obtidos a partir dessa andlise: 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

caracter{sticas que ird gerar o primeiro padrao representativo de cada locutor.

Para o projeto dos diciondrios do quantizador vetorial é realizada uma andlise
comparativa de trés técnicas. A primeira utiliza o algoritmo tradicional LBG [40].
As demais técnicas utilizam os algoritmos KMVVT (Kohonen Modificado com Vizi-
nhanga Centrada em Torno do Vetor de Treino) {41, 42] e SSC (Competitivo no Espago



Conclusées e Sugestoes 145

Sinaptica) [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 cdlculo de uma medida
de distorcio (Erro Médio Quadritico). O locutor que proporcionar o menor valor
de distor¢io (desde que maior que um dado lirriar, visando impossibilitar o acesso de
impostores quando da implementa.géo de um sistema aberto) na comparacao do padrio
de teste (vetor de caracterfsticas) com os padrdes de referéncia (dicionérios) é o locutor

identificado pelo sistema.

A segunda etapa do estdgio de identificagdo se caracteriza em um “refinamento”
do processo de identificacio, sendo utilizada quando os resultados obtidos na primeira
etapa (valores de distorcio) indicarem similaridade entre os padrdes vocais dos locuto-
res {valores das medidas de distor¢io proximos). Nessa etapa utiliza-se os Modelos de
Markov Escondidos (HMMs) Discretos para a construgio dos padrdes representativos
dos locutores, um HMM para cada locutor. A regra de decisfio baseia-se no cdlculo
de uma medida de probabilidade, que corresponde & média aritmética ponderada da
probabilidade obtida com a utilizagio dos coeficientes Cepestrais (peso - 70%) e dos
coeficientes Delta Cepestrais (peso - 30%).

7.3 Contribuicoes

A partir dos resultados obtidos pode-se destacar algumas conclusdes e contri-
buigdes relevantes deste trabalho, apresentadas a seguir (referentes as etapas de pré-

identificacdo e identifica¢o, respectivamente}.

7.3.1 Pré-identificagao dos locutores

1. Utilizagdo de um detetor surdo-sonoro, visando a separa¢io prévia dos sons da

voz, de forma a tornar mais rapido e preciso ¢ processo de estimagio da freqiiéncia
fundamental.

2. Avaliagdo dos pardmetros do detetor surdo-sonoro de forma. a verificar que o bom
desempenho deste estd diretamente associado ao ajuste dos limiares de decisdo
{energia, nimero total de picos, diferenca de picos, taxa de cruzamento por zero

¢ o coeficiente de correlagio normalizado), que depende da forma de aquisi¢io
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do sinal. Ndo hé como determinar valores “Otimos” para os limiares, que possam
ser utilizados em qualquer ambiente. Esses valores sio indicados de uma forma
bastante genérica.. Tornando-se necessario, portanto, quando da elaboragio do
sistema, a realizacio de testes empiricos (dentro dos valores indicados), de forma,

a determinar os valores para os limiares que melhor se adaptam a aplicacéo.

3. Desenvolvimento de um método para estimacio da freqiiéncia fundamental, que
gera valores de ¥y média representativos, com baixas taxas de erro, tanto para os
locutores masculinos quanto para os femininos, viabilizando, portanto, o uso da
Fy como parametro de separacao prévia de locutores em grupos gerais de acordo

COoIm O 8€X0,

4. Um aspecto a destacar, em relagao a estimacao da Fp, assim como no detetor
Surdo-Sonoro, refere-se a escolha dos limiares utilizados para os pardmetros tem-
porais do sinal de voz. Sendo necessdrio, portanto, quando da elaboragio do
sistema, a realizagdo de festes empiricos (dentro dos valores indicados), de forma

a determinar os valores para os limiares que melhor se adaptam a aplicacao.

5. O uso da inferéncia estatistica, que possibilitou, com alto grau de precisio (99%),

as seguintes avaliagdes:

{(a) verificagdo da significincia da Fy média e estimagio o intervalo de confianga
que contém a verdadeira Fy média populacional, para os locutores masculi-

nos e femininos;

(b) comprovagio da diferenga acentuada entre os valores da Fy média para locu-

tores femininos e masculinos, constatando ser a primeira bastante superior
a segunda;

{c) determinagdo da pouca sensibilidade do desempenho do sistema, no que se
refere ao sexo do locutor, mostrando que nio existe diferenca significativa

entre as taxas de pré-identificagdo dos locutores femininos ¢ masculinos.

A andlise estatistica possibilitou, portanto, a validagio e generalizacio dos
resultados obtidos na etapa de pré-identificacio.
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7.3.2 Identificacado dos locutores

1. A aplicacio de uma tinica sentenga para todos os locutores é bastante 1til, pois
verifica o desempenho do sistema no que se refere 3 identificacdo unicamente das
caracteristicas vocais de um locutor, que o diferenciam dos demais, ndo havendo

influéncia significativa do texto gue estd sendo dito.

2. Eficidncia da Andlise por Predicio Linear na construcdo dos parémetros repre-
sentativos das caracteristicas vocais dos locutores. Dentre os tipos de coeficientes
utilizados, pode-se concluir que os coeficientes Cepestrais (seguidos dos Delta Ce-
pestrais) sdo os que apresentam maior eficiéncia no que se refere & identificagao
de pessoas a partir de snas vozes, pois proporcionam as maiores taxas médias
de identificacio e confiabilidade, bem como as menores taxas de médias de falsa

rejeicdo e de falsa aceitacio.

3. Verificacao da superioridade dos algoritmos que utilizam redes neurais, KMVV'T e
SSC, no projeto de diciondrios de padroes actsticos para identificacdo de locutor,
em relacao ao algoritmo LBG. Observa-se também que, dentre os algoritmos
KMVVT e SSC, o segundo apresenta desempenho superior, além de ser mais

simples a sua implementagao.

4. BEficiéncia da utilizagdo de medidas adicionais na andlise de desempenho do sis-
tema. A primeira, denominada conflabilidade (razdo entre o niumero de identi-
ficagdes corretas e o total de identificagGes), como o préprio nome diz, verifica
o nivel de confian¢a da taxa média de identificacdo obtida. A segunda, deno-
minada Coeficiente de Varia¢io, que mede a variabilidade dos dados em torno
do valor médio (a representatividade do valor médio), visto que, em se tratan-
do da obten¢io de medidas de desempenho que correspondem & taxas médias
(identificacdo, falsa aceitagfio e falsa rejeiciio), é imprescindivel a avaliacio da

representatividade dessas medidas.

5. Apesar do sistema ter sido desenvolvido para um grupo fechado, foi introduzido
um limiar no processo de identificagio, visando evitar o acesso de locutores nio
cadastrados, quando da implementacdo do grupo aberto.

6. A modelagem por HMM se mostra eficiente na discriminagio de locutores com

caracteristicas vocais similares.
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7. Observacic de que o uso de miltiplas seqgiiéncias de observagdes no projeto do
modelo, A = (A, B, 7) para o HMM do tipo “esquerda-direita”, proporciona uma

melhoria no desempenho do sistema.

8. Aufnento da eficiéncia do sistema com o uso, na fase de identificacdo (classifi-
cagdo), de uma medida de probabilidade, associada a0 HMM, que corresponde
3 média aritmética ponderada das probabilidades referentes aos HMMs obtidos
a partir de coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais, respectivamente. Foi atri-
buido ao primeiro tipo de coeficiente um peso maior, devido a sua maior eficiéncia

na tarefa de identificacio.

9. Desenvolvimento de um sistema de identificagio automdtica da identidade vocal
de locutores que utiliza uma técnica hibrida, baseada em andlise por predigdo
linear, quantizagdo vetorial, redes neurais (no projeto dos diciondrios do quanti-
zador vetorial, utilizando o algoritmo SSC) e Modelos de Markov Escondidos. O
uso dessa técnica proporciona altas taxas médias de identificagio e confiabilidade,
baixas taxas de falsa aceitacdo e falsa rejeigdo e baixa variabilidade para esses

valores médios, tanto para locutores masculinos quanto femininos.

10. A utilizacio da etapa de pré-identificacao, associada i identificacio, apesar de
reduzir, um pouco, a taxa média de identificacio, proporciona uma diminuigao
considerdvel do tempo de processamento quando da identificacio de um locutor,
visto que este s¢ é comparado com os locutores do mesmo sexo. Este fato se

torna ainda mais relevante com a ampliacdo da base de dados do sistema.

11. A aplicacdo da inferéncia estatistica permite concluir (com 99% de confiabilidade)
que o desempenho do sistema é, de uma forma geral, pouco sensivel ao sexo do
locutor.

12. Elaboracdo de uma interface homem-mdquina (apresentada no Anexo B) sim-
ples e eficiente, que possibilita uma ficil interagio entre o usudrio e a miquina,
tornando mais ficil e atrativa a utilizacdo, bem como a andlise do sistema desen-
volvido.

Diante do exposto, pode-se concluir que o uso da técnica hibrida para identificacio
antomdtica 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, identificd-los corretamente, em seus respectivos

subgrupos.

7.4 Sugestoes para trabalhos futuros

Sendo a identificagdo automdtica da identidade vocal de locutores um problema
que exige confiabilidade elevada, por se destinar, principalmente, & aplicacdes tais
como controle de acesso a ambiente restrito pelo uso da senha verbal, varios aspectos
deste trabalho podem ser aperfeicoados visando alcancar tal objetivo. A seguir sdo

apresentadas algumas sugestdes para continuidade do trabalho ora apresentado.

1. Ampliacdo da base de dados do sistema, visando tornd-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 nio ca-
dastrados, visando avaliar o desempenho do sistema para aplicagdes em que o

canjunto aberto seja mais adequado.

3. Investigagio da utilizacdo de outros pardmetros (e.g., coeficientes Mel Cepestrais

e RASTA-PLP [116]) na composi¢io das caracteristicas actsticas representativas
dos locutores.

4. Avaliacdo, de forma mais criteriosa, da influéncia da dimensio e do nimero de

niveis do quantizador vetorial no desempenho do sistema.

5. Andlise dos efeitos de modificagdes nos parAmetros que caracterizam o HMM,
A= (A, B,7) N, (nimero de estados do modelo), M (nimero de simbolos do
alfabeto discreto), A = [uy], 1 < i,7 < N (matriz de transicao de estados),
B= [b;(k)], 1 < j < Nel<k<M (matriz de fungiio de probabilidade das
observacdes) e # = m = P{glt = 1}, 1 < i < N (vetor de probabilidade do
estado inicial). Analisar, principalmente, os efeitos das atribuicdes dos valores

Iniciais no processo de reestima¢io de Baum-Welch.

6. Aplicacio de novas técnicas péu"a a identificacdo automdtica de locutor como, por
exemplo, a teoria dos conjuntos nebulosos (Fuzzy Logic) [117] e a Transformada
Wavelet [118].
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7. Avaliacio da possibilidade de utilizacio de dois limiares, na tarefa de aceitar
ou rejeitar um dado locutor, em substituicdo ao dnico limiar utilizado, visando

minimizar o efeito da transicdo abrupta no processo de decisdo.

8. Por fim, sugere-se a implementacgioc e otimizaco do sistema de identificagio au-
tomética de locutores para aplicagdes em tempo real, avaliando a possibilidade

de implementagio de um hardware para o sistema.

Diante do exposto, o reconhecimento ou, mais especificamente neste trabalho, a
identificagfo automdtica de locutor ndo se justifica apenas por possibilitar uma inte-
racho mais confortdvel entre o homem e a mdquina mas, sobretudo, pela seguranga
que pode proporcionar. Os resultados apresentados neste trabalho satisfizeram essas
exigéncias, obtendo-se, com o sistema, indices de falsa aceitagfio pequenos para todos
os locutores {os impostores ndo conseguiram se passar pelos locutores verdadeiros) e
indices de falsa rejeigdo também 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 método para o
reconhecimento automadtico da identidade vocal de locutores, em um grupo fechado, que
apresenta grandes variagdes interlocutor (de forma a evitar a possibilidade dos locutores
serem confundidos entre si) e pequenas variaces intralocutor. No ultimo caso, significa
que as caracteristicas estabelecidas, para um mesmo locutor sio, na maioria das vezes,
estdveis ao longo do tempo, insensiveis s variagGes quanto a maneira de falar, incluindo
a velocidade e o nivel da elocugdo, e robustas face &s variagoes na qualidade da voz,
devido a causas tais como “disfarce”, resfriados e/ou ruidos provenientes do ambiente
de gravagdo. Tem-se, portanto, uma interface vocal homem-maquina que, utilizando
um método hibrido para modelagem das caracterfsticas vocais dos locutores, é capaz
de discriminé-los de forma eficiente.



Anexo A
Resultados Complementares

A seguir sio apresentados alguns resultados complementares do sistema de identi-
ficacdo automadtica da identidade vocal de locutores, de acordo com a seqiiéncia apre-

sentada a seguir.

A.1 Pré-identificacao dos Locutores

A.1.1 Detetor Surdo-Sonoro

1. Parametros Temporais do sinal de voz para a palavra aplausos, com as respectivas

decisdes tomadas pelo detetor surdo-sonoro.

A.1.2 Detetor da Freqiiéncia Fundamental

1. Freqiiéncia Fundamental, Fregiiéncia Fundamental média, Coeficiente de Va-
riagdo e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF5) e masculinos (LM1

a LM5), para as cinco elocugdes das palavras aplausos e bola.

2. Freqiéncia Fundamental, Freqiiéncia Fundamental média, Coeficiente de Va-
riagdo e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF4) e masculinos (LM1

a LM4), para as quarenta e cinco elocugdes de todas as sentencas.

3. Freqiiéncia Fundamental, Fregiiéncia Fundamental média, Coeficiente de Va-
riagdo e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1

a LM10), para as vinte elocucdes da sentenca: Quero usar a mdquina.
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4. Freqgiiéncia Fundamental, Fregiiéncia Fundamental média, Coeficiente de Va-
riacio e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF20) e masculinos (LM1
a LM20)}, para as vinte elocugdes da sentenca: Quero usar a mdguina, algoritmo
AMDF (AMDEF-1).

5. Fregiiéncia Fundamental, Freqiiéncia Fundamental média, Coeficiente de Va-
riagio e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF20) e masculinos (LM1
a LM20), para as vinte elocugdes da sentenga: Quero usar a mdgquing, algoritmo
AMDF modificado (AMDF-2).

A.2 Identificacao dos Locutores

1. Taxas de identificacio do SRAL, método QV-LBG (pardmetros acusticos: LPC,
CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) ¢
masculinos (LM1 e LM10).

2. Taxas de falsa rejeicdo do SRAL, método QV-LBG (pardmetros acusticos: LPC,
CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e
masculinos (LM1 e LMI10).

3. Taxas de falsa aceitagdo do SRAL, método QV-LBG (pardmetros acisticos: LPC,
CEP, CEP-P, DCEP ¢ DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e
masculinos (LM1 e LM10}.

4. Taxas de identificagio do SRAL, método QV-KMVVT (paréimetros acasticos:
LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e
masculinos (LM1 e LM10).

5. Taxas de falsa rejeigdo do SRAL, método QV-KMVVT (paradmetros acisticos:

LPC, CEP, DCEP ¢ DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e
masculinos (LM1 e LM10).

6. Taxas de falsa aceitagdo do SRAL, método QV-KMVVT (pardmetros acusticos:
LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e
masculinos (LM1 e LM10).
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7.

10.

11.

13.

14,

15.

16.

17.

18.

19.

Taxas de identificacio, falsa rejeicio e falsa aceitagio do SRAL, método QV-55C
(parimetros acisticos: CEP e DCEP), para os locutores femininos (LF1 a LF10)
e masculinos (LM1 e LM10).

. Taxas de identificagiio, falsa rejeico e falsa aceitacio do SRAL, método QV-55C

(parametros actisticos: CEP e DCEP), para os locutores femininos (LF1 a LF20)
e masculinos {LM1 e LM20).

. Taxas de identificagio, falsa rejeicao e falsa dceitagéo do SRAL, método QV-55C-

HMM, para os locutores femnininos (LF1 a LF20) e masculinos (LM1 a LM20).

Taxas de identificacio, falsa rejeicdo e falsa aceitaciao do SRAL, método QV-
SSC-HMM, adicionada a etapa de pré-identificagio, para os locutores femininos
(LF1 a LF20} e masculinos (LM1 a LM20).

Matriz de confusio do SRAL, método QV-LBG (pardmetro acistico - LPC), para
os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

. Matriz de confusio do SRAL, método QV-LBG (paridmetro aciistico - CEP), para

os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos {LM1 a LM10).

Matriz de confusdo do SRAL, método QV-LBG (pardmetro acistico - CEP-P),
para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

Matriz de confusdo do SRAL, método QV-LBG (pardmetro acistico - DCEP),
para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

Matriz de confusdo do SRAL, método QV-LBG (pardmetro acustico - DCEP-P},
para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

Matriz de confuséo do SRAL, método QV-KMVVT (pardmetro actistico - LPC),
para, 08 locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

Matriz de confusdio do SRAL, método QV-KMVVT (parimetro aciistico - CEP),
para os locutores ferininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

Matriz de confusdo do SRAL, método QV-KMVVT (paridmetro actstico - DCEP},
para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

Matriz de confusdo do SRAL, método QV-KMVVT (paridmetro actstico - DCEP-
P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).
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20.

2L

22.

23.

24.

23.

26.

Matriz de confusio do SRAL, método QV-SSC (pardmetro actistico - CEP), para
os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

Matriz de confusdo do SRAL, método QV-SSC (pardmetro actstico - DCEP),
para os locutores femininos (LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LMI10).

Matriz de confusiic do SRAL, método QV-8SC (parametro acustico - CEP), para

os locutores femininos (LF1 a LF20).

Matriz de confusdo do SRAL, método QV-SSC (pardmetro acistico - CEP), para
os locutores masculinos (LM1 a LM20).

Matriz de similaridade do SRAL, método QV-SSC (pardmetro acistico: CEP},
dos locutores masculinos e femininos, para as vinte elocugdes da sentenca (E1 a
F20).

Matriz de confusdo do SRAL, método QV-SSC-HMM, para os locutores fernininos
(LF1 a LF20).

Matriz de confusio do SRAL, método QV-55C-HMM, para os locutores mascu-
linos (LM1 a LM20).

A.3 Anadlise estatistica de desempenho

1.

Tabela da Distribuicao t-student.
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Tabela A.1: Pardmetros Temporais do sinal de voz - aplouses (nimero de quadros =
149, tamanho do quadro == 200, total de amostras lidas = 29.800 - janela utilizada -

Hamming).
QUADRO Eyeq o1 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 gilencio
4 61.357202 | -0.019860 | 106 | 127 -7 silencio
5 60.131226 | -0.065488 | 103 | 123 -1 silencio
6 61.647816 | -0.06378% | 105 | 121 -1 silencio
7 59.883489 | -0.028079 | 92 110 2 silencio
8 b9.772534 | -0.093318 | 102 | 120 0 silencio
9 59.546978 | -0.067233 ; 105 | 120 2 stlencio
10 61.095411 ¢ 0.044595 | 82 104 -6 silencio
11 70.039738 | 0.839477 | 49 77 ] silencic
12 92.473193 | 0.713598 | 33 55 13 | som sonoro
13 95.524738 | 0.701427 | 45 4 &0 4 SOIm SONOro
14 97.776094 | (.618534 50 53 3 SOIN SONOro
15 08.267923 | 0.337840 | 53 57 1 SOm SOmoro
16 08.874017 | 0.323001 60 63 -3 SOmM SCNOTO
17 98.574075 | 0.139333 | 64 69 3 SO SONCTO
18 99.395628 | 0.225468 | 60 65 5 SOIN SONOIo
19 99.683579 | 0.444397 | 48 55 -1 | som sonoro
20 $8.021904 | 0.493658 31 44 0 50m 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 | T2 90 -10 silencio
25 63.373151 | 0.310064 | 89 .| 106 -6 silencio
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Continuacio da Tabela A1 ...

QUADRO Eeq o1 TCZ | NTFP | 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 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 05.785060 | 0.802699 | 23 43 5 $OIN SONOTO
a8 97.281395 | 0.791049 29 46 0 S0mM SONOTQ
39 96.497081 | 0.760036 | 27 46 4 SO SONOTo
40 95.754421 | 0.786662 34 47 5 SOIM SONOro
41 95.938160 | 0.782005 39 48 6 §0ID SONOL0
42 98.085602 | 0.671345 | 37 50 4 SO SONOro
43 100.074760 | 0.238293 | 46 67 1 S0M 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 S0M SONOTO
47 100.540098 | 0.364407 56 70 0 SO SONOIO
48 101.326927 | 0.298310 55 67 7 SO SONOTo
49 102.010805 | 0.135356 52 69 7 SOIN SOIOTO
50 100.969149 | 0.317160 | 53 66 8 SO SOTNIOTO




Resultados Complementares

Continuacio da Tabela A1 ...

QUADRO Eseq o1 TCZ | NTP | DNP SOM
51 101.475107 | 0.304601 56 69 9 8011 SONOTO
52 101.851003 | 0.280523 57 70 4 $0TN SONOTO
53 101104487 | 0.177085 | 51 63 11 | som sonoro
54 101.343461 | 0.389395 | 46 64 6 SOTR SONOrQ
55 100.522374 | 0.345412 | 41 62 2 SO SONOro
56 99.628709 | 0.435296 49 60 2 SOIN SONOTO
57 89.304361 | 0.287766 | 55 69 3 SOM SONOro
a8 99.243119 | 0.122322 59 74 4 3011 SO1Or0
59 98.954961 | 0.030138 | 52 66 4 501 SOIOrs
60 100.329457 | 0.355905 43 56 4 SO SOILOLQ
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 SOIN SONOro
64 96.620003 | 0.760287 | 28 48 2 SOM SONOro
65 95.774551 | 0.786999 19 44 8 $OM SONOTro
66 94.944675 | 0.851099 | 25 48 6 SOM SONOro
67 94.673332 | 0.820615 27 49 -3 | som sonoro
68 03.628164 | 0.824495 23 46 -2 | som sonoro
69 91.812368 | 0.877258 | 23 53 7 SO SOIOro
70 90.351384 | 0.934690 15 60 12 | som sonoro
71 89.446405 | 0.705118 | 33 | 81 1 som surdo
72 51.090807 | -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 somnoro
75 08.406231 | -0.747070 | 142 | 148 -6 | som sonoro
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Continuacio da Tabela A.1 ...

QUADRO Egeq m TCZ | NTP | DNP SOM
76 | 96.901748 | -0.789807 | 154 | 155 | -1 | som sonoro
7 93.705553 | -0.704679 | 155 | 156 0 S0IM SONOTO
78 95.050815 | -0.704982 | 152 .| 153 -1 | som sonoro
74 83.374055 | -0.707152 | 138 | 144 -6 | som sonoro
80 88.779793 | -0.492540 | 112 129 -7 sorm surdo
81 87.081188 | 0.173647 72 106 som surdo
82 87.045251 | 0.862393 | 35 74 6 som surdo
83 87.878745H | 0.958425 23 57 sorm surdo
84 88.831134 | 0.952470 | 20 | 51 | -3 | som surdo
8o 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
39 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 85.088147 | -0.536862 | 116 | 127 -3 som surdo
93 G3.498428 | -0.507009 | 134 | 136 -2 §0I SONOIO0
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 SOIM SOMOTQ
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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Continuacdo da Tabela A1 ...

QUADRO Eyeq ~n 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 §0IM SONCTO
07 92.319170 | -0.683533 | 144 | 145 -1 $0IN SONOTO
108 93.517587 | -0.664628 | 142 | 142 0

109 90.447691 | -0.694748 | 145 | 146 0 S0mM SONOro

110 86.787508 | -0.620303 | 141 | 146 0 som surdo

3
3

S0 SONOTO

111 84.972693 | -0.620755 | 137 | 145
112 82.562536 | -0.520534 | 136 | 143
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

som surdo

som surdo
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Continuacio da Tabela A.1 ...

QUADRO Eieg o TCZ | NTP | DNP | SOM
126 71.609171 | 0.911372 36 73 -11 | silencio
127 65.775280 | 0.626975 | 42 30 -10 | silencio
128 66.928666 | 0.674720 | 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 | b6 101 7 silencic
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 7 103 -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 -8 | gilencio
149 61.098619 | -0.075240 | 106 | 117 -3 | silencio
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Tabela A.2: Freqiiéncia fundamental (em Hz), Freqiiéncia Fundamental média (Fy)

Coeficiente de Variagdo (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF5)

e masculinos {(LM1 a LM5), para as cinco elocugdes da palavra aplausos (E1 a E5).

LF1 LF2 L¥F3 LF4 LF5 | LM1 LM2 LM3 LM4 LMb5 |
E1 | 209,48 | 224,13 | 230,66 | 204,87 | 223,54 | 134,90 | 139,03 | 137,65 | 138,24 | 133,72
E2 1| 233,60 | 225,55 | 219,17 | 220,36 | 230,26 | 129,35 | 158,44 | 149,39 | 131,12 | 126,30
B3 | 222,83 | 163,79 | 218,01 | 198,60 | 208,05 | 126,61 | 138,30 & 141,93 | 131,87 | 126,86
E4 | repetir | 222,93 | 202,10 | 221,84 | 207,55 | 128,32 | 128,74 | 139,10 | 129,64 | 121,80
E5 | 220,09 | 226,33 | 198,29 | 218,34 | 202,98 | 126,35 | 107,84 | 161,96 | 150,38 | 114,06
.F_h 221,50 | 212,55 | 213,65 | 212,80 | 214,48 | 129,11 | 134,67 | 146,01 | 136,25 124,56
C.V. | 447% | 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%

Coeficiente de Variagio (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF5)
e masculinos {LM1 a LM5), para as cinco elocugées da palavra bola (E1 a E5).

LF1 | LF2 | LF3 | LF4 | LF5 | LM1 | LM2 | LM3 | LM4 | LM5
E1 | 207,35 | 192,41 | 231,95 | 200,19 | 227,07 | 120,88 | 13536 | 137,32 | 200,76 | 105,82
E2 | 207,39 | 200,67 | 219,17 | 220,20 | 203,03 | 129,66 | 122,18 | 144,08 | 132,83 | 110,07
E3 | 228,64 | 196,36 | 226,70 | 212,13 | 134,60 | 124,23 | 237,41 | 120,78 | 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 | 127,30 | 140,92 | 14379 | 14624
Fo | 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% | 242% | 2,23% | 18,05% | 3,25% | 30,74% | 4,33% | 18,39% | 13,69%
Erro | 0% | 0% | 0% | 0% | 20% | 0% | 40% | 0% | 20% | O%

repetir - solicitacdo de repeticdo da sentenga.
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Tabela A.4: Freqiiéncia Fundamental (em Hz), Fregiiéncia Fundamental média (Fp),
Coeficiente de Variagio (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF4) e
masculinos (LM1 a LM4), para as quarenta cinco elocuges de todas as sentengas (El
a E45).

LF1 LF2 LF3 LF4 LM1 LM2 LM3 LM4

E1 | 233,61 | 242,50 | 209,57 | 256,16 | 151,13 | 123,58 | 159,00 | 138,28
B2 | 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
F4 | 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
F7 | 229,87 | 218,03 | 195,53 | 255,88 | 162,77 | 116,30 | 133,23 | 176,28
ER | 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
R10 | 249 87 | 243,95 | 192,38 | 238,85 | 143,14 | 122,74 | 171,68 | 121,41
F11 | 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 | 19308
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E26 | 239,01 | 232,51 | 234,04 | 249,97 | 179,65 | 19591 | 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
E20 | 239,26 | 206,58 | 244,44 | 230,39 | 152,43 | 177,27 | 192,52 | 18520
B30 | 244,67 | 251,99 | 219,02 | 243,68 | 175,22 | 178,88 | 201,56 | 187,95
B31 | 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 |
£33 | 180,84 | 230,30 | 220,11 | 229.99 | 125,59 | 141,43 | 148,80 | 148,75
E34 | 21482 | 229,17 | 213,92 | 227,27 | 137,53 | 136,75 | 155,46 | 173,17
E35 | 21528 | 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
B37 | 220,26 | 222,79 | 182,40 | 240,45 | 126,09 | 161,78 | 152,27 | 155,17
B38 | 225,74 | 174,59 | 199,58 | 184,92 | 122,31 | 12578 | 154,45 | 136,99
E39 | 22878 | 22542 | 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 | 14146
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 | 248,00 | 188,72 | 161,91 | 181,88 | 145,83
Fp | 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 | 00% | 44% | 22% | 44% | 178% | 8,9% | 13,3% | 13,3%
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Tabela A.5: Freqiiéncia Fundamental (em Hz), Freqiiéncia Fundamental média (Fp),
Coeficiente de Variagiio (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores femininos (LF1 a LF20),

para as vinte elocucdes da sentenga Quero usar a mdguina (E1 a E20), algoritmo AMDF

(AMDF-1).
LF1 |LF2 |LF3 |LF4 |LF5 |LF6 |LF7 |LF8 |LF8 |LF10

El | 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 | 24176 | 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 | 210,01 | 199,08 | 203,12 | 220,04 | 185,71 | 235,36 | 189,66
ES | 212,66 | 219,42 | 195,33 | 208,03 | 222,71 | 201,09 | 167,20 | 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 | 215,01 | 193,40 | 183,32 | 213,22 | 206,34 | 199,61 | 185,39 | 238,35 | 169,35
E11l | 211,14 208,12 | 185,45 | 195,27 | 219,78 | 202,27 | 183,87 | 190,60 | 240,28 | 175,85
B12 | 20340 | 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
El14 | 214,16 | 210,64 | 187,52 | 208,55 | 210,20 | 189,40 | 151,85 | 177,95 | 240,19 | 190,78
E15 | 251,88 | 219,94 | 191,30 | 209,00 | 211,80 | 193,04 | 204,89 | 179,57 | 238,18 | 183,56
E16 | 234,58 | 221,62 | 186,28 | 203,64 | 187,37 | 153,03 | 109,85 | 182,03 | 214,54 | 18855
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 | 18570 | 239,78 | 172,76
B19 | 221,93 | 222,00 | 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
Ty | 227,39 211,81 188,57 | 201,71 | 206,66 | 196,60 | 194,28 | 183,47 | 238,51 | 18547
C.V. |56% |97% |47% | 7.1% | 7.6% |56% | 12,2% | 3,2% | 1,2% | 5,3%

Erro | 0% | 5% | 5% | 10% | 10% |5% |20% |10% |0% |15%




Resultados Complementares

Continuacio da Tabela A.5 ...

165

LF13

LF11 | LF12 LFi4 |LFi5 | LF16 | L¥i7 | LF18 | LF19% | LF20 1
El 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
B4 | 20027 | 180,88 | 188,29 | 198.76 | 181,31 | 198,11 | 205,95 | 200,70 | 207,64 | 224,27
Ea 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 197,791 201,99 | 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
E11 | 212,68 | 187,27 | 204,15 | 182,82 | 180,51 | 189,18 | 219,60 | 218,93 | 207,40 | 199,28
E12 | 188,09 | 179,08 | 205,02 | 194,39 | 167,25 | 199,19 | 205,49 | 208,25 | 217.25 : 208,86 ‘
E13 | 212,74 | 193,49 | 207,61 | 173,31 | 194,13 | 197,52 | 22422 | 213,70} 217,63 | 196,68
E14 | 19449 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 | 193,61 | 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 | 206,07 | 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 | 211,18 | 203,72 213,30 | 198,57
E19 | 205,851 186,23 | 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
Fo | 201,86 | 194,40 | 197,47 | 194,26 | 192,33 | 198,93 | 212,55 | 207,38 | 211,29 | 210,93
C.V. | 51% |59% |51% |58% | 58% |43% | 27% | 45% |20% |4,6%
Erro | 0% 0% 5% 5% | 5% 0% 0% 0% 0% 0%
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Tabela A.6: Freqiiéncia Fundamental (em Hz), Fregiiéncia Fundamental média (Fp),
Coeficiente de Variagiio (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores masculinos (LM1 a
LM20), para as vinte efocugdes da sentenca Quero usar a mdguina (E1 a E20), algo-
ritmo AMDF (AMDF-1).

ILM! (LM2 {LM3 |LM4 |LM5 |LM6 |LM7 |LM8 |LMY | LMIO
E1 | 165,06 | 157,39 | 135,64 | 163,03 | 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 | 153,69 | 116,07 | 154,38 | 164,79
K3 156,03 | 156,15 | 146,63 170,03 | 174,79 | 127,19 147,78 | 114,28 | 172,39 | 147,76 :
F4 173.,53 157,71 | 146,511 126,60 | 171,52 | 138,44 | 136,81 | 111,54 | 156,63 | 155,04
ES 152,76 | 136,89 142,95 13(5,06 170,89 | 146,44 @ 163,38 | 124,57 | 152,59 ; 170,99
E6 | 173,52 | 152,60 | 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
B9 | 168,99 | 149,18 | 140,46 | 122,26 | 163,64 | 127,36 | 144,17 | 117,27 | 152,37 | 151,07
B10 ; 156,80 | 142,65 | 142,13 ] 131,15 ! 168,09 | 151,70 | 134,27 ! 154,92 | 153,12 | 161,93
BEil 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
El4 | 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 | 200,35 | 148,12 | 109,15 | 162,64 | 169.45
B16 | 175,861 131,08 145,20 | 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 | 111,20 | 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 | 161,38 141,51 | 144,04 | 132,92 | 173,72 | 139,05 | 153,87 | 119,48 | 161,75 | 161,52
Fo | 162,43 150,76 | 141,93 | 135,26 | 176,32 | 145,68 | 145,41 | 118,41 | 159,89 | 165,49
CV. 49% |58% |39% |124% |64% |141% | 7.3% | 82% | 51% | 12,8%
Erro | 5% 0% 0% 5% 30% | 10% | 0% 0% 5% 15%
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LMI1 | LMI12 | LM13 | LM14 | LM15 | LM16 ' LM17 | LM18 | LM19 | LM20
E1 | 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 12593 | 161,23 | 124,89 | 154,79 | 116,03 | repetir| 143,43 | 138,23
B3 | 142,88 | 110,79 | 135,97 | 135,21 | 141,66 | 147,67 | 117,25 | 125,36 | 140,52 | 138,08
B4 | 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 | 120,85 | 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
ES | 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
B10 | 126,97 | 122,68 | 132,42 | 134,33 | 141,27 | 148,73 | 111,53 | 119,65 | 169,06 | 119,81
E1l | 0,00 | 131,77 | 113,99 | 12572 | 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 |
B15 | 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
B18 | 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
Fy |134,43| 123,39 | 131,58 | 137,13 | 160,25 | 155,18 | 111,22 | 126,38 | 153,63 | 146,66
CV. | 242% | 7,0% | 11,8% | 103% | 19,0% | 7.4% | 40% | 11,9% | 6,5% | 9.6%

Brro | 0% 0% 0% 0% 10% | 0% 0% 0% 0% 0%
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Tabela A.7: Freqiiéncia Fundamental (em Hz), Freqiiéncia Fundamental média {F),

Coeficiente de Variagio (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores feminines (LF1 a LF20),

para as vinte elocucdes da sentenga Quero usar a mdguina (E1 a £20), algoritmo AMDEF
modificado (AMDF-2). -

LFl |LF2 |LF3 |LF4 |LF5 |LF6 |LF7 |LF8 LF9 | LF10 |
E1 | 242,03 209,84 | 199,49 | 219,15 | 214,01 | 197,65 | 213,60 | 198,50 | 238,99 | 204,97
E2 | 23850 | 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 | 200,81 | 234,53 | 202,05
E5 | 230,52 | 218,01| 189,45 | 218,33 | 214,36 | 198,29 | 210,26 | 219,52 | 2352 | 208,85
E6 | 222,42 | 220,02 | 201,37 | 209,98 | 209,83 | 199,88 | 218,50 | 217,00 | 238,02 | 203,26
B7 | 220,77 | 222,43 | 190,86 | 211,02 | 233,04 | 203,12 | 221,18 | 218,16 | 235,36 | 207,14
B8 | 223,73 | 220,36 | 195,33 | 209,93 | 228,15 | 201,00 | 221,47 | 195,67 | 244,17 | 199,14
E9 | 230,40 | 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
BI1 | 217,24 | 206,56 | 196,50 | 203,40 | 218,05 | 202,27 | 203,55 | 193,21 | 241,42 | 205,20
£12 | 208,52 | 213,50 | 189,67 | 209,61 | 208,96 | 201,49 | 206,61 | 187,47 | 235,51 | 217.70
E1$ | 215,16 | 218,97 | 190,06 | 207,08 | 213,40 | 201,12 | 198,60 | 194,98 | 235,01 | 210,10 |
El4 | 219,51 | 210,64 | 195,26 | 207,08 | 213,35 | 193,91 | 206,50 | 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 | 196,50 | 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
B19 | 221,93 | 220,96 | 190,52 | 203,30 | 225,33 | 198,52 | 223,77 | 198,07 | 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
Fo | 22980 | 217,05 196,06 | 208,97 | 218,42 | 199,99 | 210,14 | 199,03 | 238,50 | 203,16
CV. 45% |23% |28% |21% |3.1% |16% |3,8% | 4,8% | 13% |6,6%
Erro | 0% | 0% [0% (0% |0% |0% |0% 0% |0% |5%
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Continuagao da Tabela A7 ...

LF11 | LF12 | LF13 | LF14 |LF15 | LF16 | LF17 | LF18 | LF19 | LF20
El 225,271 200,97 | 196,94 | 191,62 | 217,28 | 193,03 | 220,65 | 203,21 | 212,89 212,18
E2 | 196,43 | 190,28 ' 21955 | 18870 | 221,16 | 196,56 | 219,00 | 212,26 | 209,15 | 139,14
B3 | 201,54 | 185,30 | 190,50 | 203,86 | 200,02 | 199,67 | 211,55 | 195,49 | 205,61 | 229,56
B4 | 200,26 | 191,67 | 182,25 | 213,35 | 186,01 | 198,11 | 208,13 | 217,69 | 213,62 | 232,65
Eb 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 2‘23,10’
E7 | 198,21 | 196,91 | 198,19 | 204,53 200,60 | 223,13 | 216,95 | 203,75 | 219,52 | 226,60
E8 | 213,64 199,56 | 202,91 | 184,80 | 195,56 | 203,55 | 213,00 | 211,81 | 209,22 | 227,13
ES | 197,79 | 200,10 | 215,49 | 207,82 | 198,75 | 210,33 | 215,38 | 207,06 | 217,46 221,31
E10 | 206,27 | 194,08 | 189,98 | 210,14 | 213,44 | 202,44 | 218,00 | 206,97 | 210,38 | 228,62 |
E11 | 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 | 167,07 | 198,69 | 209,25 | 207,79 | 216,95 | 209,57
El13 | 212,74 | 194,29 | 191,38 | 156,25 | 220,95 | 194,57 | 221,05 | 213,70 | 215,31 | 210,94
B4 | 200,28 190,17 | 194,63 | 175,12 | 205,80 | 190,14 | 211,80 | 204,07 | 213,66 | 222,65 |
B15 | 193,32 198,38 | 190,25 | 191,98 | 208,06 | 187,60 | 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 | 211,08 | 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
Fp | 202,52 195,60 | 199,41 | 195,85 | 199,20 | 204,24 | 214,61 | 207,40 | 212,06 | 215,99
CV. |47% | 42% |47% | 74% |9.6% |58% |27% | 28% | 18% | 94% |
Breo 0% 0% |0% (5% |10% |0% |0% | 0% |0% |5% |
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Tabela A.8: Fregiiéncia Fundamental (em Hz), Fregiiéncia Fundamental média (Fy),
Coeficiente de Variagio (C.V.) e Taxas de Erro, dos locutores masculinos (LMl a
LM?20), para as vinte elocugdes da sentenca Quere usar ¢ mdquine (E1 a E20), algo-
ritmo AMDF modificado (AMDF-2).

LML [ LM2 |LM3 |LM4 |LMs |LM6 |LM7 |LM8 |LMS |LMID
E1l 154,13 | 154,51 | 135,64 | 123,05 | 196,43 | 137,91 | 133,64 | 123,02 ' 153,64 | 140,40
K2 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
B4 | 154,31 | 153,82 | 146,51 | 126,60 | 149,11 | 130,98 | 128,37 | 118,28 | 152,64 | 131,16
Eb5 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 | 158,97 142,311 144,63 | 125,61 | 147.97 | 133,66 | 134,57 | 117,97 | 151,62 | 131,32
ES | 157,55 | 150,49 | 149,50 | 121,18 | 149,77 | 128,57 | 136,25 | 127,96 | 147,48 | 135,72
£9 156,92 | 149,19 140,46 | 122,26 | 150,72 | 134,12 | 131,66 | 117,27 | 148,21 | 129,06
E10 | 156,28 | 142,65 | 142,13 | 122,35 | 154,81 | 133,83 | 137,39 | 121,06 | 151,61 | 128,07
E1l | 152,77 | 150,68 | 142,49 | 128.19 | 149,62 | 120,44 | 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 | 153,564 | 134,95
El4 | 154,94 | 150,62 | 137,79 1 130,02 ; 152,86 | 133,22 | 141,27 | 124,15 | 150,84 | 133,35
E15 | 15513 | 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 | 134,00
E17 156,14 138,77 137,39 | 133,90 | 153,85 | 125,04 122,95 124,564 | 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 | 153,00 | 120,06
E20 | 151,01 141,51 144,04 | 132,92 | 152,64 | 133,17 | 137,58 | 119,48 ; 153,04 | 130,34
5y 154,88 | 145,73 | 142,84 | 127,69 | 156,91 131,69 | 129,45 | 119,97 | 151,51 | 133,98
CV. [ 13% 4,7% | 26% |3,0% |11,7% | 2,3% | 54% | 35% | 1.8% | 2,9%
Erro | 0% 0% 0% 0% | 10% | 0% 0% 0% 0% 0%
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Continuacgio da Tabela A8 ...
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oMt [ Tm12 | LMI13 | LM14 | LM15 | LM16 | LM17 | LM18 | LM19 | LM20
E1 | 143.83] 120,06 | 128,63 | 133,61 | 135,14 | 138,77 | 144,77 | 127,96 | 142,78 | 136,22
B2 | 138,61 | 126,79 | 120,79 | 136,93 | 135,58 | 137,79 | 128,68 | 122,19 | 139,00 | 140,29
E3 | 137,09 | 140,56 | 129.86 | 121,37 | 135,64 | 133,04 | 138,42 | 125,36 | 140,31 | 135,11
B4 | 13901 | 124,00 113,99 | 131,02 | 134,60 | 136,53 | 135,00 | 123,15 | 139,65 | 136,52
E5 | 14174 136,24 | 122,74 | 142,46 | 135,59 | 138,76 | 131,14 | 118,39 | 143,33 | 124,83
B6 | 139,50 | 122,60 | 137,13 | 132,14 | 145,67 | 137,58 | 152,88 | 128,56 | 143,48 | 135,17
E7 | 130,86 | 137,40 | 124,44 | 123,91 | 142,78 | 134,40 | 132,73 124,21 | 145,04 | 127,05
ES | 133,66 | 116,25 | 114,03 | 119,10 | 149,51 | 141,58 | 142,55 | 118,68 | 139,34 | 125,86
B9 | 138,78 | 124,89 | 125,42 | 123,00 | 145,93 | 132,95 | 136,70 | 122,16 | 142,77 | 121,08
B10 | 134,65 | 122,52 | 157,83 | 117,71 | 143,09 | 134,55 | 127,09 | 129,09 | 144,87 | 131,56
Eil | 140,37 | 139,13 | 122,65 | 122,85 | 140,11 | 137,62 | 126,75 | 124,49 | 136,66 | 137,65
E12 | 131,72 | 124,011 127,10 | 126,65 | 138,87 | 141,76 | 138,64 | 117,09 | 135,99 | 145,01
13 | 132,97 | 128,17 135,78 | 119,93 | 140,86 | 140,33 | 158,47 | 119,82 | 138,61 135,16
El4 | 132,04 | 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 | 132,03 | 129,53 | 122.14 | 147.70 | 132,34
B19 | 133,66 | 129,76 | 119,18] 124,93 | 148,19 | 135,80 | 142,86 | 114,07 | 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
Fp | 136,84 | 131,64 | 123,79 | 126,87 | 141,90 | 136,67 | 135,02 | 121,44 | 141,39 | 132,47
CV.|33% |17,1% | 60% | 56% |3.6% |2.3% |85% |3,6% |30% |47%
Erro | 0% 5% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
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Tabela A.9: Taxas de identificagio do SRAL, método QV-LBG (parametros acisticos:
LPC, CEP, CEP-P, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF'1 a LF10) e

masculinos (EM1 a LM10).

| LocUTOR | LPC | CEP | CEP-P | DCEP | DCEP-P |
LF1 0% | 5% | 65% | 80% | 40%
LF2 45% | 95% | T5% | 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 6% | 0% | 95% | 85% 95%
LF9 8% | 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 5% | 85% | 85% | 75% 70%
LMS 100% | 100% | 65% | 45% | 100%
LM9 100% | 100% | 100% | 95% | 95%
LMIC | 80% | 95% | 100% | 100% | 100%
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Tabela A.10: Taxas de falsa rejeicio do SRAL, método QV-LBG {parimetros actlisticos:
LPC, CEP, CEP-P, DCEP ¢ 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 B0% | 50% | 85% 55% 90%
LM6 5% | 0% 0% 0% 0%
LMY 35% | 15% | 15% 25% 30%
LM8 | 0% | 0% | 10% 0% 0%
LMY 0% | 0% 0% 0% 0%
LM10 20% | 5% 0% 0% 0%
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Tabela A.11: Taxas de falsa aceitacio do SRAL, método QV-LBG (pardmetros
acisticos: LPC, CEP, CEP-P, DCEP ¢ 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%
LM§ 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 identificacio do SRAL, método QV-KMVVT (parametros
actsticos: 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% = T0% 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% ¢ 53% 45%
LM86 95% | 100% | 100% 100%
LM7 0% | 95% | 90% 70%
LM8 100% | 100% | 30% 90%
LM9 100% | 100% | 90% 95%
LM10 85% | 95% | 100% 80%
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Tabela A.13: Taxas de falsa rejeicdo do SRAL, método QV-KMVVT (pardmetros
actisticos: LPC, CEP, DCEP e DCEP-P), para os locutores femininos (LF1 a LF10) e
masculinos (I.M1 a LM10).

LOCUTOR | LPC | CEP | DCEP | DCEP-P
LF1 15% | 20% : 30% 35%
LF2 5% | 10% | 0% 0%
LE3 0% | 0% | 0% 0%
LF4 0% | 0% | 3% 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%
ILM1 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 0% | 5% | 10% 25%
LMS8 0% | 0% 0% 0%
LM9 0% | 0% 0% 0%
LM10 15% | 5% | 0% 20%
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Tabela A.14: Taxas de falsa aceitacio do SRAL, método QV-KMVVT (pardmetros
actisticos: 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 0% | 0% 0% 20%
LF2 5% | 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%
LF3 0% | 20% | 20% 10%
LF9 10% | 0% 0% 0%
LF10 5% | 0% 5% 5%
LM1 20% | 0% 0% 5%
M2 . | 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%
LMS8 0% | 0% | 7T0% | 10%
LMY 0% | 0% | 10% 5%
LM10 0% | 0% | 0% 0%
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Tabela A.15: Taxas de identificacio, falsa rejeigdo e falsa aceitagdo do SRAL, método
QV-8SC (parimetros aciisticos: CEP e DCEP), para os locutores femininos (LF1 a
LF10) e masculinos (LM1 a LM10).

identificacio | falsa rejeicdo | falsa aceitagao

LOCUTOR 1" mn T DCEP | CEP | DCEP | CEP | DOEP
LF1 90% | 60% | 10% | 40% | 0% 0%
LF2 | 100% | 9% | 0% | 0% | 0% | 5%
LE3 | 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% | 8% | 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% i 75% | 0% 0%
LM6 100% | 100% | 0% 0% 0% 0%
LM7 95% | 80% | 5% i 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.lﬁ:. Taxas de identificaciio, falsa rejei¢io e falsa aceitacdo do SRAL, método
QV-SSC (parametros aclisticos: CEP e DCEP), para os locutores femininos (LF1 a
LF20) e masculinos {LM1 a LM?20).

identificacdo | falsa rejeicdo | falsa aceitagao
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%
LE7 95% | 80% : 5% | 2% | % 0%
LF8 85% | % | 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%
LF1i4 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% | 8% | 0% 0% 5% 15%
LF19 100% | 100% | 0% 0% 0% 0%
LF20 100% | 100% | 0% 0% 0% 0%

LOCUTOR
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Continuagiic da Tabela A.16 ...

identificaciio | falsa rejeigio | falsa aceitagho

LOCUTOR "~ ope™"heEP | CEP | DCEP | CEP | DCEP
LM1 9%5% | 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% | 5% | 0% | 0%
LM6 100% | 100% | 0% | 0% | 0% | 0%
LM7 95% | 80% | 5% | 20% | 0% | 0%
LMS 100% | 0% | 0% | 0% | 0% | 30%
LM9 100% | 100% | 0% | 0% | 0% | 0%
LMIO | 100% | 100% | 0% | 0% | 0% | 0%
LML11 100% | 100% | 0% | 0% | 0% | 0%
LMI2 | 100% | 75%-| 0% | 0% | 0% | 25%
LM13 | 100% | 100% | 0% | 0% | 0% | 0%
LM14 100% | 100% | 0% 0% 0% 0%
S LMI15 [ 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 identificacdo, falsa rejeicio e falsa aceitacdo do SRAL, método
QV-SSC-HMM, para os locutores femininos (LF1 a LF20) e masculinos (LM1 a LM20).

LOCUTOR. | identificagio | falsa rejeicio | 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%
LE7 95% 5% 0%
LF8 90% 0% 10%
LE9 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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Continuacgio da Tabela A.17 ...

LOCUTOR | identificagdo | falsa rejeicdo | falsa aceitagéo
LM1 95% 5% 0%
LM2 100% 0% 0%
LM3 100% 0% 0%
T.M4 100% 0% 0%
LM5 50% 10% 0%
LM6 100% 0% 0%
LM7 95% 5% 0%
LMS8 100% 0% 0%
LM9 100% 0% 0%
LM10 100% 0% 0%
LM11 100% 0% 0%
LM12 100% 0% 0%
LMI13 100% 0% 0%
LM14 100% 0% 0%
LM15 100% 0% 0%
LM16 100% 0% 0%
LM17 100% 0% 0%
LMI8 100% 0% 0% |
LM19 100% 0% 0%
LM20 100% 0% 0%
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Tabela A.18: Taxas de identificagio, falsa rejei¢do ¢ falsa aceitagio do SRAL, método
QV-SSC-HMM, adicionada a etapa de pré-identificagdo, para os locutores femininos
(LF1 a LF20) e masculinos {LM1 a LM20).

| LOCUTOR | identificagio | falsa rejeigso | falsa aceitago
LEF1 90% 10% 0%
LF2 100% 0% 0%
LE3 100% 0% 0%
LF4 100% 0% 0%
LF5 100% 0% 0%
LE6 100% 0% 0%
L¥7 95% 5% 0%
LFS 90% 0% 10%
LFY 100% 0% 0%
LF10 95% 5% 0%
LF11 100% 0% 0%
LE12. 100% 0% 0%
LF13 100% 0% 0%
LF14 95% 5% 0%
LF15 90% 5% 5%
LEF16 100% 0% 0%
LF17 100% 0% 0%
LF18 95% 0% 5%
LF19 100% 0% 0%
LE20 95% 0% 5%
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Continuagdo da Tabela A.18 ...

LOCUTOR | identificagho | falsa rejeicio | 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%
LMY 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%
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tro acustico - LPC), para os locutores femininos (LF1 a
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Tabela A.19: Matriz de confusdo do SRAL

LF10) e masculinos (LM1 a LM10).
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Tabela A.20: Matriz de confusio do SRAL, método QV-LBG (pardmetro actstico - CEP), para os locutores femininos (LF1 a

LF10) e masculings (LM1 a LM10).
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tro actistico - CEP-P), para os locutores femininos (LF1
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2

, mé

Tabela A.21: Matriz de confusio do SRAL
a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).
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Tabela A.22: Matriz de confusio do SRAL, m
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Tabela A.23: Matriz de confusiio do SRAL, método QV-LBG (parimetro aciistico - DCEP-P), para os locutores femininos (LF1

a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).
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Tabela A 24:
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Tabela A.25: Matriz de confusfio do SRAL, método QV-KMVVT (parametro actstico - CEP), para os locutores femininos (LF1

a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).
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Tabela A.26: Matriz de confusdo do SRAL, m
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Tabela A.27: Matriz de confusiio do SRAL, método QV-KMVVT (

(LF1 a LF10) e masculinos (LM1 a LM10).
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Tabela A.28: Matriz de confusio do SRAL, método QV-SSC (pardmetro aciistico - CEP), para os locutores femininos (LF1 a

LF10) e mascul
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Tabela A.31: Matriz de confusio do SRAL, método QV-SSC (parametro actistico - CEP), para os locutores masculinos (LM1 a

LM20).
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Tabela A.32: Matriz de similaridade do SRAL, métado QV-SSC (pardmetro acistico: CEP), dos locutores masculinos e femininos,

para as vinte elocucdes da sentenga (E1 a E20).
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Resultados Complementares

Tabela A.35: Distribuicdo t-Student.
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Anexo B

Interface do Sistema

. A interface utilizada no sistema de reconbecimento (identificagio) automdtico da
identidade vocal de locutores apresentado neste trabalho, foi implementada utilizando

a linguagem de programacao C++ Builder.

Nas paginas seguintes, serido apresentadas as “Telag” correspondentes & cada opgao

do sistema de acordo com a seguinte seqiiéncia:

1. “Tela” principal - Descricio geral;

2. Escolha do sinal de voz {ou elocucio da sentenca de acesso) do locutor a ser
identificado;

3. Processamento da informacgdo;

4, Resposta do Sistema.

A resposta do sistema é fornecida nas formas textual, grafica e vocal. As respostas
textuais possiveis sio: USUARIO “nome” CADASTRADO, ACESSO PERMITIDO;
USUARIO NAO CADASTRADO, ACESSO NEGADO e REPITA A SENTENCA, se
o locutor € aceito, rejeitado ou se € solicitada a repeticio da sentenca, respectivamen-
te. A resposta textual evidencia também o sexo do locutor, sendo utilizado o termo
“USUARIO” ou “USUARIA”, se o locutor é do sexo masculino ou feminino, respec-
tivamente. As respostas vocais, associadas a cada uma das respostas textuais, sio:

n

“acesso permitido”, “acesso negado” e “repita a sentenca”, respectivamente. A respos-
ta grafica utiliza um semaforo para indicar se o locutor é aceito {luz verde), rejeitado

(luz vermelha) ou se é solicitada a iepetigéo da sentenca (luz amarela).
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“Tela” principal: descri¢ao geral do sistema.
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Escolha do sinal de voz do locutor a ser identificado.
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Elocugao da sentenca para identificagao do locutor.
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Resposta do sistema: locutor identificado.
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Resposta do sistema: locutor rejeitado.
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Resposta do sistema: solicitagao de repeti¢ao da sentenca.
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