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Resumo

A identificacdo de individuos por meio de biometria vem sendo bastante usada
como mecanismo de seguranca para O acesso a sistemas computacionais ou
ambientes restritos. Os sistemas biométricos tém sido desenvolvidos para realizar
a identificacdo por impressao digital, iridia ou vocal, por exemplo. Usar a voz como
meio para a autenticacdo individual tem sido cada vez mais possivel, devido ao
avanco significativo na area de Processamento Digital de Sinais de voz. Esta
pesquisa tem como finalidade avaliar a eficiéncia dos coeficientes mel-cesptrais na
representacao das caracteristicas de um locutor em um sistema automatico de
verificacdo de locutor. As técnicas utilizadas para a construcdo do sistema
automatico de verificacao de locutor, visando a uma implementacdo em hardware,
incluem o uso de: (i) coeficientes mel-cepstrais, na composicao do vetor de
caracteristicas; (ii) quantizacao vetorial, na obtencdo de padrdes; e (iii) uma regra
de decisdo, baseada na distancia Euclidiana. O sistema utilizado para a avaliacao
da representacdo das caracteristicas vocais de um locutor € uma modificagao de
outro sistema automatico de verificacao de locutor que utiliza coeficientes LPC para
a representacdo das caracteristicas vocais de um locutor. Para tanto, fez-se uso
das linguagens C++ (fase de treinamento) e SystemVerilog (fase de
verificacao). Os resultados utilizando coeficientes mel-cepstrais foram de 99,34%
na taxa de acerto, 0,17% para taxa de erros e 0,49% na taxa de respostas
desconhecidas, comparados, respectivamente, a 96,52% na taxa de acerto,
0,90% para taxa de erros e 2,58% na taxa de desconhecidos para coeficientes
LPC.



Abstract

Biometric identification of individuals has been widely used as a security
mechanism for accessing computer systems or restricted environments. Biometric
systems have been developed to perform identification through fingerprint, iris, or
voice, for example. Using the voice as a biometric identifier has been increasingly
possible due to significant advances in digital processing of speech signals area.
This research aims to evaluate the efficiency of mel-frequency cepstral coefficients
in the representation of the characteristics of a speaker in an automatic speaker
verification. The techniques used to construct the automatic speaker verification
system aiming at a hardware implementation included the use of: (i) mel-
frequency cepstral coefficients, like feature vector; (ii) vector quantization, in
patterning modelling; and (iii) a decision rule, based on Euclidean distance. The
system used for evaluation in the representation of the characteristics of a speaker
is @ modification of another automatic speaker verification system using linear
predictive coding coefficients for the representation of the vocal characteristics of
a speaker. It was implemented using C++ for the training phase, and
SystemVerilog for the verification phase. The results using mel-frequency cepstral
coefficients were 99.34% in the hit rate, 0.17% to error rate and 0.49% to
unknown response rate, compared respectively to 96.52% in success rate, 0.90%
to error rate and 2.58% to unknown rate using the linear predictive coding

coefficients.
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1 Introducao

A utilizacdo de caracteristicas bioldgicas estd sendo amplamente aceita
em segurancga de sistemas, pois senhas e cartdes de identificagcdo podem
ser perdidos ou roubados. Aplicagdes tais, como transagodes financeiras
ou gerenciamento de seguranca em redes ja estdao sendo beneficiadas
com o uso da biometria. Dentre as diferentes formas de uso de
caracteristicas biométricas (reconhecimento da face, da iris e de
impressao digital, dentre outras), a verificacao da identidade vocal de um
locutor apresenta uma maneira precisa e eficiente de autenticar a
identidade de um individuo por meio da analise vocal (EHKAN; ALLEN;
QUIGLEY, 2011; RAMOS-LARA et al., 2012).

As primeiras publicagdes sobre reconhecimento de locutor surgiram
na década de 1950 (POLLACK; PICKETT; SUMBY, 1954; SHEARME;
HOLMES, 1959). O sinal de voz do locutor era examinado e apresentado
a um especialista humano que tomava a decisao sobre a identidade do
individuo por meio da comparacao entre as representacdes. Desde entdo,
a tecnologia de reconhecimento de locutor tem  evoluido
significativamente, tornando-se atualmente uma caracteristica
biométrica que oferece elevados niveis de confianca e protecdo, o que a
torna uma solugao promissora para o mercado de segurancga e verificagao
pessoal (RAMOS-LARA et al., 2012).

Reconhecimento de locutor é uma area de pesquisa inserida em uma
area mais abrangente denominada Processamento Digital de Sinais de

Voz (PDSV). A area de PDSV pode ser dividida em trés grandes subareas:

1. Resposta Vocal (sintese);
2. Reconhecimento de Fala e

3. Reconhecimento de Locutor.

Na Figura 1.1, apresenta-se uma classificacdao geral do
processamento de voz, com énfase no reconhecimento de locutor, objeto
de estudo da pesquisa ora descrita (CAMPBELL, 1997).



Figura 1.1: Classificacao geral da area de
processamento digital de sinais de voz.

Fonte: Adaptado de (CAMPBELL, 1997).

Processamento
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texto texto
Independente de Independente de
texto texto

Sistemas de Resposta Vocal (SRV) ou sistemas de sintese de voz sado
projetados para responder a um pedido de informagao utilizando mensagens
faladas. Nesses sistemas, a comunicagdo vocal se faz no sentido homem-maquina
(RABINER e SCHAFER, 1978).

Esses sistemas utilizam sinais de voz armazenados, tais como frases,
palavras, fonemas ou segmentos curtos, para compor a mensagem de saida, que
é formada pela concatenacdao dos sinais armazenados, com base em regras
linguisticas dos idiomas (regras gramaticais e fonéticas).

Os sistemas de reconhecimento de fala (SRF) tém por objetivo reconhecer
uma determinada elocucao de uma sentenca ou “entender” um texto falado
(CHEN, 2005).

Os sistemas de SRF s3ao comumente usados no atendimento telef6nico

automatico, no acesso a menus de celulares ou de outros equipamentos



eletrénicos, na transcricdo de fala para texto e em aplicagbes de comando-
controle, dentre outros.

Os sistemas de reconhecimento de locutor (SRL), por sua vez, tém como
objetivo reconhecer um locutor por meio da voz. Esses sistemas sao classificados
como sendo de verificagao ou identificacao de locutor.

Os sistemas de verificagdao (validagdao ou autenticacdo) irdo “confirmar” se o
locutor é quem alega ser (LI, 2012). O funcionamento tipico de um sistema de
verificagao de locutor, a exemplo de outros sistemas de reconhecimento de
padrdes, é dividido em dois cenarios: treinamento e teste. O treinamento é a etapa
em que o locutor, antes de usar o sistema, precisa cadastrar o modelo vocal
representativo do seu sinal de voz, junto com um identificador para esse modelo,
que pode ser um numero. O locutor repetira a sentenca algumas vezes, permitindo
ao sistema construir o modelo com suas caracteristicas vocais representativas. Na
etapa de teste, o locutor fornece sua identificacdo digitando um numero ou outro
identificador. Apds isso, o sistema solicita que o usuario pronuncie sua sentenca.
Entdo, a sentenca enunciada é comparada com o modelo armazenado. A tomada
de decisdao é baseada em dois limiares: um superior e outro inferior. Quando o
valor de distancia fica abaixo do limiar inferior, o locutor é aceito, ou seja, o locutor
€ realmente quem ele alega ser. Entretanto, se o valor de distancia fica acima do
limiar superior, o locutor é rejeitado. Por fim, se o valor de distancia ficar entre os
dois limiares, é dito que o locutor é desconhecido e entdo o mesmo repete sua

sentenga.

Os sistemas de identificacdo de locutor também sdo divididos em duas fases:
treinamento e identificagdao. O treinamento desses sistemas ocorre de maneira
semelhante aquele dos sistemas de verificagdo. No entanto, ndo existe a
necessidade de cadastrar um identificador para o locutor. Na fase de identificagao,
0 sistema compara a sentenca de teste com todos 0s modelos vocais armazenados
e fornece como resposta o modelo vocal que mais se assemelha aos dados de teste

fornecidos.

Os SRL sdo Uteis na realizacdao de operacdes de autenticacdo por voz nas
areas de seguranca e criminalistica. Na area de seguranca, esses sistemas atuam
na restricdo ao acesso, a informagao confidencial ou a conteldo, por exemplo. Na
area de criminalistica, auxiliam no reconhecimento de individuos, uma vez que, as

caracteristicas vocais sao Unicas para cada individuo (BEIGI, 2011; LI, 2012).



1.1 Motivacao

A autenticacdo tem sido usada por seres humanos ha milhares de anos para
reconhecer uns aos outros, para identificar aliados e inimigos e para proteger
informacdes. Na era do computador, o objetivo da identificacdo € mais que apenas
identificar individuos de maneira presencial, mas também identificar individuos em
locais remotos, computadores em uma rede ou qualquer entidade em uma rede
de computadores. Para tanto, a autenticacdao tem deixado de ser apenas um
processo manual, tornando-se um processo automatico. Com o visivel aumento da
preocupacao com as questdes de seguranca e privacidade, a autenticacdo é um
processo cada vez mais comum no dia a dia (LI, 2012).

A verificacdo de locutor € um método de autenticacdo que faz uso de
caracteristicas bioldgicas e que pode ser utilizado em varias situacdes da vida real.
Algumas transacdes comerciais realizadas por telefone utilizam a verificacdo de
locutor por fornecer a baixo custo seguranca e protecao contra a identificagao
fraudulenta. Além de permitir a autenticacdo de individuos em locais remotos,
outra vantagem de utilizar a verificacdo de locutor é o uso de sensores de baixo
custo para a captura da voz (RAMOS-LARA et al., 2012). O presente estudo esta
inserido na area de verificacdo de locutor.

Por causa da complexidade presente nos algoritmos dos sistemas biométricos
e da necessidade de funcionarem em tempo real, na maioria das aplicagdes, as
implementacdes desses sistemas geralmente sao realizadas em computadores
pessoais equipados com microprocessadores de alto desempenho. Processadores
de proposito geral contém unidades de ponto flutuante capazes de realizar milhdes
de operagdes por segundo, em frequéncias na faixa dos GHz, permitindo a
resolucao de algoritmos complexos em algumas centenas de milissegundos.
Entretanto, este tipo de solugdo pode ndo ser aceitavel em sistemas de baixo
custo, pois fatores tais como preco, consumo de energia e tamanho determinam
a viabilidade do produto.

Para atender aos requisitos que viabilizam os sistemas de baixo custo, uma
possivel solucdo sao os ASIC! (Application Specific Integrated Circuits) que

proporcionam melhor desempenho em relacdo ao tempo de execugao, quando

! Circuito projetado para realizar uma aplicacdo especifica em dominios bem definidos.



comparados com microprocessadores de baixo custo ou dispositivos DSP? (Digital
Signal Processor). Além disso, como os ASIC sdao desenvolvidos para aplicacoes
especificas, eles apresentam precos acessiveis para a producdo em grande
guantidade. Outra possivel solucao é o uso de FPGA (Field Programmable Gate
Array) que, basicamente, é composta por uma matriz de blocos ldgicos
configuraveis, interconectados por meio de uma rede de conexdes programaveis.
Gracas ao bom desempenho e a flexibilidade, aliados a facilidade fornecida pelas
novas ferramentas de desenvolvimento, que disponibilizam bibliotecas com
funcdes comuns aos DSP, esses requisitos tornam as FPGA Uteis em aplicacdes
gue precisam da implementacao de algoritmos com alta complexidade
computacional (EHKAN; ALLEN; QUIGLEY, 2011; RAMOS-LARA et al., 2012;
STAWORKO; RAWSKI, 2010).

Para a implementacdao de um projeto de hardware (FPGA, ASIC), rigorosas
metodologias devem ser seguidas para evitar que falhas surjam somente depois
que o hardware prototipado tenha sido integrado a algum sistema. No processo de
desenvolvimento de hardware, a deteccao de problemas funcionais e
comportamentais deve ser feita na etapa de verificacdo funcional® (OLIVEIRA,
2010; SILVA, 2007). Essa etapa deve ser realizada a partir da comparacao de dois
modelos, em um ambiente de simulagao denominado testbench, o modelo sendo
desenvolvido (hardware) e o modelo ideal que reflete a especificacao (modelo de
referéncia) (BERGERON, 2003).

1.2 Objetivos

A seguir, serdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos da

pesquisa de mestrado ora descrita.

1.1.1 Objetivo Geral

A presente pesquisa objetiva avaliar a eficiéncia dos coeficientes mel-cepstrais na

representacao das caracteristicas de um locutor. Esta avaliacao é feita por meio

2 Microprocessadores especializados em processamento digital de sinais usados para processar sinais de audio e
video, por exemplo.

3 Processo usado para demonstrar que o objetivo do projeto é preservado em sua implementacdo (BERGERON,
2003).
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de uma comparagdo com os coeficientes LPC para a representagdo das

caracteristicas de um locutor.

1.1.2 Objetivos Especificos

A seguir, sdo listados os objetivos especificos deste estudo.

Analisar e adequar as técnicas ao reconhecimento de locutor,
implementadas em software, visando a um modelo com configuragdao mais
adequada a uma implementacdao em hardware, com exigéncia de redugao
do consumo energético.

Realizar uma analise comparativa do modelo proposto com o modelo
implementado por Fechine et al. (2010). A escolha desse estudo se deu pelo
fato de estar validado em FPGA e prototipado em silicio.

Determinar de forma automatica os limiares para o sistema (deteccdo de
inicio e fim de sentenca e tomada de decisdo do sistema).

Construir uma base de dados, com locutores masculinos e femininos, com

sentengas para as fases de treinamento e de reconhecimento do sistema.

1.3 Estrutura

O restante da dissertacao encontra-se organizado conforme descrigao a seguir.

Capitulo 2 - Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos relacionados a
tarefa de reconhecimento de locutor, com a descricdo das fases de
treinamento e de reconhecimento (teste) e das etapas envolvidas em cada
uma delas, como também os conceitos relacionados ao processo de
desenvolvimento de um sistema embarcado, além de algumas pesquisas
relacionadas a verificacao locutor.

Capitulo 3 - As principais caracteristicas do sistema de reconhecimento de
locutor proposto sdo apresentadas.

Capitulo 4 - E descrita a base de dados utilizada e também s&o apresentados
os resultados obtidos a partir das configuragdes do sistema simulado nesta
pesquisa.

Capitulo 5 - Neste capitulo, sdo apresentadas as consideracdes finais e as

sugestOes para estudos futuros.



2 Fundamentacao Teorica

O desenvolvimento de aplicagbes na area da comunicagdo vocal envolve a
utilizacdo de técnicas de Processamento Digital de Sinais de Voz. Para a aplicagao
adequada dessas técnicas, € importante que se compreenda como funciona a
tarefa de reconhecimento de padrdes de fala, bem como os fundamentos do
Processamento Digital de Sinais de Voz.

Antes de ser introduzida a teoria relacionada a area de reconhecimento de
locutor, na Secao 2.1 serao apresentadas pesquisas relacionadas ao estudo. Na
Secao 2.2, sera descrita a tarefa de reconhecimento de padrdes de fala e as
subtarefas que a compde, na Secdo 2.3 é apresentada uma teoria para
reconhecimento de locutor em sistemas embarcados e na segao 2.4, é descrito o

processo de desenvolvimento de sistemas embarcados.

2.1 Pesquisas Relacionadas

Recentemente, varias pesquisas sobre sistemas de reconhecimento de locutor
foram apresentadas (CARDOSO, 2009; FECHINE et al., 2010; RAMOS-LARA et al.,
2012; SELVAN; JOSEPH; ANISH BABU, 2013; STAWORKO; RAWSKI, 2010; WANG
et al., 2011). Essas pesquisas nao apresentam apenas solucdes que foram
realizadas em software (CARDOSO, 2009; FECHINE, 2000; SELVAN; JOSEPH;
ANISH BABU, 2013), mas também sistemas que utilizam a estratégia de combinar
software e hardware para a implementacdao do sistema (FECHINE et al., 2010;
STAWORKO; RAWSKI, 2010; WANG et al., 2011; RAMOS-LARA et al., 2012). Uma
possivel abordagem para implementacao dessa combinacdo consiste na divisdo
entre as fases de treinamento e reconhecimento, de maneira que o treinamento
possa ser realizado em software e o reconhecimento em hardware.

Em Fechine et al. (2010), é apresentado um sistema de verificacdo de
locutor que realiza a fase de treinamento em software e a fase de verificagao em
hardware. No referido sistema, € implementado um mddulo que utiliza a energia
do sinal de voz como forma de detectar o inicio e fim das sentengas. A extragao
de caracteristicas é feita utilizando-se os coeficientes LPC e a modelagem dos

padrdes de referéncia é feita a partir da utilizacdo de um algoritmo de quantizagao
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vetorial. Foram utilizados 30.819 elementos ldgicos de uma FPGA
EP2C70F896C6N* da familia Cyclone II da Altera, operando na frequéncia de
785,25 KHz. O chip desenvolvido a partir desta pesquisa funciona com tecnologia
XFAB® de 0,35 um e area de aproximadamente de 40 mm?, o chip foi apresentado
no congresso Chip in Aracaju SBCCI 20146,

Em Ramos-Lara et al. (2012), é descrito um sistema de verificacao de
locutor em que a fase de reconhecimento do sistema é feita em hardware. Esta
solucao foi implementada utilizando uma FPGA Xilinx da familia Spartan 37 modelo
XC3S2000. Os coeficientes mel-cepstrais sdao utilizados para a extragdao de
caracteristicas dos locutores e os padroes gerados na fase de treinamento sao
armazenados em uma memoria do tipo SRAM (Static Random-Access Memory).
De acordo com os autores, foram utilizados 24% dos recursos da FPGA de um total
de 46.080 elementos légicos; a frequéncia de operacao utilizada foi de 50 MHz,
com as operacgOes aritméticas feitas em ponto fixo. Segundo os resultados
apresentados, o tempo alcancado relativo a execucao do algoritmo é comparavel
a execugao do mesmo algoritmo em um PC Pentium 1V.

A abordagem de Jinghong, Yanan e Lijia (2012), apresenta um sistema de
reconhecimento de locutor utilizando coeficientes mel-cepstrais para extracao de
caracteristicas e quantizacao vetorial para classificacdao. O sistema € prototipado
em uma FPGA EP2C35F672C68, trabalhando a frequéncia de 50 MHz. Neste estudo,
também é apresentando um moddulo para deteccao de voz muito similar ao
utilizado por Fechine et al. (2010). O mddulo apresentado utiliza duas técnicas
(limiar de energia e taxa de cruzamento por zero) para detecgao de voz.

No estudo de Staworko e Rawski (2010), descreve-se uma solugdao que
utiliza coeficientes cepstrais para extracdo de caracteristicas com uma arquitetura
especialmente otimizada para realizar a implementagao em FPGA. O processador
trabalha na frequéncia de 50 MHz, utilizando uma FPGA EP2C35F484C8. Segundo
os autores, a implementacao da solugao em FPGA ocupa menos de 20%
dos seus recursos que tem 33.216 elementos ldgicos. Além disso,
conforme os autores, por causa da otimizagdao da arquitetura proposta

para realizar o calculo da média espectral, o sistema consegue estimar

4 http://www.altera.com/education/univ/materials/boards/de2-70/unv-de2-70-board.html
5 http://www.xfab.com/home/

6 http://www.chip-in-aracaju.ufs.br/

7 http://www.xilinx.com/support/documentation/spartan-3.htm

8 http://www.altera.com/education/univ/materials/boards/de2/unv-de2-board.html



as caracteristicas dos locutores 10 vezes mais rapidamente que a
solugao apresentada por Ramos-Lara et al. (2009).

Na tentativa de reduzir a quantidade de recursos utilizados na
FPGA, e assim, reduzir os custos de uma possivel solugcao para o
mercado consumidor, uma possivel abordagem é realizar a fase de
treinamento em software. Porque quando se trabalha com sistemas
de reconhecimento de locutor, o gargalo se encontra na fase de
treinamento pois, nela estdao contidas as duas etapas (extragao de
caracteristicas e geracdao de padrdes) que demandam maior poder
computacional. Uma abordagem que tenta minimizar os efeitos
provocados pela necessidade de consideravel demanda por poder
computacional na fase de treinamento é apresentada por Wang et
al. (2011).

A solugao proposta por Wang et al. (2011), que utiliza
coeficientes cepstrais para extrair as caracteristicas dos locutores,
foi desenvolver um mddulo VLSI (Very Large Scale Integration)
dedicado a gerar os padrdoes representativos dos locutores. As
etapas de pré-processamento, extracao de caracteristicas e tomada
de decisao sdo realizadas em software, ou seja, o sistema de Wang
et al. (2011) ndo realiza uma fase especifica (treinamento ou
reconhecimento) em software ou hardware, mas sim apenas a etapa
de geragdo de padrdes que compde a fase de treinamento,
diferentemente dos estudos de Fechine et al. (2010), Staworko;
Rawski (2010), Jinghong, Yanan e Lijia (2012) e Ramos-Lara et al.
(2012) que apresentam uma fase (treinamento ou reconhecimento)
inteiramente implementada em software ou hardware.

Na Tabela 2.1, é apresentada uma sintese das pesquisas
relacionadas ao reconhecimento de locutor, a qual contém uma
sintese das caracteristicas extraidas, da técnica de classificacao
adotada e da arquitetura utilizada, bem como dos valores obtidos

para a taxa de reconhecimento.



Tabela

2.1: Resumo das Pesquisas Relacionadas.

Autor Detector de Extracdo de Classificacao Taxa de Arquitetura
Voz Caracteristicas Reconhecimento
FECHINE et Software +
al. (2010) Sim LPC QV __.9 Hardware
(FPGA)
STAWORKO Cepstrais com Software +
e RAWSKI N3o banco de filtros DTW 98,5% Hardware
(2010) (FPGA)
WANG et al. Software +
Hardware
(2011) N3o Cepstrais SVM 89,9%
(VLSI)
JINGHONG, Software +
YANAN e . . Hardware
Sim Mel-Cepstrais Qv ---10
LIJIA (2012) (FPGA)
RAMOS-LARA Software +
Hardware
et al. (2012) N&o Mel-Cepstrais SVM 97,9%
(FPGA)

A contribuicdo desta pesquisa é um estudo comparativo do
custo de utilizar coeficientes mel-cepstrais como representagao de
caracteristicas de um locutor, e a partir dos resultados, decidir se
traz beneficios uma implementacdao dos coeficientes MFCC em RTL,
tendo como ponto de partida a pesquisa realizada por Fechine et
al. (2010).

2.2 Reconhecimento de Padroes de Fala

Os sistemas de reconhecimento de locutor tém como propdsito
solucionar um problema de reconhecimento de padrdes de fala e,
portanto, consistem em duas fases (RABINER e SCHAFER, 2010):
(teste). Na 2.1, ¢é

apresentada uma representacao da tarefa de reconhecimento de

treinamento e reconhecimento Figura

padroes.

9 Neste estudo ndo sdo apresentadas as taxas de reconhecimento do sistema.

10 Foi enviado um e-mail aos autores, no entanto, ndo foi obtida resposta com taxa de reconhecimento do
sistema.
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Figura 2.1: Representacao da tarefa de reconhecimento de padroes.

Fonte:(RABINER, LAWRENCE; SCHAFER, 2010).
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Na fase de treinamento, é obtido um conjunto de padrdes de referéncia a
partir de sentencas fornecidas pelos locutores (palavras ou frases), sendo
atribuidos rétulos que identificam cada locutor. Em SRL, o treinamento ndo ocorre
necessariamente, em tempo real (treinamento offline), uma vez que esta fase
geralmente demanda um esforgo computacional significativo (HERBIG; GERL;
MINKER, 2012; O'SHAUGHNESSY, 2000, 2003). Na maioria das estratégias de
treinamento (FARAH; SHAMIM, 2013; GUPTA; GUPTA, 2013; WALIA, 2014)
atribuem-se valores iniciais aos padroes de referéncia e, a partir de processos
exaustivos de re-estimacdo, determinam-se os padrdes 6timos. Além disso, uma
vez estimados, os padroes de referéncia nao necessitam ser atualizados, desde
que o conjunto de locutores cadastrados no sistema permaneca inalterado ou o
arquivo de treinamento nao seja de boa qualidade.

Na fase de reconhecimento (verificagao ou identificagdo), sao obtidos
padroes de teste, que sdo comparados aos padroes de referéncia armazenados
obtidos na etapa de treinamento. Essa comparacdao, e o uso de uma regra de
decisdo, identificam o padrao que mais se assemelha as caracteristicas da
sentenca de voz de teste (voz desconhecida), proporcionando, desta forma, o
reconhecimento (RABINER e SCHAFER, 2010). A maioria dos SRL usa a métrica
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taxa de acertos!! (ou taxa de erros'?) para aferir desempenho (BEIGI,
2011; EHKAN; ALLEN; QUIGLEY, 2011; LI, 2012; RAMOS-LARA et al.,
2012; STAWORKO; RAWSKI, 2010).

A seguir, serao descritas as etapas presentes na tarefa de
reconhecimento de padrdes. As etapas de aquisicdao, pré-
processamento e extracdao de caracteristicas sao comuns as duas fases

(treinamento e reconhecimento).

2.2.1 Aquisicao

A etapa de aquisicao do sinal de voz compreende a captura e a
conversao A/D (Analdgico/Digital). A captura do sinal é realizada,
usualmente, por um microfone, que converte a vibracdao sonora em
sinal elétrico (sinal analégico continuo no tempo e em amplitude).

Na fase de conversao o sinal de entrada analdgico ¢é
transformado em um sinal discreto, para permitir seu processamento
por qualquer sistema digital. Esse processo de conversao é feito pela
amostragem do sinal analdgico, s,(t), a cada T segundos, e na
guantizacao das amostras, para se obter um sinal digital s(n) (RABINER
e SCHAFER, 2010), dado por:

s(n) =s,(nxT),n=0,1,2, ... (2.1)

2.2.2 Pré-processamento

Conforme Da Silva (2006), a finalidade desta etapa é reduzir os efeitos
indesejados incorporados ou presentes no sinal de voz, preparando-o
para as etapas seguintes do processo de reconhecimento. Esta etapa
é composta das seguintes subetapas: normalizacdo, deteccdo de voz,
pré-énfase, segmentacdao e janelamento (CARDOSO, 2009;
O’'SHAUGHNESSY, 2000; RABINER e SCHAFER, 2010).

11 A taxa de acertos corresponde ao percentual de sentengas de teste que foram associadas corretamente aos
seus respectivos padrdes de referéncia.

12 A taxa de erros corresponde ao percentual de sentencas de teste que foram associadas a outros padroes de
referéncia que ndo as representavam.
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2.2.2.1 Normalizacao

A etapa de normalizagdao atua na reducgdo da variabilidade do sinal de voz em
relacdo ao ambiente de gravacdo (ruido de fundo, canal de comunicacdo). A
variabilidade causada pelas diferencas de intensidade de voz dos locutores
também é restringida (O’'SHAUGHNESSY, 2000), ou seja, a amplitude do sinal de

voz dos locutores é limitada a uma dada faixa de valores.

2.2.2.2 Deteccao de voz

Avaliar o sinal digital de forma direita, que normalmente possui grande quantidade
de dados, além de requerer tempo e processamento consideraveis, pode nao
proporcionar resultados aceitadveis. Muitos dos pontos avaliados apresentarao
informagdo redundante ou nao conterdao qualquer informacdo que possa ser
utilizada. Um exemplo de informacdo desnecessaria sao os quadros que
apresentam apenas ruidos de fundo. Portanto, para realizar uma extracdao de
caracteristicas dos locutores eficiente, é necessario eliminar trechos do sinal digital
que contenham informacdes desnecessarias ou redundantes (DA SILVA, 2009).

Muitos métodos de deteccdo de voz utilizam o pardmetro de energia por
segmento do sinal (vide Equagdo 2.2) para identificar os trechos de voz ativa
(FECHINE et al., 2010; JINGHONG, YANAN e LIJIA, 2012; PETRY et al., 2007). Na
Equagéo 2.2, E,,,, € a energia do segmento, s(n) € a n-ésima amostra do sinal de
voz e N, € o numero de amostras por segmento do sinal.

Ng—1
Feeg= ) s 22)
n—o0

Para determinar a atividade de voz, outros métodos de deteccdo utilizam,
por exemplo, a taxa de cruzamento por zero, o periodo da frequéncia fundamental
(pitch), a anadlise espectral e a analise cepstral (LI et al., 2002).

E importante destacar que o desempenho de todo sistema de
reconhecimento de locutor estd diretamente relacionado a qualidade da
informacdo que é fornecida. Qualquer mecanismo de extracdo de caracteristicas,
por melhor que seja, apresentarda resultados pouco significativos caso as

informac0des utilizadas para treinamento ou reconhecimento nao contenham dados
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relevantes (CARDOSO, 2009; O'SHAUGHNESSY, 2000). Sendo assim, é evidente

a necessidade da utilizacdo de um eficiente método de deteccao de voz.
2.2.2.3 Pré-énfase

A proposta da pré-énfase é enfatizar as informagdes Uteis das componentes
presentes nas altas frequéncias por meio de uma filtragem com filtro FIR (Finite
Impulse Response) de primeira ordem. Esta filtragem se faz necessaria devido aos
efeitos da variacdo da glote e da impedancia de radiacdao, causados pelos labios
no processo de producao da voz.

A funcdo de transferéncia da pré-énfase, no dominio da transformada Z, é
dada pela Equacdo 2.3, sendo « o fator de pré-énfase, que usualmente apresenta
valores entre 0,9 e 1,0 (RABINER e SCHAFER, 1978).

Hz)=1-az7!, 0<a<l (2.3)

2.2.2.4 Segmentacao e Janelamento

O sinal de voz é fundamentalmente ndo estaciondrio e ndo peridédico (LAMAS,
2005). No entanto, em intervalos de tempo curtos (10 a 30 ms), os segmentos de
voz possuem carater estacionario!® (CIPRIANO, 2001; LAMAS, 2005; RABINER e
JUANG, 1993).

A divisdo em segmentos é feita a partir da multiplicacdo do sinal de voz por
uma fungao janela no dominio do tempo. Os tipos de janelas usualmente utilizados
sao: janela retangular, janela de Hamming e janela de Hanning.

Na janela retangular (vide Equacao 2.4), o sinal é simplesmente
particionado em blocos consecutivos de mesmo tamanho N,. Porém, essa divisdo
abrupta, causa, no dominio da frequéncia, fugas espectrais que alteram o espectro

do sinal (FECHINE, 2000; HAYVES, 1999).

1, 0<n<N,-1

J(n) = { 0, caso contrario (2.4)

13 para curtos intervalos de tempo (entre 10 a 30 ms), os segmentos de voz apresentam propriedades estatisticas
invariantes.
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A janela de Hamming, Equacao 2.5, proporciona a manutencao das
caracteristicas espectrais do centro do quadro e a eliminacdo das transicoes
abruptas das extremidades (FECHINE, 2000; HAYVES, 1999).

0,54 — 0.46 [ Zm] 0<n<N,—1
, 46 cos N.—Dl’ =N=Ng _

J(n) = (2.5)

0 , caso contrario

O janelamento de Hanning (Equacao 2.6) assemelha-se a janela de
Hamming, entretanto gera um esforco menor nas amostras do centro e uma
suavizagao maior nas amostras da extremidade (FECHINE, 2000; HAYVES, 1999).

0,5 — 0,5 cos[2nn/(N, — 1)], 0<n<N,-1

J(n) = { 0 , caso contrario’ (2.6)

Como nas janelas de Hamming e Hanning atribuem-se pesos baixos as
amostras da extremidade do quadro, € comum o uso de superposicao de quadros
adjacentes, a fim de garantir que a variacdo dos parametros entre as janelas
adjacentes seja mais gradual e que a analise das amostras localizadas nos

extremos das janelas nao seja prejudicada (DA SILVA, 2009).

2.2.3 Extracao de caracteristicas

A etapa de extracdo de -caracteristicas é fundamental em sistemas de
reconhecimento, uma vez que nesta etapa sao obtidos elementos que possibilitam
a geracao de padrbdes. Uma das técnicas mais utilizadas para anadlise de voz é o
método da anadlise por predicdo linear LPC (Linear Predictive Coding) (LI,
PROUDFOOT e KING, 1995; RABINER e SCHAFER, 2010). A relevancia desta
técnica reside na sua boa representacdo dos parametros da fala, como também,
na facilidade de sua implementacao (RABINER e SCHAFER, 2010).

A ideia basica dessa analise consiste em se obter uma estimativa da voz
amostrada por meio de uma combinacao linear de amostras de voz passadas e de
valores presentes e passados de uma entrada hipotética de um sistema, sendo, a
saida deste sistema o sinal de voz (RABINER e SCHAFER, 2010).

Na Figura 2.2, estd representada uma simplificacdo do modelo de producdo

da voz baseado na analise por predicdo linear.
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As dobras vocais neste modelo seriam equivalentes a um gerador
de pulsos, em que a intensidade do sinal sonoro é determinada por um
ganho G. O aparelho fonador é modelado como um filtro linear H(z),
também denominado filtro de sintese. Quando um segmento de locucgao
ndo é sonoro, considera-se que o trato vocal estd sendo excitado por uma
fonte de ruido (CARDOSO, 2009), o que equivale a chave na Figura 2.2

estar recebendo informagdo exclusivamente do gerador de ruido.
Figura 2.2: Modelo simplificado para producao de voz baseado no modelo LPC.

Pitch

Parametros

Gerador de trem de | Trato vocal

pulsos |
\
Componente G
7 "\sonora/surda
O s S H(z) —> S(n)
A/g/
Gerador de ruido J

O principal problema da predicao linear é determinar um conjunto
de coeficientes do preditor a partir do sinal de voz, a fim de se obter uma
estimativa precisa das propriedades espectrais do sinal de voz. Como o
sinal de voz é variante no tempo, os coeficientes do preditor devem ser
estimados em curtos intervalos de tempo (de 10 até 30 ms) (CIPRIANO,
2001; LAMAS, 2005; O'SHAUGHNESSY, 2000; RABINER e SCHAFER,
1978).

Esses coeficientes podem ser obtidos diretamente a partir da
analise LPC, chamados coeficientes LPC, ou por meio de outras técnicas
derivadas dessa analise (DIAS, 2006).

Os coeficientes mais utilizados sdao: LPC, cepstrais, cepstrais
ponderados, delta cepstrais, delta cepstrais ponderados e mel cepstrais
(FARAH; SHAMIM, 2013; GUPTA; GUPTA, 2013; RAMOS-LARA et al.,
2012; WANG et al., 2011).
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2.2.3.1 Coeficientes LPC

No modelo simplificado de produgao da voz (Figura 2.2), a funcdo de transferéncia
do trato vocal, H(z), para curtos intervalos de tempo, é definida pela Equacdo 2.7
(RABINER, LAWRENCE; SCHAFER, 2010).

S(z) G

U(Z) B 1- ?=1aiz_i’

H(z) = S(z) = U(2)H(z), (2.7)

na qual:

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

U(z) - Transformada-z do sinal de excitagao u(n);
a; — coeficientes LPC;

p — ordem da predicdo (nUmero de coeficientes);

G - parametro de ganho.

No dominio do tempo, as amostras de voz, s(n), sao relacionadas com a
excitacao sonora ou surda, u(n), e com o parametro de ganho G, pela Equagao 2.8
(RABINER e SCHAFER, 2010).

P
s(n) = Z a;s(n—1i) + Gu(n), (2.8)

p=1
Uma predicao linear com coeficientes de predicao, a;, considerando-se as

suas p amostras anteriores, é definida pela Equagao 2.9.

14
S(n) = z a;s(n —1i), (2.9)

i=1
Varios métodos podem ser utilizados na resolucdo da Equacdo 2.9: o método
da autocorrelagdo, o método da covariancia, a formulagdo do filtro inverso, a
formulacdao da estimacdo espectral, a formulacdo da maxima verossimilhanca e a

formulacao do produto interno (RABINER e SCHAFER, 2010).

O método da autocorrelagcdo é baseado na minimizacao do erro de predicdo,
e(n), associado a predicao de s(n) pela estimativa 5(n). O erro de predicao é dado

pela Equagao 2.10.
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e(n) =s(n)—5(n) = s(n) —YF a;s(n—1i), (2.10)
Para se obter uma solucao para o problema de minimizagao do erro, deve-
se selecionar um segmento do sinal de voz por meio de uma janela de
comprimento finito e igual a N,. O comprimento da janela deve estar compreendido
em intervalos de curta duracdao (de 10 até 30 ms), de forma a garantir a
estacionariedade do segmento de voz selecionado (RABINER e SCHAFER, 1978).
Nas proximas equagdes, x(n), correspondera ao segmento selecionado e
ponderado pela janela.

A Equacao 2.8, modificada pela janela, sera descrita como:
14
x(n) = Gu + Z a;x(n—1i), (2.11)
i=1

Pela Equacdo 2.9, tem-se que a predicao do segmento x(n) é definida na
Equacao 2.12.

p

X(n) = Z a;x(n— i), (2.12)

=1

Dado que X(n) é a aproximacao de x(n) e que a; é o i-ésimo coeficiente da
predicdo linear; %(n) € normalmente denominada a estimativa ou a predicao de
ordem p da amostra x(n).

O erro da predicdo de cada amostra, e(n), € definido pela Equagao 2.13.
p
e(n)=x—-—x(n)=xmn)— z a; x(n —1i), (2.13)
i=1

E o erro quadratico, ¢, em todo o segmento é dado por:

2

, (2.14)

(0]

€= Z e(n)? = i [x(n)—zp:aix(n—i)

n=—o n=—oo

Como o segmento de voz é nulo paran < 0e paran > N,, o erro de predicao
(Equacdo 2.14) é nulo paran<0 en> N, +p — 1. Logo, obtém-se a Equacao 2.15
a partir da Equacgao 2.14.

Ng+p—-1 Ng+p—1 p 2
€= Z e(n)? = Z [x(n) - Z a;x(n — i)] ) (2.15)
n=0 n=0 i=1

O erro minimo para o conjunto de coeficientes a; é obtido fazendo-se:
18



a(e) _
d(a)

Com a substituicdao da Equacao 2.15 em 2.16 e a realizagao de derivadas

0, 1<i<p, (2.16)

parciais, obtém-se:

p
Y aRr =i =R,(), 1<j<p, (2.17)
i=1
com
Ng—p-1
R.(i) = z x(m)x(n + 1), (2.18)
n=0

As EquacoOes 2.17 e 2.18, equacdes de Wiener-Hopf, podem ser mais bem
visualizadas na forma matricial indicada na Equagao 2.19 (FECHINE, 2000;
RABINER e SCHAFER, 2010).

R,(0) R (1) .. R(p—1 (%] |R:)

R.(1)  R.(0) .. R.(p—2)| [%]| |R(2)

R.(2) R, (1) .. R.(p—-3)|* a3 =|R.(3)| (2.19)
R(p—1) R(-2) .. RROI lgl [r ()

Os coeficientes a; do preditor sdo determinados pela solugao das Equacgoes
2.17 e 2.18 ou pela Equacao 2.19.

A matriz de autocorrelagao (vide Equacao 2.19) é uma matriz simétrica e,
assim, pode ser resolvida de forma eficiente por algoritmos recursivos, como por
exemplo, o algoritmo de Levinson-Durbin (CARVALHO, 2007; FECHINE, 2000;
MARPLE, 1987).

2.2.3.2 Coeficientes Mel-Cepstrais

Atualmente, os coeficientes mel-cepstrais (MFCC - Mel-Frequency Cepstrum
Coeficients) sao amplamente usados em sistemas de reconhecimento de locutor
(DEY et al., 2014; EHKAN; ALLEN; QUIGLEY, 2011; MARTINEZ et al., 2012;
SADJADI; HANSEN, 2014; SELVAN; JOSEPH; ANISH BABU, 2013) devido a
melhoria proporcionada na precisao do reconhecimento. Aliado a este fato, tem se
mostrado mais robustos na presenca de ruidos de fundo em comparagdao com

outros coeficientes (RAMOS-LARA et al., 2012).
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Os coeficientes MFCC surgiram devido aos estudos na area de psicoacustica
(a ciéncia que estuda a percepgao auditiva humana). Esta ciéncia mostra que a
percepcao das frequéncias de tons puros ou de sinais de voz ndo seguem uma

escala linear, estimulando assim, a ideia de criar uma escala, denominada de Mel.

2.2.3.2.1 Escala Mel

A escala Mel procura aproximar caracteristicas da sensitividade do ouvido humano,
pois verificou-se que a percepcao humana de frequéncias de tons puros ou de
sinais de voz nao seguem uma escala linear. Para cada tom com uma determinada
frequéncia, medida em Hz, é associado um valor medido na escala Mel. O Mel é
uma unidade de medida de frequéncia. Como referéncia, foi definida a frequéncia
de 1 kHz, com poténcia 40 dB acima do limiar minimo da audicdo do ouvido
humano, equivalendo a 1000 mels (CARDOSO, 2009; DE LIMA, 2001).

O mapeamento da frequéncia em Hz para a frequéncia na escala Mel ocorre
segundo a equacao 2.23:

Flinear(HZ)>' (2'23)

700
Os valores 2595 e 700 sao obtidos experimentalmente e, utilizando estes

Fel = 259510g(1 +

valores, é possivel verificar a relagao entre a escala linear e escala Mel a partir da

Figura 2.3.

Figura 2.3: Mapeamento da frequéncia linear na escala Mel.
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2.2.3.2.2 Estimacgao dos Coeficientes MFCC

Na Figura 2.4, é descrito o processo de obtencao dos coeficientes mel-cepstrais
utilizando um banco de filtros. Antes de extrair esses coeficientes, o sinal de voz
passa por uma etapa de pré-processamento, que ja foi descrita anteriormente.
Apds essa etapa, € calculado o médulo da FFT (Fast Fourier Transform) sobre o
sinal janelado, obtendo-se o espectro do sinal. Posteriormente, os espectros dos
segmentos sdo submetidos ao banco de filtros triangulares, em que as frequéncias
centrais desses filtros obedecem a uma escala acusticamente definida (escala Mel).
Segundo Cardoso (2009), o formato triangular do filtro permite enfatizar as
componentes presentes nas frequéncias centrais, atenuando as demais. Em
seguida, calcula-se o logaritmo da energia resultante da saida dos filtros, com a
aplicacao da DCT (Discrete Cosine Transform) sobre os valores obtidos do célculo

do logaritmo, chegando-se aos valores dos coeficientes mel-cepstrais.

Figura 2.4: Obtencao dos coeficientes MFCC a partir de banco de filtros.

Fonte: (CARDOSO, 2009).

Sinal de Coeficientes

Voz IFFT 2 Banco de
Filtros

Ainda de acordo com Cardoso (2009), procura-se utilizar quadros de

mel-cepstrais

comprimento de 2" para agilizar o calculo da transformada discreta de Fourier com
métodos de transformacdo rapida.

O uso de banco de filtros possibilita reduzir a dimensionalidade da
informacdo extraida do sinal de voz. Deste modo, quanto menor o numero de
filtros empregados mais compacta é a informacgao extraida. Como os filtros
triangulares estao espacados linearmente segundo a escala Mel, existe um numero
maior de filtros nas frequéncias mais baixas onde estd concentrada a energia do
sinal de voz. Empregando esse banco de filtros, o que se procura fazer é enfatizar
as frequéncias nas quais ocorrem as mudancas perceptiveis de tom conforme a
escala mel.

A construcao do banco de filtros realizada neste estudo é baseada na
implementacao feita por Slaney (1998). De acordo com Cardoso (2009), esse

banco de filtros ndao exige tanto esforgo computacional para seu calculo.
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Cada filtro triangular é dimensionado de formar a apresentar uma mesma
area, a qual pode ser unitaria para fins de simplificacdo. Percebe-se que os filtros
lineares tém a mesma altura. O mesmo ndo acontece com os filtros logaritmicos
cuja altura vai sendo reduzida progressivamente. Na Figura 2.5, é possivel

visualizar o espectro do banco de filtros.

Figura 2.5: Espectro do banco de filtros triangulares de Slaney (1998).

Fonte: (CARDOSO, 2009).
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O processo de obtengao dos coeficientes mel-cepstrais pode ser apresentado

matematicamente da seguinte maneira:

N FFT

S(k) = Z W.(DX(), k=1,..,M, (2.24)
k=1

na qual:
Wi(j) — as janelas de ponderagao triangulares conforme a escala Mel;
X(j) - o espectro da magnitude da FFT de N pontos;
S(k) - sinal de saida do banco de filtros;
M - numero de filtros utilizados.

Agora é aplicada a DCT sobre o sinal de saida do banco de filtros, conforme

a Equacao 2.25.

« 11w
Cpooy (M) = z log(S(k)) cos [n(k _ ?]M' n=01,.,M, (2.25)
k=1
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na qual:
Cmei(n) — 0 n-ésimo coeficiente mel-cepstral.

Os métodos de extracdao de caracteristicas que incorporam aos
modelos de producao da voz propriedades de percepgao auditiva
humana, como os coeficientes mel-cepstrais, apresentam melhores
taxas de reconhecimento nos SRL (O'SHAUGHNESSY, 2000; RAMOS-
LARA et al., 2012). No entanto, eles acarretam em um aumento de
complexidade no desenvolvimento do modelo em hardware. Este
aumento da complexidade deve-se ao calculo da FFT, do logaritmo e

da DCT, como também da aplicagdao do banco de filtros na escala Mel.

2.2.4Geracao de Padroes

Como mencionado anteriormente, a tarefa de reconhecimento de
locutor € um exemplo tipico de uma tarefa de reconhecimento de
padrdoes. O principal objetivo desse tipo de tarefa é a comparacao
realizada entre padrdes que sao obtidos a partir da representacao de
caracteristicas extraidas de um sinal de voz, pertencentes a um
locutor desconhecido (fase de reconhecimento), com padrdes de
referéncias previamente armazenados (fase de treinamento).

Os métodos frequentemente utilizados para a construgdo desses
padroes sao: Modelos de Markov Escondidos (AMUDHA et al., 2007;
LIU; CHEUNG, 2012), Maquinas de Vetores de Suporte (WANG et al.,
2011; RAMOS-LARA et al., 2012), Modelos de Misturas Guassianas
(CARDOSO, 2009; EHKAN; ALLEN; QUIGLEY, 2011), Alinhamento
Dinamico no Tempo (PHADKE et al., 2004; STAWORKO; RAWSKI,
2010), Quantizagao Vetorial (FECHINE et al., 2010; JINGHONG;
YANAN; LIJIA, 2012) e Redes Neurais Artificiais (AMUDHA;
VENKATARAMANI; MANIKANDAN, 2008; GARIMELLA et al., 2012).

A técnica utilizada neste estudo para a geracao dos padrdes de
referéncia foi a Quantizacdao Vetorial. Esta técnica é indicada por
remover a redundéncia, que geralmente existe, entre os sucessivos
vetores de observacdo (O'SHAUGHNESSY, 2000). Além disso, a

guantizacao vetorial apresenta um baixo custo computacional.
23



2.2.4.1 Quantizacao Vetorial

A quantizacdo vetorial (QV) é um método de compressao de dados que mapeia
um conjunto de vetores de observacgao, X, com o objetivo de gerar um conjunto
de M vetores-cédigo, €. Os conjuntos X e C sdo definidos formalmente por
(CIPRIANO, 2001; HE, LIU e PALM, 1999):

X={xeRP|t=1..T} (2.26)
C={y;ERP|li=1..M} (2.27)

O conjunto corresponde ao dicionario (codebook) do quantizador que possui
niveis e os vetores x, e y;, sao p-dimensionais. Portanto, tem-se um quantizador
vetorial p-dimensional de M-niveis (ou M-particdes).

Para realizar o mapeamento do conjunto de observagdes em um dicionario,
o algoritmo LBG (Linde-Buzo-Gray) é comumente utilizado. Os passos para
geracdo do dicionario pelo algoritmo LBG sdo os seguintes (CIPRIANO, 2001;
FECHINE, 2000):

1. Definir o nUmero de niveis do quantizador M;

2. Escolher, de forma aleatdria, M vetores de observagao, x; € X, para compor
um dicionario inicial C;

3. Calcular a distorcao entre cada vetor de observacaox; € X e os vetores-
codigo y; € C, codificando x, € X pelo indice i do vetor-cddigo y; € C que
apresenta a menor distorgao, ou seja, se classifica cada vetor de observagao
x; € X em uma das M particdes do dicionario;

4. Definir novos vetores-codigo para as M particdes de C, tal que, o novo valor
do vetor-cddigo y; corresponda a média dos vetores de observacgao, x; € X,
gue foram classificados na particao i;

5. Calcular o valor da distorcao percentual e comparar com o limiar. Se este
valor for maior que o limiar, retorna-se ao passo 3; caso contrario, finaliza-

se o processo com o dicionario C, definido.

Na verificacdo de locutor, a QV é usada nas duas fases: treinamento e
reconhecimento. Na primeira, a quantizacao vetorial atua na geragao de
dicionarios-modelo (padrdoes de referéncia). Na segunda, o vetor de teste é
utilizado para o célculo da distorcao em relagdo aos dicionario-modelos. Uma das

técnicas mais utilizadas para a construcdao do dicionario do quantizador e para a
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obtencdao da distorcdo do vetor teste em relacdo ao diciondrio é baseada na

distancia euclidiana apresentada na Equacao 2.28.
p

d(x.,v;)? = Z(xt‘j -y:;)51<t<T,1<i<M, (2.28)

j=1
A tomada de decisdo é baseada em dois limiares: um superior e outro inferior.
Quando o valor de distancia fica abaixo do limiar inferior, o locutor é aceito, ou
seja, o locutor é realmente quem ele alega ser. Entretanto, se o valor de distancia
fica acima do limiar superior, o locutor é rejeitado. Por fim, se o valor de distancia
ficar entre os dois limiares, é dito que o locutor é desconhecido e entdo o0 mesmo

repete sua sentenca.

2.3 Reconhecimento de Locutor em Sistemas Embarcados

Sistemas embarcados sdo sistemas computacionais que executam uma fungao
especifica. Eles possuem a mesma estrutura geral de um computador, mas a
especificidade de suas tarefas faz com que nao sejam utilizados ou percebidos
como um computador (DIAS, 2011). Estes sistemas estdo presentes em varios
aparelhos: smartphones, televisores, aparelhos de som, video games, cameras
digitais, forno micro-ondas e outros aparelhos domésticos. Também estdo
presentes nos carros, por meio do controle do airbag, freios ABS, computador de
bordo e outros sistemas de controle; nos avidoes em sistemas de controle de voo,
sistemas anticolisao e outros sistemas de controle.

Em relacdo a implementacdo em hardware de um sistema embarcado,
diferentes abordagens podem ser seguidas. Quando a aplicagao requer uma
producdo em grande escala (mercado de consumo), o mais recomendado € o uso
de um SoC (System-0On-Chip). Este sistema possui os circuitos de processamento
de informacgdes incluidos em um unico chip. Sua arquitetura pode conter um ou
mais processadores, microcontroladores, DSP, memodrias, interfaces para
periféricos e blocos dedicados. Tais blocos, também chamados de IP Cores
(Intellectual Property Cores), consistem de blocos em hardware que executam
tarefas especificas e sao definidos de modo a permitir o seu reuso em diferentes

sistemas (MARWEDEL, 2011).
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Para o desenvolvimento em pequena escala de produgao ou de
protétipos, a abordagem mais recomendada é em FPGA (Field
Programable Gate Array). Este é composto por uma matriz de blocos
l6gicos configurdveis, interconectados por meio de uma rede de
conexd0es programaveis. A principal vantagem de desenvolver
aplicacbes em FPGA consiste na possibilidade de facil modificagao
da estrutura do hardware do sistema por meio de um processo
denominado de reconfiguragao, o que permite o desenvolvimento
incremental, correcdo de erros de projeto, além da adicao de novas
funcOes de hardware (MARWEDEL, 2011; RAMOS-LARA et al., 2012).

Algoritmos com bom desempenho na area de Processamento
Digital de Sinais de Voz, em termos de taxa de reconhecimento,
demandam um certo poder computacional, o que ja se tem disponivel
em maquinas tipo PC em tempo real. No entanto, em sistemas
embarcados dependentes de baterias, como um telefone celular, o
desafio nao representa apenas o desenvolvimento de software, mas
também de hardware que se adapte as caracteristicas inerentes de
tais dispositivos, principalmente o baixo consumo de energia
(KRISHNA; MAHLKE; AUSTIN, 2004; NEDEVSCHI; PATRA; BREWER,
2005).

Algumas técnicas de programacdo permitem a geragao de um
codigo mais eficiente no que se refere a quantidade de operacdes a
serem executadas pelo processador (p.ex.: substituicdo de uma
multiplicagcdao por deslocamento de bits), o que consequentemente
proporciona menor consumo de poténcia e energia. Sendo assim, a
partir da otimizagao de algoritmos, utilizacdao de estruturas de
hardware especificas e um pipeline de instrucdes eficiente, é
possivel reduzir os recursos necessarios, sem diminuir a taxa de
reconhecimento (DIAS, 2011).

Na préxima segdo, € apresentado o processo de

desenvolvimento de um sistema embarcado.
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2.4 Processo de Desenvolvimento de um Sistema

Embarcado

Na Figura 2.6, sao apresentadas as etapas necessarias para o

desenvolvimento do hardware de um sistema embarcado.

Figura 2.6: Fases do processo de desenvolvimento de hardware na ordem
proposta por VeriSC (DA SILVA, 2007).
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A finalidade dessa subdivisao apresentada por Da Silva (2007),

Especificagdo do
Hardware

Simulagao poés- ,
,c P Sintese
sintese

Verificagdo
Funcional

‘ Prototipacao

tornar a fase de verificagdo mais rapida e confidvel na eliminacao de

erros.

2.4.1Especificacao do Hardware

A especificagao do Hardware compreende o estudo e a descrigao das
funcionalidades que o dispositivo deve executar quando estiver
pronto. A descricdao é feita por meio de documentos contendo todos os
requisitos necessarios ao funcionamento do dispositivo. Segundo Da
Silva (2007), esta especificagdao deve possuir alto nivel de abstracao,
no qual ainda ndo tenham sido tomadas decisbes em relagdao a
implementacao das funcionalidades, em termos da arquitetura-alvo a
ser adotada, nem sobre os componentes de hardware ou software a
serem selecionados. Ela contém detalhes de alto nivel, tais como
funcionalidades a serem executadas, e também informacdes de baixo
nivel, por exemplo, especificacdo e descricdo de pinos a serem

utilizados.
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2.4.2 Especificagao da Verificacao Funcional

Nesta etapa, sao documentados aspectos importantes que devem ser verificados
do dispositivo a ser desenvolvido. Na especificacdo da verificagdo funcional é
elaborado o plano de verificacdo, que contém informacdes sobre como as
funcionalidades que serdo “cobertas”, tipos de estimulos utilizados e faixa de

valores dos estimulos, dentre outras.

2.4.3 Implementacao do testbench

Segundo Oliveira (2010), esta fase é voltada para a construcdo do ambiente de
verificagdo funcional do DUV (Design Under Verification). Este ambiente e
conhecido como testbench. O DUV e uma descricao do dispositivo (ou parte dele)
a ser desenvolvido, codificado em alguma linguagem de descricao de hardware
(HDL - Hardware Description Language). Uma diferenca significava entre as
linguagens HDL e as linguagens de programacao voltadas para software é que a
sintaxe e a semantica de linguagens HDL incluem notacdes explicitas que
expressam concorréncia e tempo. A etapa de implementagcdo do testbench
apresenta grande impacto na fase de verificagdo funcional, visto que é neste
ambiente que o DUV sera inserido e recebera estimulos, gerando saidas que serao

comparadas com as saidas desejadas.

2.4.4Implementacao do DUV

O processo de desenvolvimento do DUV corresponde a concepgdo do cddigo RTL
(Register Transfer Language). Este cdédigo corresponde ao nivel mais baixo de
abstracdo, o nivel de sinais. A concepcao do cdédigo RTL é feita utilizando-se
linguagens de descricao de hardware, como, VHDL, Verilog, SystemVerilog, dentre

outras.

2.4.5 Verificacao Funcional

De acordo com Bergeron (2003), a verificagao funcional € um processo usado para
demonstrar que o objetivo do projeto é preservado em sua implementacdo. A
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verificagao funcional constitui umas das etapas do processo de desenvolvimento
de hardware, a qual é realizada a partir de simulagao. Na verificacao funcional dois
modelos sdo comparados: o que estd sendo desenvolvido (o DUV) e outro que
reflete a especificagdo. Uma maneira de realizar essa comparagao consiste em
inserir valores pseudoaleatdrios na entrada do DUV, o qual serd comparado com
um modelo ideal, chamado de modelo de referéncia, o qual é uma

implementacao executavel das especificacbes do projeto.

2.4.6 Sintese

Consiste na conversao da descricdo RTL para um conjunto de registradores e logica
combinacional. O cédigo RTL é sintetizado e, a partir deste, é gerada uma netlist

no nivel de portas ldgicas.

2.4.7 Simulacao poés-sintese

Apés a sintese do cddigo RTL, é necessario fazer uma nova simulagao. No entanto,
esta nova simulagcdo leva em consideracao aspectos especificos do dispositivo,

como por exemplo, atrasos de porta logica.

2.4.8 Prototipacao

Nesta fase, ocorre a implantagao da netlist obtida na fase de sintese em algum
dispositivo de hardware. A prototipacao pode ser feita numa FPGA e na sequéncia,
em silicio. Ao final de todo processo, caso o protétipo gerado funcione de maneira

correta, o IP-core podera ser integrado com outros IP para criagdo de um SoC.
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3 Adequacao do SPVR para uso de

Coeficientes Mel-Cepstrais

Na Secao 2.1, foram descritas as principais caracteristicas de um sistema de
reconhecimento de locutor. Neste capitulo, sera feita uma descricao do sistema de
verificacdo de proposto. Na Figura 3.1, esta representado o diagrama em blocos

do sistema, que é constituido das etapas descritas a seguir.

Figura 3.1: Diagrama em blocos do sistema de verificagao de locutor.

LIMIARES |

e

FASE DE TREINAMENTO

CONJUNTO

CONJUNTO
DE TESTE

beTRENG TP vo ¥ PE win > T | mTER | mEcc 3 av
_______________ -
1 1 FASE DE TESTE | PADROES :
- LIMIARES . e ———— 1

[ I e a l

» VD —> PE WIN [P FFT —»| FILTER [ MFCC [ PM

MODELO DE

v
HIPOTESE

e Pré-processamento: etapa responsavel por extrair do sinal de voz os

dados relevantes e desprezar a informacdo redundante, com a finalidade

de repassar a informacdo util para a etapa seguinte;

e Extracdo de caracteristicas: etapa responsavel por estimar parametros da

fala que irdo compor o conjunto de caracteristicas;

e Quantizacgao vetorial: etapa responsavel por gerar os padroes de

referéncia que serdo comparados com os padroes de teste na fase de

teste;

e Comparacao: distorcdo obtida a partir da distancia Euclidiana;




e Regra de Decisdo: etapa responsavel por fornecer um resultado utilizando

a distorcao obtida na comparagao e os limiares utilizados no sistema.

Conforme mencionado anteriormente, a tarefa de
reconhecimento de locutor é dividida em duas fases: treinamento e
teste. A fase de treinamento é feita offline por demandar esforcos
computacionais significativos para gerar os padrdes de referéncia, que
ndo necessitam ser atualizados com frequéncia, dado que a base de
dados de treinamento permanecerad constante. Assim sendo, ha uma
diminuicao da quantidade de recursos utilizados da FPGA, visando-se
a reducdao dos custos de uma possivel solucdo para o mercado
consumidor.

Nesta pesquisa, o software para o treinamento foi
implementado na linguagem C++, enquanto o software para
verificacdo (modelo de referéncia) foi implementado na linguagem
SystemVerilog. Os médulos VD, PE, WIN, DM e PM, utilizados nesta
pesquisa, foram codificados pela equipe Brazil-IP-CG (FECHINE et al.,
2010).

Os blocos FFT, FILTER e MFCC foram implementados neste
estudo e integrados com a pesquisa da equipe BRAZIL-IP-CG,
substituindo o bloco LPCA no estudo de Fechine et al. (2010) em
software, no papel do modelo de referéncia. Em nivel RTL, esses trés
blocos nao foram realizados nem tiveram a verificagao funcional
finalizados e consequentemente nao foram integrados com os outros
modulos implementados pela equipe do Brazil-IP-CG. Entretanto, uma
estimacdo de area e consumo desses blocos é apresentada no capitulo

de resultados.

3.1 Deteccao de voz (VD)

O método de deteccdao de voz adotado nesta pesquisa utiliza o
parametro de energia por segmento (Equacdo 2.5), com N, igual a 110
amostras, o que equivale a um trecho de, aproximadamente, 10 ms
do sinal de voz para uma frequéncia de amostragem de 11.025

amostras/segundo.
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O algoritmo escolhido para detecgao de voz foi o apresentado por Petry et

al. (1999), sendo possivel visualizar seu fluxograma na Figura 3.2.

Figura 3.2: Algoritmo de deteccao de inicio e fim de sentencas.

Fonte: Adaptado de (PETRY et al., 1999).
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Nesse algoritmo, a energia do sinal é calculada para cada quadro de

tamanho fixo (segmento de voz de 110 amostras). O inicio de uma possivel

sentenca é considerado a partir do primeiro quadro que apresenta uma energia

maior que um limiar de inicio (EI) de voz. Para que os quadros seguintes

constituam um inicio de sentenga, a energia desses deve permanecer acima do

limiar de inicio durante um periodo de tempo, chamado de tempo inicial (TI).

Durante o periodo de inicio, caso algum quadro apresente uma energia menor que

o limiar de inicio (EI), as amostras de voz armazenadas sdo descartadas e a

procura do inicio da sentenca recomeca (PETRY et al., 1999).

14 Corresponde ao nimero de quadros sucessivos para a deteccdo do inicio de uma palavra. Cada um desses
quadros deve apresentar uma energia maior que a energia do limiar de inicio (EI).
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Com o inicio da sentenca detectado, é feita a procura pelo seu fim. O método
de deteccdo do final da sentenca é semelhante ao método de deteccdo de inicio.
A diferenca reside na procura por quadros com energia inferior a um limiar de fim
(EF). Dessa forma, os quadros de voz devem permanecer com energia inferior ao
limiar de fim por um dado periodo de tempo, chamado de tempo final (TF)!°, para
que se considere atingido o fim da sentenca. Os quadros inseridos no tempo final
(TF) nao sao considerados componentes da sentenga (PETRY et al., 1999).

Na secdo 4.1.2, é descrita a abordagem aplicada para determinacdo dos 4

(quatro) limiares do médulo de deteccdo de voz.

3.2 Pré-énfase (PE)

O resultado da pré-énfase s,(n) esta dependente da entrada s(n) conforme
a Equacao 3.1 (CIPRIANO, 2001; DIAS, 2006):

sp(n) =s(n) —as(n — 1), (3.1)

Nesta pesquisa, foi utilizado um fator de pré-énfase de 15/16 (que
corresponde a 0,9375), uma vez que esse fator facilita a implementagdao em ponto
fixo'®, e como consequéncia, simplifica a implementacdo em hardware, ja que uma
operacao de divisdao ou multiplicacdo por poténcia de 2 pode ser realizada por
deslocamento de bits (CIPRIANO, NUNES e BARONE, 2003; DIAS, 2006). Esta
relacdo pode ser vista na Equagao 3.2.

s(n-1)
16

Sp(m) = s() ——=s(n—1) = s(n) —s(n— 1) + , (3.2)

Detalhes do processo de pré-énfase foram descritos na Secdo 2.1.3.3.

3.3 Segmentacao e Janelamento (WIN)

Para garantir as condicdes de estacionariedade do sinal, foram utilizados

segmentos de aproximadamente 23 ms, o que equivale a 256 amostras por quadro

15 Corresponde ao nimero de quadros sucessivos para a deteccdo do final da palavra. Cada um desses quadros
deve apresentar uma energia menor que a energia do limiar de fim (LF).
16 Formato numérico em que o ponto decimal ocupa uma posigdo fixa.
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a uma frequéncia de 11.025 amostras/segundo. A funcdo janela escolhida foi a de
Hamming com superposicao de 50%. Esta janela mantém as caracteristicas
espectrais do centro do quadro e minimiza as descontinuidades nas extremidades.
A superposicao de 50%, por sua vez, tende a fazer com que a variagao dos
parametros de janelas adjacentes seja mais gradual, uma vez que a funcao de
Hamming atribui pesos baixos as amostras da extremidade do quadro (HAYVES,
1999).

Extracao de Caracteristicas (FILTER e MFCC)

Para cada segmento de voz janelado é extraido um conjunto de coeficientes LPC,
a partir da analise por predicdo Linear, e outro conjunto de coeficientes mel-
cepstrais. Os coeficientes mel-cepstrais formam vetores de caracteristicas mais
adequados ao desenvolvimento de aplicagdbes de reconhecimento de locutor
(RAMOS-LARA et al., 2012) do que os coeficientes LPC (CAEIROS, MIYATAKE e
MEANA, 2009). Na Secao 4.2, é apresentada uma andlise comparativa de
desempenho destes coeficientes com o objetivo de evidenciar este fato.

A escolha da ordem de predicdo p (nUmero de coeficientes) depende da
frequéncia f, de amostragem do sinal de voz conforme Equacdo 3.1 (RABINER e
SCHAFER, 1978). Sendo assim, dado que f,=11.025 amostras/segundo, foi
escolhido, por uma aproximagao, um valor de p = 12.

fs
000" (3.1)

Para o calculo dos coeficientes mel-cepstrais, conforme apresentado na

R

p

Secao 2.1.4.3, foi utilizado um banco de filtros sugerido por Slaney (1998).
Conforme Cardoso (2009), esse banco de filtros nao exige elevado esforco

computacional para seu calculo.

3.4 Quantizacao Vetorial (QV)

Na pesquisa ora descrita, foi utilizado um quantizador vetorial p-dimensional de
64 niveis (ou 64 particdes). Esta quantidade de niveis é suficiente para uma boa
representacao do sinal de voz sem geracao de um grande volume de dados
(FECHINE et al., 2010; GUPTA e GUPTA, 2013; WALIA, 2014). O algoritmo
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utilizado para a geracao dos padrdes de referéncia foi o LBG descrito na Secdo
2.2.4.1.

3.5 Comparacao (PM)

Na fase de reconhecimento, a comparacao dos vetores de teste p-dimensionais
com a identidade vocal que o locutor alega ser, é feita por meio do calculo da
distancia euclidiana (vide Equagao 2.30), conforme Secdo 2.2.5.1. Deste modo, é

enviado um valor de distancia (ou distorcdo) para o mddulo de decisao.

3.6 Regra de Decisao (DM)

Sendo recebido, do médulo de comparagao, o valor de distancia (ou distorgao), o
objetivo do mddulo de decisdo é indicar se o vetor de teste se assemelha a
identidade vocal alegada pelo locutor.

Como citado anteriormente, para se chegar a uma resposta, a regra de
decisdo é baseada em dois limiares: um superior (LS) e outro inferior (LI). A
escolha desses limiares é de fundamental importancia para o desempenho do
sistema. Na Secdo 4.2.1, é descrita a obtencdo e quais os valores escolhidos para
o sistema proposta. Quando o valor de distancia fica abaixo do limiar inferior, o
sistema responde com “aceito”, ou seja, o vetor de teste se assemelha a identidade
vocal alegada. Entretanto, se o valor de distancia fica acima do limiar superior, o
sistema fornece como resposta “rejeitado”. Neste caso, o vetor de teste nao se
assemelha a identidade vocal alegada. Pode ocorrer do valor de distancia ficar
entre os dois limiares. Isto acontecendo, o sistema responde com “desconhecido”
e solicita que seja fornecido novo vetor de teste. A distancia utilizada como

parametro de decisdo foi a distancia Euclidiana, conforme Equacao 3.2.

Q
1
m; = 52 distancia(l), (3.2)
j=1

sendo:

m; — Distancia média dos vetores teste, que compdem a sentenca de teste, em
relacdo a identidade vocal alegada;

Q- NUumero de quadros da sentenca de teste;
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I — Identidade vocal alegada;
distancia(l) - Distancia de um dado vetor de teste de indice j em relacdo a

identidade vocal alegada I.

36



4 Apresentacao e Analise dos

Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir das
configuracdes do sistema simuladas nesta pesquisa. A analise das configuracoes
tem como objetivo sugerir a configuracdo que maximize as saidas corretas do

sistema de verificagdao de locutor.

4.1 Metodologia

Antes da apresentacao e discussdo dos resultados, na primeira secao é descrita a
metodologia empregada para obtencdo dos resultados. Apds a descricao do modo
de obtencdo da base de dados e sua composicao, é descrito o algoritmo para a
determinacao automatica dos limiares do VD e as configuragdes dos experimentos

simulados.

4.1.1 Base de Dados

A base de dados é constituida por dois conjuntos distintos, denominados conjunto
de treinamento e conjunto de teste. Esses conjuntos sao utilizados nas fases de
treinamento e de teste, respectivamente, dos SRL.

Na fase de treinamento, o conjunto de treinamento tem por finalidade
fornecer elementos para a geragao dos padroes de referéncia. Na fase de teste, o
conjunto de elocugdes de teste possibilita a avaliagao do desempenho do sistema.
Essa avaliacdo se da por meio de métricas, tais como taxa de acertos e taxa de
erros.

A base de dados utilizada para a validacao deste estudo foi gravada com
uma frequéncia de amostragem de 11.025 amostras/segundo, utilizando-se uma
placa DE2-70. O ambiente de gravacdo nao foi controlado. Desta forma, algumas
amostras podem conter ruido. Outras caracteristicas da gravacdo estao

apresentadas na Tabela 4.1.
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Um conjunto com 30 sentengas foi utilizado como senha vocal dos locutores.
As sentencas foram escolhidas da pesquisa de MAMEDE et al. (2003). A escolha
destas sentencas se deu por serem frases foneticamente balanceadas!’. A lista

com as 30 sentencas utilizadas pode ser vista no Anexo A deste documento.

Tabela 4.1: Caracteristicas da gravacao

Microfone Leson® MC-200; Resposta em frequéncia: 70 Hz a 12 kHz;
Sensibilidade a 1 kHz: -49 dB; Impedéancia: 600 Q

Codec de som WM8731 Wolfson® Microelectronics

Formato Wave

NUumero de | 1 canal (mono)
canais

Resolugao 16 bits por amostra

A base de dados foi gerada a partir de 30 locutores, sendo 15 mulheres e
15 homens. Cada locutor pronunciou cada sentenca do conjunto 10 vezes, com
excegao da sentenga escolhida pelo locutor como senha vocal que foi pronunciada
20 vezes (10 para teste e 10 para treinamento). No total, foram utilizadas,
portanto, 9.300 elocugdes para a base de dados, 9.000 elocugdes para teste e 300

elocugdes para o treinamento.

4.1.2Deteccao do Limiares do VD

Para a determinagao dos valores dos limiares de energia (EI e EF) e de tempo (TI

e TF), os seguintes passos foram seguidos:

1. Determinacao de medidas estatisticas da energia do conjunto de
treinamento, descrito na secdo 4.1.1. Esses dados estdao presentes na
Tabela 4.2;

17 Significa que as frases escolhidas tém uma distribuicdo fonética similar aguela encontrada na fala espontanea.
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2. Escolha de medidas estatisticas da energia do conjunto de treinamento para
avaliacao dos limiares de energia. As medidas escolhidas foram a mediana
(Q2) e o terceiro quartil (Q3);

3. Escolha de limiares de tempo. A faixa escolhida para avaliacdo esta
compreendida em um periodo de 1 a 25 quadros, representando 10 ms do
sinal de voz;

4. Simulacao dos limiares definidos. Na Tabela 4.3, estao representados os
limiares avaliados;

5. Andlise das métricas de desempenho do sistema para os limiares definidos.

Tabela 4.2: Dados estatisticos da energia do conjunto de treinamento.

Medida Estatistica | Energia por Segmento
Minimo 0,000005
Primeiro Quartil (Q1) 0,000337
Mediana (Q2) 0,002449
Terceiro Quartil (Q3) 0,046433
Maximo 14,706371
Média 0,379271
Variancia 0,379271

Tabela 4.3: Limiares de energia e de tempo.

Arranjo EI EF TI TF
A-1 Q2 Q2 [1,.., 251 | [1,.., 25]
A-II Q2 Q3 [1,.., 25] | [1,.., 25]
A-TI1 Q3 Q2 [1,.., 25] | [1,.., 25]
A-1V Q3 Q3 [1,.., 25] | [1,.., 25]

4.1.3 Simulacao dos dados

No total, foram utilizados 2.500 (dois mil e quinhentos) arranjos de deteccao de
vOoz, 0s arranjos sao compostos pela juncao dos limiares de energia (EI e EF) e os
limiares de tempo (TI e TF) (conforme Tabela 4.3) e sdao usados para os 2 (dois)
tipos de métodos de extracdo de caracteristicas (mel-cepstrais e LPC). As

implementacdes dos moddulos de pré-énfase, segmentacdo, janelamento,
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quantizacao vetorial e comparacdo (distancia euclidiana) se repetem
para todos os experimentos, conforme apresentado no Capitulo 3.

As configuragbes foram agrupadas em 8 experimentos!s,
conforme descrito na Tabela 4.4. A métrica utilizada para aferir o
desempenho de cada configuracdo foi a quantidade de erros?®® (QE). Os
resultados de cada experimento sao apresentados no formato de uma
matriz de 25x25, sendo que as linhas correspondem aos valores
assumidos pelo limar de tempo inicial (TI) e as colunas correspondem
aos valores assumidos pelo limiar de tempo final (TF). As matrizes

com esses resultados encontram-se no Apéndice A deste documento.

Tabela 4.4: Descricgao dos Experimentos.

Experimento Limiares do DV Extracao de
El A-1 Mel-cepstrais
E2 A-II Mel-cepstrais
E3 A-TI1 Mel-cepstrais
E4 A-1V Mel-cepstrais
ES5 A-1 LPC
E6 A-II LPC
E7 A-II1 LPC
E8 A-1V LPC

s

E importante destacar que todas as execugdes dos experimentos
foram realizadas utilizando-se a base de dados descrita na Secgao
4.1.1.

4.2 Avaliacao dos Experimentos

Antes de avaliar a eficiéncia dos coeficientes MFCC para representacao das
caracteristicas de um locutor por meio da comparagao com coeficientes LPC é
preciso determinar os limiares de deteccao de voz (EI, EF, TI e TF) e tomada de

decisdo (LI e LS) que minimizam a quantidade de erros dos experimentos.

18 Cada experimento consistiu de um conjunto formado por 625 elementos, no qual cada elemento corresponde

a uma configuragdo do sistema de verificagdo automatica da identidade vocal dependente de texto.

19 Nimero de sentencgas de teste que apresentaram medida de distor¢do abaixo do limiar inferior, ndo pertencentes
ao locutor alegado ou medida de distorcdo acima do limiar superior pertencentes ao locutor alegado.

40



4.2.1 Resultado dos Limiares do Sistema

Com base na andlise estatistica realizada e apresentada no Apéndice B, os
melhores pares de limiares de tempo, que tornam minima a quantidade de erros

para cada experimento realizado, sao apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Limiares de tempo que minimizam QE.

Limiares de tempo QE Minima Experimento
(TI, TF)
(1,8) 20 E1l
(1,9) 20 E1l
(1,10) 20 E1
(2,9) 20 E1l
(2,17) 20 El
(2,18) 20 El
(2,19) 20 El
(2,20) 20 El
(2,21) 20 El
(2,22) 20 El
(2,23) 20 El
(2,24) 20 El
(2,25) 20 El
(7,7) 24 E2
(7,10) 24 E2
(1,15) 20 E3
(1,17) 20 E3
(2,15) 20 E3
(2,17) 20 E3
(2,18) 20 E3
(3,6) 26 E4
(14,1) 120 E5
(7,2) 120 E6
(2,5) 118 E7
(3,5) 118 E7
(7,4) 127 E8

Conforme informacdes da Tabela 4.5, as configuracdes dos experimentos,
gue apresentam QE minima, possuem limiares de tempo inicial compreendidos na
faixa de 1-14 quadros e limiares de tempo final na faixa de 2-25. A escolha do
limiar TI &, portanto, mais restritiva que TF e causa maior impacto na taxa de

reconhecimento.
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Ainda de acordo com a Tabela 4.5, existe mais de uma configuracao que
minimiza a QE, entdo a escolha do par de limiares sera baseada na quantidade de
resultados desconhecidos fornecidos pelo sistema, conforme a regra de decisao
vista na Secdo 3.7. As tabelas contendo esses resultados e a quantidade respostas
dos locutores desconhecidos podem ser vistas no Apéndice C.

Os valores dos limiares de tomada de decisdo, por sua vez sao apresentados
na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Resultados para variacao dos limiares de tomada de decisdao usando
coeficientes MFCC.

Limiares Resultados
LI LS Quantidade de Desconhecidos
Erros
0,057 0,0620 15 51
0,057 0,0619 15 51
0,057 0,0618 15 49
0,057 0,0617 15 49
0,057 0,0616 15 48
0,057 0,0615 15 47
0,057 0,0614 15 47
0,057 0,0613 15 46
0,057 0,0612 15 45
0,057 0,0611 15 44
0,057 0,0610 16 42

Portanto, a partir das informagdes das Tabelas 4.5, 4.6 e C.1, os limiares
escolhidos para o sistema usando coeficientes MFCC para a extracao de
caracteristicas foram: limiares de energia iguais a 0,002449 (EI) e 0,002449 (EF),
limiares de tempo iguais a 1 (TI) e 9 (TF), extracdo de caracteristicas mel-cepstrais
e limiares de decisao iguais a 0,0611 (LS) e 0,0570 (LI), para o sistema usando
coeficientes LPC para extracao de caracteristicas os limiares escolhidos foram:
limiares de energia iguais a 0,046433 (EI) e 0,002449 (EF), limiares de tempo
iguais a 14 (TI) e 1 (TF), extracdao de caracteristicas LPC e limiares de decisao
iguais a 0,0380 (LS) e 0,0320 (LI).
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4.2.2 Analise Comparativa entre MFCC e LPC

Apds a determinacado dos limiares, o desempenho geral obtido pelos sistemas pode

ser visualizado na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Indices dos resultados para a melhor configuracdo de limiares.

Indice de Acertos Indice de Erros Indice de

Desconhecidos

MFCC LPC MFCC LPC MFCC LPC
99,34% 96,52% 0,17% 0,90% 0,49% 2,58%

A partir dos resultados da Tabela 4.7, é possivel verificar um aumento de
430% na taxa de erros, quando os coeficientes LPC sao utilizados no lugar dos
coeficientes MFCC para representacao das caracteristicas de um locutor. Também
ocorre um acréscimo no indice de respostas desconhecidas (427%) quando sdo
utilizados coeficientes LPC em vez de coeficientes MFCC, isto significa que o
sistema solicitard mais repeticdes das sentencas aos locutores, o que pode gerar
uma insatisfacdo por parte dos usuarios ao utilizar o sistema com coeficientes LPC.

A taxa de falsa rejeicdo indica a fracao de tentativas nas quais usuarios sao
rejeitados de maneira incorreta. Na Tabela 4.8, é possivel verificar que a utilizacdo
de coeficientes MFCC acarreta uma menor taxa de falsa aceitagao.

A taxa de repeticdo da propria sentenca corresponde a quantidade de vezes
gue usuario é realmente quem ele alega ser e o sistema fornece como resposta
“desconhecido” e solicita ao usudrio que repita sua senha vocal. A taxa de
repeticdo da propria sentenca também é menor quando coeficientes MFCC sdo
utilizados (conforme Tabela 4.8). E possivel visualizar esses indices e outras

informacdes individualizadas para cada locutor no Apéndice D.

Tabela 4.8: Indices de falsa aceitacdo e Repeticdo da Préopria Sentenca.

Falsa Rejeicao Repeticao da Propria Sentencga
MFCC LPC MFCC LPC
4,34% 16% 3,33% 11%

Para reforcar os resultados apresentados na Tabela 4.7 e 4.8 e apresentar

outras justificativas para o uso dos coeficientes MFCC, podemos utilizar as matrizes
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de confusdao com a menor quantidade de erros para os dois métodos de extracao
de caracteristicas. As matrizes podem ser visualizadas nas Tabela 4.9 e Tabela
4.10.

Das Tabelas 4.9 e 4.10, pode-se destacar o resultado para quatro locutores,
com relacdo a taxa de falsa rejeicao. Primeiramente, para os locutores L21 e L29,
onde a taxa de falsa rejeicao ficou em 100% (r=10), ou seja, para esse conjunto
de teste, estes dois locutores nao foram reconhecidos em nenhuma das dez
repeticdes das suas sentencas utilizando coeficientes LPC. No entanto, utilizando-
se coeficientes MFCC para o mesmo conjunto de teste o locutor L21 foi aceito em
100% das repeticoes (a=10) e o locutor L29 foi aceito em 60% das repetigoes
(a=6). Para os locutores L10 e L28, o indice de falsa rejeicao ficou em 80% (r=8),
e nas duas elocugdes que nao houve falsa rejeicao, o sistema solicita repeticao das
sentencas (d=2). Com coeficientes MFCC os resultados sao diferentes para esses
dois locutores. O locutor L28 é aceito em 100% das elocugdes por ele realizada
(a=10) e o locutor L10 é aceito em 70% das suas elocugdes (a=7).

Outro resultado contrario aos coeficientes LPC € o aumento no indice de
falsa aceitacdo, seu problema consiste na possibilidade de usudrios mal
intencionados conseguirem se passar por locutores cadastrados no sistema. Os
resultados que mais chamam a atencao sao aqueles do locutor L2 que em todas
as repeticdes da sentencga do locutor L3, L2 consegue ser aceito em 100% das
tentativas (a=10)?°. Porém, usando como extracdao de caracteristicas os
coeficientes mel-cepstrais, em nenhum teste L2 conseguiu se passar por L3 ou
vice-versa. Nas elocugoes da sentenca do locutor L4, L2 foi aceito em 70% das
repeticdes de maneira incorreta (a=7). Esses sdao os resultados para falsa
aceitacao mais importantes de serem destacados, em outras ocorréncias a taxa
nao passou dos 40%.

Utilizando-se coeficientes mel-cepstrais, verificou-se a ocorréncia de falsa
aceitacdao em apenas dois casos. Nas elocucdes da sentenga do locutor L16, L19
foi aceito em 10% das repeticdes de maneira incorreta (a=1) e nas elocugdes da
sentenca do locutor L4, L23 foi aceito em 10% das repeticdes (a=1). Assim sendo,
verificou-se a maior robustez dos coeficientes MFCC para a representacdao das

caracteristicas de um locutor, quando comparados a coeficientes LPC.

20 Este é o0 caso onde os locutores sdo irmas gémeas, isto pode ser um atenuante para o resultado.
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Tabela 4.9: Matriz de confusdo para a menor quantidade de erros com mel-cepstrais.

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 L12 L13 L14 L15 L16 L17 L18 L19 L20 L21 L22 L23 L24 L25 L26 L27 L28 L29 L30
L1 a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L2 r=10 | a=6, d=2 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10

d=4
L3 r=10 | r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L4 r=10 | r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L5 r=10 | r=10 r=10 r=10 | a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L6 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 d=2 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 d=4 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L7 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
L8 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 0 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L9 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
L10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=7, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
=
L11 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L12 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | a=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L13 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=9, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
r=1
L14 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
L15 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 0 a=6, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
=
L16 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 d=3 r=10 | r=10 r=10
L17 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L18 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
L19 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | d=5, r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 d=9 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
a=1
L20 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
L21 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L22 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L23 r=10 | r=10 d=1 d=8, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=7, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
= ot
L24 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
L25 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L26 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 | a=10 0 r=10 | r=10 r=10
L27 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=10 r=10 r=10 r=10
L28 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10
L29 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a:i, r=10
r=
L30 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 0 da2= ,2
=2,r=.
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Tabela 4.10: Matriz de confusao para a menor quantidade de erros com LPC.

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 L12 L13 L14 L15 L16 L17 L18 L19 L20 L21 L22 L23 L24 L25 L26 L27 L28 L29 L30
L1 a=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10
L2 r=10 | a=9, | a=10 | a=7, d=1, r=10 d=6, r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | d=2, | r=10 | r=10 | d=1, r=10 | r=10 | r=10 | r=10
d=1 d=3 r=9 r=4 r=8 r=9
L3 r=10 | a=1, | a=10 | a=3, r=10 r=10 a=1, r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | d=1, | r=10 | r=10
d=2, d=7 d=6, r=9
r=7 r=3
L4 r=10 | r=10 | r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10
L5 r=10 | r=10 | r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10
L6 r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10
L7 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | a=1, r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10
d=9
L8 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 d=2, r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
r=8
L9 r=10 | r=10 | d=2, r=10 r=10 r=10 d=1, r=10 | a=10 | d=4, | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | d=2, r=10 | d=2, | r=10 | r=10
r=8 r=9 r=6 r=8 r=8
L10 | r=10 | d=1, | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=1, | d=2, | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | d=5, | r=10 | r=10 | d=4, r=10 | d=1, | r=10 | r=10
r=9 d=4, r=8 r=5 r=6 r=9
r=5
L11 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | d=4, | a=1, | a=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 [ r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | d=3, | d=2, | r=10 | r=10 | d=1, | r=10 | d=1, | r=10 | r=10
r=6 d=7, r=7 r=8 r=9 r=9
r=2
L12 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=6, d=1, r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
r=4 r=9
L13 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 d=3, r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | a=10 | d=5, r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10
r=7 r=5
L14 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 d=2, r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
r=8
L15 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 d=1, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
r=9
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Tabela 4.10: Matriz de confusdo para a menor quantidade de erros com LPC (cont.).

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 L12 L13 L14 L15 L16 L17 L18 L19 L20 L21 L22 L23 L24 L25 L26 L27 L28 L29 L30
L16 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 d=7, | r=10 r=10 a=3, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 d=4, r=10 | r=10 r=10
r=3 d=6, r=6
r=1
L17 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=4, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
d=6
L18 | d=1, | r=10 | d=3, a=1, | d=4, r=10 | d=1, r=10 | d=7, | d=1, | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | a=10 | r=10 | r=10 | r=10 | d=8, d=6, | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | d=5, | r=10 | r=10
r=9 r=7 d=8, r=6 r=9 r=3 r=9 r=2 r=4 r=5
r=1
L19 | r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | d=2, | r=10 | r=10 | a=4, r=10 r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 r=10
r=8 d=6
L20 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 a=1, r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 | a=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
d=9
L21 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L22 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L23 | d=2, r=10 | d=1, a=4, d=9, r=10 r=10 r=10 a=3, | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | a=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | d=2, | r=10 r=10
r=8 r=9 d=5, r=1 d=7 r=8
r=1
L24 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 d=6, | r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
r=
L25 d=1, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | a=1, r=10 r=10 r=10 r=10 r=10
r=9 d=8,
r=1
L26 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | a=10 r=10 r=10 | r=10 r=10
L27 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | d=3, r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 a=10 | r=10 | r=10 r=10
r=7
L28 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 r=10 r=10 d=2, 0 0
r=8
L29 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10
L30 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | r=10 r=10 | r=10 | r=10 | a=10
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4.2.3 Modelo para implementacao do moédulo MFCC em FPGA

Com relacdo a implementacao em hardware do moédulo responsavel para
extracao dos coeficientes MFCC, serd usado como base a pesquisa
apresentada por Saambhavi, Rao e Rajalakshmi (2012). Nessa pesquisa
é apresentada um design de um circuito para extracdo de caracteristicas
MFCC para reconhecimento de fala. O modelo matematico apresentado no
estudo é muito semelhante ao software implementado nesta pesquisa
cujos resultados foram apresentados na Secgao 4.2.2.

A seguir sera apresentado o modelo matematico do estudo
apresentado por Saambhavi, Rao e Rajalakshmi (2012) e cédigo em C++
equivalente.

Os pesos dos filtros sdao calculados previamente e armazenados na
memoria. Cada quadro do sinal de fala é passado pelos filtros, resultando
nos valores do espectro de poténcia na frequéncia Mel, estes valores sdo
armazenados de volta na memodria. A operacao de filtragem pode ser
representada pela multiplicacdo entre a matriz que contém os pesos dos
filtros e a matriz que contém o quadro de fala, conforme equacdo 4.1.
Sendo fx,y, axy, €magx,y, 0s pesos dos filtros, os valores da magnitude da
FFT e a magnitude auditiva, respectivamente.

A modelagem da implementagdao em hardware pode ser vista na
Figura 4.10.

fir - fizse 1,1 emags 1
: : * : = : . (4.1)
faz1 o faz2s6 A256,1 emagsy,.

A RAM com os dados de entrada representa a memoria onde os
quadros com sinal de voz serdao armazenados. Em Saambhavi; Rao e
Rajalakshmi (2012) sado utilizados 40 (quarenta) filtros, na abordagem
proposta nesta pesquisa foram utilizados 27 filtros. Essa quantidade de
filtros minimiza a taxa de erros e reduz a quantidade de recursos
necessarios para a implementacao do banco do filtros quando comparado,
por exemplo, com a quantidade de filtros utilizada por Saambhavi; Rao e
Rajalakshmi (2012).
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Figura 4.1: Modelagem do extrator da magnitude auditiva.

Fonte: Adaptado de (SAAMBHAVI; RAO e RAJALAKSHMI (2012).
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Na matriz de peso dos filtros, existem 225 valores diferentes
de zero de um total de 6.912 elementos da matriz. Entao, serao
realizadas 225 multiplicagdes e algumas adigdes para cada quadro
do sinal de fala. Apés a filtragem, cada quadro produz 27 valores
gue serao armazenados em uma coluna da matriz emag. Cada
elemento da matriz emag, por exemplo emagx,: € produzido pela
soma da multiplicacdo de cada elemento da x-ésima linha da matriz
de peso dos filtros com os elementos correspondentes na coluna da
matriz de fala. A implementacdo é feito com os niumeros em ponto
fixo.

O cédigo C++ responsavel por esta etapa encontra-se no
Cddigo Fonte 4.1.
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Codigo Fonte 4.1: Extracao do espectro Mel.

for(int chan = 0; chan < numberFilters; chan++){

for(int i = 0; i < numberFftPoints; ++1){

if((fftFreq[i] > lower[chan]) && (fftFreq[i] <= center[chan])){

mffccFw[chan][i] = triangleHeigth[chan] * ((fftFreq[i]-lower[chan]) / (center[chan]- lower[chan]));

if ((fftFreq[i] > center[chan]) && (fftFreq[i] <= upper[chan])){

mffccFw[chan][i] = triangleHeigth[chan] * ((upper[chan]-fftFreq[i]) / (upper[chan]-center[chan]));

void FILTERBANK::applyFilters(FFT fftValues){
double sum = 0.0;
for(int i=0; i<numberFilters; ++i){ // aplicac@o dos filtros (filtros ponderados x espectro da FFT)
sum = 0.0;
for(int k=0; k<numberFftPoints; k++){

sum += (mffccFw[i][k] * fftValues.fMagnitude[k]);

if(sum != 0.0){

earMag[i] = log10(sum);

else earMag[i] = 0.0;

Para a implementacao da operagao de logaritmo, a abordagem escolhida
por Saambhavi, Rao e Rajalakshmi (2012) foi LUT (Look-up Table). Outra possivel
solucdo é utilizando uma aproximacgdo com os coeficientes de Chebyshev. Segundo

Meyer-Baese (2014), a utilizacdo dos coeficientes Chebyshev possibilita uma
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rapida convergéncia para o valor desejado do logaritmo a custo
reduzido de recursos. Esta foi a abordagem escolhida nesta pesquisa.

Os valores obtidos apdés a passagem pelo banco de filtros e o
calculo do logaritmo estdao armazenados na meméoéria e serviram como
entrada para o calculo final do coeficientes MFCC. Os coeficientes sao
obtidos por meio da aplicagao da DCT sobre os valores da matriz emag.

Isso pode ser expresso pela seguinte equacdo:

27
melCoef; = %Z(log(magj)) cos(m*2*27(j— 1) *i), (4.2)

na qual :
i — a quantidade de coeficientes MFCC, com 0 < i < 12;
j — a quantidade de filtros utilizada, com 0 < j < 27.

A Equacdo 4.2 pode ser reescrita da seguinte maneira:
27

2
melCoef; = EZ(log(magj)) xm;j, (4.3)
1

Com m;; = cos(m * 2 27(j — 1) *i). Entdo para o] calculo dos
coeficientes MFCC pode ser modelado da seguinte maneira:

melCoef; 2 emago,o

: = 2—7 E3 m13’27 * . , (44)
melCoefi; emagse,o

Uma matriz de 13 multiplicadores e acumuladores é usada para
calcular cada coeficiente cepstral. Isso evita os tempos de acesso
de memoria repetidas necessarias para computar cada dimensdo dos
coeficientes MFCC. Os valores de cosseno da equacao sao
armazenados na memodria. Uma unidade de controle é implementada
para manter o controle dos enderecos de memodria necessarios para
acessar os valores de cosseno e a matriz de magnitudes emag. Dessa
maneira os valores da matriz, emag, precisam ser acessados na
memaria apenas uma vez. A modelagem dessa implementacao pode

ser vista na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Design para a extracao dos coeficientes MFCC.

Fonte: Adaptado de (SAAMBHAVI; RAO e RAJALAKSHMI (2012).
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A memodria RAM contém os dados de entrada, a matriz emag, as
RAM filtro coeficientes contém os valores do cosseno. O resultado do
calculo produz os coeficientes MFCC. O cédigo C++ equivalente a esta
modelagem em hardware, cujos resultados foram apresentados na

Secao 4.2.2, pode ser visto a seguir.
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Caddigo Fonte 4.2: Extracdo dos coeficientes MFCC.
void MELCEPCOEFF::calcMelCoeff(FILTERBANK filter){

double scalefac = (double) (1.0 / sqrt ((double)numberFilters/2.0));
for(int j=0; j < numCepCoeffs; j++){
for(int i=0; i < numberFilters; ++i){
mfccDCTI[j][i] = scalefac * cos(G*(2*i + 1)* PI/2/numberFilters);
if(j==0){

mfccDCTIj][i] *= (double) (sqrt(2.0)/2.0);

double sum = 0.0;
for(int i=0; i < numCepCoeffs; i++){
sum = 0.0;
for(int k=0; k < numberFilters; k++){

sum += (mfccDCT][i][k] * filter.earMag[k]);

melCoffs[i] = sum;

for(int i=0; i < melVectSize; i++){

melCoffs[i]= melCoffs[i+1];

Utilizando-se a ferramenta dc_shell?* da Synopsys, foram obtidos relatorios
sobre area, como pode ser visto na Tabela 4.11, e consumo de energia, como pode
ser visto na Tabela 4.12, dos blocos LPC, FFT, Filter e MFCC. O bloco LPC

21 http://www.synopsys.com/Tools/Implementation/RTLSynthesis/DesignCompiler/
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corresponde a implementacdo feita por Fechine et al. (2010), o bloco responsavel
pela FFT é uma implementacdao que o Matlab?? disponibiliza. Os outros
dois blocos foram implementados para esta pesquisa, porém nao tiveram
a verificagdao funcional finalizada. Foi feita uma verificagdao funcional
preliminar, para alguns casos escolhidos, com entradas dirigidas.

Conforme pode ser visto no Apéndice F.

Tabela 4.11: Relatorio sobre a area dos blocos.

Moédulos
Informacao

LPC FFT FILTER | MFCC
Quantidade de portas 33 71 38 34
Quantidade de Nets 5590 604 11494 2253
Células Combinacionais 3422 1 10753 1045
Células Sequenciais 1530 0 5839 1044
Area Combinacional em mm? 177623 | 30542 123555 26292
Area Total em mm? 224664 | 42950 318545 65669

Conforme era esperado, a substituicdao do LPC por outros 3 (trés)
blocos acarretard o aumento de 90% da quantidade de recursos e
area necessarios para a extracao das caracteristicas vocais de um
locutor utilizando coeficientes MFCC. Isto acontece pelo fato do
aumento da complexidade das operacdes presentes nesses 3 (trés)
blocos e 0 aumento da quantidade de memodrias RAM necessarias para
armazenar o peso dos filtros e os valores do cosseno para o calculo
da DCT.

22 http://www.mathworks.com/help/dsp/ref/ffthdloptimized.html
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Outra informagao obtida foi uma estimativa do consumo dos
blocos que pode ser vista na Tabela 4.12. O consumo ird aumentar em

aproximadamente 27,27% com a substituicao do LPC pelos outros

blocos.
Tabela 4.12: Estimativa de consumo dos blocos.
- Moédulos
Informacao
LPC FFT FILTER MFCC
Consumo Dinamico 18 uWw 3 uWw 11 uW 11 uW
Consumo Leakage 4 uWwW 1 uw 1 uw 1 uw

Como também era esperado, a substituicdo do LPC pelos blocos
FFT, FILTER e MFCC acarretarda o aumento do consumo de todo o
sistema de verificagao de locutor utilizando coeficientes MFCC para a
extragcdo das caracteristicas vocais. Isto acontece pelo fato do
aumento da quantidade dos recursos a serem utilizados, aumento na
complexidade das operacdes presentes nesses 3 (trés) blocos e o
aumento da quantidade de memdrias RAM necessarias para armazenar
o peso dos filtros e os valores do cosseno para o calculo da DCT.

Mais informacOes sobre os relatdérios gerados pela ferramenta

dc_shell sao apresentadas no Anexo B.
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5 Consideracoes Finais e Sugestoes para
Pesquisas Futuras

O objeto de estudo desta pesquisa era avaliar a eficiéncia dos coeficientes MFCC
na representacao das caracteristicas de um locutor. Esta avaliacao foi feita por
meio de uma comparagao com os coeficientes LPC para representacao das
caracteristicas de um locutor. Em Fechine et al. (2010) existe uma implementacao
da extracdao de caracteristicas com coeficientes LPC, o mddulo responsavel pela
obtencdo destes coeficientes foi substituido por 3 (trés) blocos que possibilitaram
a extracdo dos coeficientes MFCC.

Neste capitulo, sdao apresentadas as conclusdes obtidas no estudo das
configuracdes do SRL desenvolvido, além de destacadas sugestdes para estudos

futuros.

5.1 Contribuicoes

A partir dos resultados obtidos, podem-se destacar as contribuicdes apresentadas

a seguir.

e Estudo inicial comparativo do custo de utilizar coeficientes MFCC como
representacao de caracteristicas de um locutor.

e Desenvolvimento de um método para auxiliar na determinacgao dos limiares
do detector de voz para uma dada base de dados.

e Analise dos parametros do detector de voz, que possibilitou verificar que o
bom desempenho do sistema estd associado aos ajustes dos limiares de
energia e de tempo. A eficiéncia na deteccdo da voz proporcionou também
uma reducdo no consumo energético, uma vez que os periodos de
inatividade de voz, tais como, siléncio e ruido de fundo, deixam de ser
processados.

e Construcao de uma base de dados, composta de 30 locutores (15 individuos
do género masculino e 15 do género feminino), constituindo 9.300
elocucgoes.

e Utilizacao de menor quantidade de filtros para modelar os coeficientes

MFCC. Com a reducao do niumero de filtros necessarios, sem diminuicdo das
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métricas de desempenho, é possivel uma reducdo no consumo energético,
uma vez que uma quantidade menor de informagao precisa ser processada.
e Indicagao da configuragao de sistema que maximizou a quantidade de
acertos, dentre as configuragdes analisadas.
e Comparacao do desempenho do sistema desenvolvido com o software
apresentado por Fechine et al. (2010). A escolha dessa pesquisa se deu pelo

fato de estar validado em FPGA e prototipado em silicio.

Apesar do aumento no consumo de energia devido a complexidade adicionada
e a quantidade de recursos necessdrios para realizar a implementacdo em
hardware dos coeficientes MFCC, ocorre um ganho na taxa de reconhecimento. E
para aplicac0es que visam a seguranca de informagoes e a restricao de ambientes,
a taxa de acertos do sistema deve ser um fator preponderante na escolha do
método de extracdo de caracteristica a ser utilizado.

Diante do exposto, pode-se concluir que as simplificagcdes adotadas com vistas
a implementacao em hardware, aliadas a analise criteriosa para as escolhas de
limiares para deteccdo de voz (eliminacdo de intervalos de siléncio) e quantidade

de filtros para obtencdo dos coeficientes MFCC foram eficientes.

5.2 Sugestoes para Pesquisas Futuras

Como sugestdes para pesquisas futuras, tem-se a finalizagdo da implementacao
em linguagem de descricado de hardware do sistema apresentado. Essa
implementacao devera levar em consideracao todas as sugestdes apresentadas
nesta pesquisa e devera ser realizada a verificacao funcional.

Realizar uma investigagdo com outros métodos de extracdo de
caracteristicas, tais como, variacdes dos coeficientes mel-cepstrais e cepstrais;
para o calculo da distorcao na construcao do dicionario do quantizador, tal como,
distancia de Manhattan; e para a construcdo do classificador, a exemplo de HMM
e redes neurais artificiais, levando-se em consideracao os requisitos de baixo
consumo energético. Também é indicada uma andlise quantitativa do consumo
com a implementacdo das técnicas propostas.

Uma sugestdao adicional para pesquisa futura, é realizar um estudo

comparativo com outras implementagdes de banco de filtros.
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Apéndice A Resultados do

Processamento dos dados

Nesta pesquisa, foram simuladas 5.000 configuracdes do SRL
agrupadas em 8 processamentos, cada processamento com 625
configuragdes. Essas configuracoes foram obtidas com variagdes dos
limiares do moddulo de deteccdo de voz, como também, da
alternancia entre o uso de coeficientes LPC e mel-cepstrais. Nao
houve alteragdes nos demais mdodulos do SVL para a realizacdo das
simulagdes, esses mddulos foram utilizados conforme descrito no
Capitulo 3.

Nas Tabelas A.1, A.2, A.3, A.4, A5, A6, A.7 e A.8, sao
apresentados os resultados para cada um dos 8 processamentos no
formato de uma matriz de ordem 25, tal que, cada elemento da
matriz corresponde a métrica QE de uma dada configuragao. As
linhas e colunas destas matrizes representam os limiares TI e TF,
respectivamente, do mddulo de deteccdao de voz. Nos 8
processamentos, esses limiares de tempo variam de 1 a 25
quadros?3.

Os resultados apresentados nas Tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4
foram gerados com coeficientes mel-cepstrais, nas demais tabelas
desse apéndice utilizou-se os coeficientes LPC. Quanto aos limiares
de energia do DV, os resultados das Tabelas A.1, A.5, A.4 e A.8
foram gerados com limiares iguais, sendo que, para os resultados
das duas primeiras tabelas utilizou-se os limiares EI e EF iguais a
0,02449, enquanto que, para as duas Ultimas tabelas esses limiares
assumiram o valor 0,007760. Para as Tabelas A.2 e A.6 empregou-
se limiares de 0,02449 e 0,046433 para EI e EF, respectivamente.
Nas Tabelas A.3 e A.7, EI e EF assumiram, respectivamente os
valores 0,046433 e 0,02449.

23 Cada quadro de entrada do médulo DV corresponde a um trecho de voz de aproximadamente 10ms.
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Tabela A.1: Resultados do Processamento 124,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 32 28 29 27 24 24 21 20 14 20 21 24 23 22 23 23 22 22 22 22 23 22 22 22 22
2 31 30 30 27 25 25 21 21 20 22 21 21 25 22 21 21 20 20 20 20 20 20 20 20 20
3 34 30 30 28 24 24 23 22 22 23 20 21 24 22 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21
4 35 34 34 30 29 26 26 25 25 24 24 27 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
5 36 33 34 31 28 26 28 28 25 26 25 25 28 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26
6 35 32 33 30 28 26 28 29 25 26 25 25 28 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26
7 36 33 33 30 28 26 28 29 25 26 25 25 28 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26
8 36 35 34 31 30 26 28 29 27 27 26 26 29 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
9 32 32 32 28 26 27 25 27 26 27 26 26 29 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
10 31 29 32 28 25 26 26 27 26 27 26 27 29 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
11 31 33 29 28 25 26 27 28 26 27 26 26 29 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
12 33 32 33 30 26 24 26 27 26 26 25 25 28 26 26 26 26 26 26 26 26 27 27 27 27
13 31 34 34 31 27 26 26 27 25 26 25 25 28 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26
14 40 41 44 39 35 33 35 36 33 35 34 33 36 34 33 33 33 33 33 33 33 33 33 33 33
15 45 44 45 40 36 32 35 36 32 34 33 32 35 33 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32
16 45 45 45 41 37 33 34 35 32 34 33 32 35 33 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32 32
17 42 45 43 42 42 37 38 4 38 39 38 37 40 38 37 37 37 37 37 37 37 37 37 37 37
18 42 44 43 42 42 38 39 42 39 40 37 37 40 38 38 36 36 36 36 36 36 37 37 37 37
19 39 40 39 41 42 39 40 42 39 41 38 38 41 39 39 37 37 37 37 37 37 38 38 38 38
20 38 38 38 39 40 39 40 4 39 41 38 38 41 39 39 37 37 37 37 37 37 38 38 38 38
21 38 39 40 42 41 40 40 41 38 40 38 38 41 39 39 37 37 37 37 37 37 38 38 38 38
22 38 41 41 41 41 4 4 4 38 40 38 38 41 39 39 37 37 37 37 37 37 38 38 38 38
23 42 41 42 43 43 4 4 42 38 40 39 39 43 40 40 38 38 38 38 38 38 39 39 39 39
24 46 46 47 47 45 47 48 47 43 46 44 46 44 43 41 41 41 41 41 41 41 42 42 42 42
25 45 47 48 47 45 47 48 47 45 47 46 43 47 45 44 42 42 42 42 42 42 43 43 43 43

24 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes mel-cepstrais e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,02449.
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Tabela A.2: Resultados do Processamento 225,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 29 34 34 34 26 25 26 27 25 27 31 30 29 28 29 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28
2 36 34 34 34 26 25 27 28 26 28 31 31 30 29 30 29 29 29 29 29 29 29 29 29 29
3 38 36 35 35 27 26 26 28 26 28 31 31 30 29 30 29 29 29 29 29 29 29 29 29 29
4 38 34 33 32 28 26 26 28 27 28 30 29 30 29 30 29 29 29 29 29 29 29 29 29 29
5 38 33 33 32 27 27 25 27 26 27 29 28 29 28 29 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28
6 40 38 33 32 28 26 25 27 26 27 29 28 29 28 29 28 28 28 28 28 28 28 28 28 28
7 38 36 30 29 27 27 24 26 25 24 26 25 26 25 26 25 25 25 25 25 25 26 26 26 26
8 41 37 32 33 27 26 26 27 27 25 27 26 27 26 27 26 26 26 26 26 29 31 31 31 31
9 41 43 41 42 41 38 36 37 36 37 40 40 38 37 37 37 37 37 37 37 38 39 39 39 39
10 | 43 40 42 45 44 43 41 40 40 40 40 41 41 40 40 40 40 40 40 40 40 41 41 41 41
11 46 44 43 48 47 43 48 45 43 43 42 43 43 42 41 42 42 42 42 42 42 42 42 42 42
12 | 46 46 50 51 49 51 50 50 47 47 46 47 47 46 46 47 47 47 47 47 46 46 46 46 46
13 | 68 69 66 66 72 70 68 67 64 62 62 62 62 61 60 61 61 61 61 61 62 62 62 62 62
14 | of 92 86 87 90 93 93 93 91 87 87 88 87 85 84 86 86 86 86 86 86 85 85 85 85
15 | 131 129 | 129 | 13d 134 | 134 | 136 | 134 | 130 | 128 | 127 | 127 | 127 | 125 | 123 | 124 | 124 | 124 | 124 | 124 | 124 | 126 | 126 | 126 | 126
16 | 206 | 197 | 201 195 | 195 | 195 | 195 | 195 | 1od 190 | 189 | 186 | 185 | 184 | 183 | 184 | 184 | 184 | 184 | 184 | 187 | 191 191 191 192
17 | 266 | 262 | 262 | 264 | 256 | 255 | 256 | 256 | 250 | 251 251 249 | 248 | 248 | 247 | 248 | 247 | 247 | 247 | 247 | 247 | 248 | 248 | 248 | 248
18 | 377 | 871 369 | 371 357 | 354 | 353 | 353 | 350 | 350 | 350 | 348 | 346 | 346 | 344 | 345 | 345 | 345 | 345 | 345 | 344 | 346 | 346 | 346 | 346
19 | 496 | 488 | 483 | 488 | 472 | 467 | 465 | 464 | 461 461 461 459 | 458 | 458 | 456 | 457 | 457 | 457 | 457 | 457 | 457 | 459 | 459 | 459 | 459
20 | 626 | 616 | 606 | 610 | 598 | 593 | 501 590 | 587 | 587 | 587 | 585 | 584 | 584 | 583 | 584 | 584 | 584 | 584 | 584 | 584 | 586 | 586 | 586 | 586
21 | 784 | 776 | 764 | 764 | 755 | 747 | 741 740 | 737 | 737 | 737 | 735 | 734 | 734 | 733 | 734 | 734 | 734 | 734 | 734 | 734 | 736 | 736 | 736 | 736
22 | 950 | 947 | 934 | 935 | 924 | 917 | 910 | 909 | 906 | 906 | 906 | 904 | 903 | 903 | 902 | 903 | 903 | 903 | 903 | 903 | 903 | 905 | 905 | 905 | 906
23 | 1122 | 1117 | 1104 | 1104 | 1097 | 1088 | 1083 | 1081 | 1078 | 1079 | 1078 | 1076 | 1074 | 1074 | 1073 | 1074 | 1074 | 1074 | 1074 | 1074 | 1074 | 1074 | 1074 | 1074 | 1076
24 | 1337 | 1326 | 1320 | 1314 | 1314 | 1302 | 1296 | 1299 | 1296 | 1294 | 1293 | 1290 | 1289 | 1289 | 1287 | 1287 | 1286 | 1286 | 1286 | 1286 | 1286 | 1286 | 1286 | 1286 | 1290
25 | 1575 | 1566 | 1558 | 1556 | 1558 | 1545 | 1541 | 1542 | 1538 | 1537 | 1536 | 1534 | 1532 | 1532 | 1531 | 1531 | 1530 | 1530 | 1530 | 1530 | 1530 | 1530 | 1530 | 1530 | 1533

25 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes mel-cepstrais e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,02449 e 0,046433, respectivamente.
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Tabela A.3: Resultados do Processamento 226,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 50 50 41 45 33 31 26 26 29 27 23 29 25 21 20 21 20 22 21 21 21 21 21 24 24
2 16 42 40 40 32 30 27 25 28 24 22 27 23 23 20 21 20 20 21 22 21 21 21 21 22
3 37 39 38 44 36 32 25 26 25 25 24 23 23 22 22 21 22 22 22 23 23 22 22 22 23
4 40 39 42 39 34 28 27 25 27 23 23 23 26 27 25 25 25 26 27 28 27 26 27 25 25
5 43 41 40 42 35 36 31 26 29 25 26 27 27 27 25 25 25 26 29 28 27 27 27 27 27
6 37 38 38 38 34 29 26 24 28 25 27 27 26 27 25 25 25 25 28 28 27 27 27 27 27
7 38 37 34 42 34 32 26 23 29 25 26 27 27 27 26 27 25 25 28 27 27 27 27 27 27
8 34 35 37 42 34 31 25 25 29 26 27 28 27 28 27 27 25 27 28 28 28 28 28 28 28
9 41 37 31 42 33 32 25 28 30 25 24 25 24 24 25 23 21 23 25 25 25 25 25 25 25
10 39 41 36 30 31 28 32 28 30 24 24 25 23 27 23 23 22 23 24 24 24 24 24 24 24
11 a1 36 34 33 31 31 29 29 28 24 25 25 25 28 24 24 24 23 25 25 25 25 25 25 25
12 39 40 32 33 35 33 33 31 30 27 27 25 25 26 24 25 24 23 25 25 25 25 25 25 25
13 32 28 33 26 34 32 35 34 31 26 25 24 25 26 26 25 24 24 26 26 26 26 27 27 27
14 7y 39 35 40 41 42 45 38 41 34 31 30 30 32 32 30 29 30 32 32 32 33 32 31 31
15 49 46 44 45 48 46 42 41 44 34 34 31 32 34 31 30 29 30 32 32 32 32 32 32 32
16 45 46 40 44 49 44 46 42 42 34 33 31 33 36 32 31 30 31 33 33 33 33 33 33 33
17 45 43 46 42 48 51 47 43 43 40 36 35 36 39 36 35 34 35 37 37 37 37 37 37 37
18 44 44 47 45 48 47 41 40 42 39 37 37 38 40 38 37 35 36 38 38 38 38 38 38 38
19 40 42 45 44 43 45 45 41 45 40 36 36 37 40 1 40 38 39 41 41 1 1 41 1 a1

20 39 42 46 43 45 45 43 42 42 38 39 39 36 39 42 40 38 37 39 39 39 39 41 39 39

21 40 12 46 45 42 44 a4 a4 43 39 36 39 40 41 42 40 39 38 40 40 40 40 41 40 40

22 42 44 42 44 42 42 4 43 43 40 36 38 41 45 43 42 40 38 40 40 40 40 40 40 40

23 42 47 49 a4 47 45 42 42 43 40 39 41 43 43 43 43 41 39 41 41 1 1 41 1 1

24 53 57 55 50 49 47 47 51 47 48 42 45 45 46 41 43 42 41 43 43 43 43 43 43 43

25 58 56 51 50 47 45 46 49 48 48 43 42 46 44 16 45 42 43 45 45 45 45 46 45 45

26 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes mel-cepstrais e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,046433 e 0,02449, respectivamente.
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Tabela A.4: Resultados do Processamento 227,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 45 43 43 43 36 31 33 30 30 33 29 28 29 32 29 29 28 30 29 27 27 27 29 31 32
2 42 40 35 43 35 24 34 30 33 28 29 27 29 31 31 30 29 30 29 27 27 27 29 31 31
3 43 41 36 42 34 23 34 30 32 29 31 29 29 31 31 30 29 30 29 27 27 27 29 31 31
4 44 42 39 41 35 24 34 29 32 29 31 29 29 31 30 29 29 30 29 27 27 27 29 31 31
5 43 41 40 43 36 25 31 32 34 29 31 29 28 31 29 29 29 30 29 27 27 27 29 31 31
6 45 44 41 42 36 27 35 34 37 28 26 24 25 28 24 25 25 28 27 25 25 25 27 29 29
7 43 38 39 38 36 30 33 33 40 30 27 26 26 29 24 25 25 27 26 24 24 24 26 28 28
8 43 42 41 35 38 27 31 30 31 29 28 28 28 31 26 27 27 29 28 26 27 27 28 30 30
9 41 45 41 37 41 35 45 44 45 41 39 38 37 38 37 38 38 37 37 35 36 35 34 37 37
10 53 48 45 45 43 40 47 45 46 44 44 43 41 42 43 42 42 40 40 38 40 40 40 42 42
11 71 65 59 54 51 47 52 55 50 47 45 44 41 42 43 45 45 44 44 42 43 43 43 45 45
12 86 79 77 59 56 58 63 61 54 50 48 45 46 46 46 43 43 45 45 43 43 43 44 46 46
13 105 98 89 87 84 84 85 83 73 72 70 70 67 64 65 64 63 62 62 60 59 59 59 61 61
14 119 113 101 101 97 96 101 105 98 97 96 97 96 94 91 91 91 89 89 87 87 87 86 88 88
15 167 162 155 151 152 143 144 143 143 142 140 140 135 132 133 132 133 134 134 132 132 132 133 133 133
16 232 230 223 218 214 212 217 214 213 209 206 206 201 197 198 194 194 196 196 194 195 195 196 196 196
17 310 301 297 286 277 275 287 285 280 271 269 266 267 262 262 261 262 261 260 259 260 260 257 256 256
18 422 412 405 396 385 379 387 388 382 377 374 372 370 363 364 363 362 359 358 356 357 357 355 355 355
19 540 529 524 518 505 497 500 504 497 492 491 487 486 481 482 480 479 477 476 474 473 472 470 469 469
20 667 656 649 641 632 623 621 619 622 622 622 617 613 611 609 606 605 603 601 599 598 597 595 593 593
21 824 810 807 798 789 781 777 777 777 776 776 770 765 763 759 757 755 753 751 749 747 746 744 742 742
22 992 980 976 970 963 955 947 947 946 947 947 941 935 933 930 928 926 924 922 920 918 917 915 914 914
23 | 1154 1144 1137 1136 1126 1117 1115 1116 1112 1113 1114 1109 1102 1099 1097 1095 1094 1091 1089 1088 1086 1086 1084 1084 1084
24 | 1363 1353 1348 1346 1339 1332 1330 1327 1324 1326 1322 1318 1316 1311 1307 1307 1306 1306 1304 1302 1300 1299 1297 1297 1297
25 | 1605 1596 1592 1590 1582 1574 1576 1570 1567 1569 1565 1562 1560 1555 1549 1549 1548 1548 1546 1545 1544 1543 1542 1542 1542

27 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes mel-cepstrais e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,046433.
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Tabela A.5: Resultados do Processamento 228,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 146 149 152 158 161 158 172 176 191 188 189 192 198 201 198 199 200 200 197 198 198 197 199 199 201
2 139 148 157 157 160 160 171 178 183 187 187 187 191 192 194 195 194 196 196 195 195 199 202 202 204
3 140 149 155 157 156 159 176 175 180 186 187 188 192 194 196 196 193 195 194 193 193 197 199 199 201
4 138 142 155 155 156 163 174 171 181 185 184 186 191 193 195 194 193 195 195 194 194 198 200 200 204
5 142 140 153 155 158 165 178 176 181 187 186 188 192 195 197 196 195 198 198 197 197 202 204 204 208
6 135 147 153 157 161 163 173 177 182 189 189 191 195 198 198 199 198 199 198 197 198 203 205 205 209
7 133 147 152 156 161 164 172 177 182 189 189 191 195 198 198 199 198 199 198 197 198 203 205 205 209
8 131 146 152 155 158 163 169 174 181 190 189 191 195 198 198 201 200 200 199 198 199 203 205 205 209
9 136 147 154 149 154 160 170 177 180 189 188 189 193 196 196 198 197 198 197 197 198 203 204 204 208
10 128 138 155 151 158 160 173 178 180 189 188 189 193 196 196 198 197 198 197 197 198 203 204 204 208
11 133 136 149 149 158 157 172 177 180 189 188 189 193 196 196 198 197 198 197 197 198 203 204 204 208
12 133 138 151 145 153 156 171 176 180 189 187 188 192 196 196 198 197 198 197 197 198 203 204 204 208
13 128 134 143 142 148 153 172 177 181 188 186 187 191 195 195 197 196 197 196 196 197 202 203 203 207
14 120 125 137 135 140 157 174 187 196 202 202 204 207 213 214 216 215 215 214 214 215 220 221 221 225
15 126 129 138 129 147 160 185 189 196 203 200 205 209 215 216 217 216 218 217 217 218 223 224 224 228
16 128 134 140 135 148 161 179 189 197 205 203 202 204 209 209 210 209 211 209 209 210 215 216 216 220
17 127 138 143 142 151 163 183 192 201 209 206 205 207 211 211 213 213 215 213 213 215 220 221 221 225
18 133 136 135 141 150 159 183 194 206 212 213 211 212 216 214 217 216 217 215 216 218 223 224 224 228
19 131 135 141 143 156 164 185 196 206 212 213 211 211 215 215 216 217 218 216 217 219 224 225 225 229
20 129 134 130 141 150 159 191 191 203 209 211 209 209 212 212 216 217 218 216 217 219 224 225 225 230
21 128 137 129 141 156 160 182 194 205 209 212 215 216 220 222 225 226 227 225 226 227 232 233 233 237
22 134 144 131 140 159 164 183 190 202 204 208 210 210 215 217 218 219 220 219 220 221 226 227 227 231
23 130 138 134 135 151 155 173 188 197 200 204 203 205 207 207 207 208 209 207 208 208 213 214 214 216
24 135 143 133 133 149 155 171 187 190 193 200 203 206 208 211 212 213 214 212 212 212 217 219 219 220
25 138 142 136 139 151 155 174 186 186 190 193 197 199 200 204 204 205 205 203 203 203 208 210 211 213

28 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes LPC e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,02449.
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Tabela A.6: Resultados do Processamento 229,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 127 139 138 146 149 159 171 183 186 190 199 201 204 208 206 205 204 206 207 206 209 216 214 214 212
2 129 137 133 145 145 156 167 184 191 191 200 204 207 211 209 209 208 210 211 210 213 218 216 216 214
3 132 137 132 144 140 151 168 187 190 193 200 204 206 209 207 207 206 208 209 208 211 216 214 215 213
4 129 134 134 141 136 152 166 185 190 190 198 204 206 210 208 207 206 208 209 208 211 216 214 214 212
5 135 141 134 142 142 152 167 185 190 190 198 204 206 210 208 207 206 208 209 208 211 216 214 214 212
6 131 134 132 137 141 150 166 181 187 190 196 202 204 209 209 206 205 207 208 207 210 216 214 214 212
7 127 120 125 135 141 150 164 178 185 188 194 199 201 205 205 202 201 203 204 203 206 212 210 210 208
8 134 133 133 128 139 152 164 173 184 185 192 198 200 205 205 202 201 203 204 203 206 212 210 210 207
9 129 136 133 129 140 156 161 182 190 191 198 201 203 209 209 207 206 208 209 208 211 214 212 212 211
10 125 128 127 128 130 140 152 179 189 193 198 200 202 207 206 207 206 209 210 209 209 213 211 212 211
11 127 126 137 135 138 141 158 186 195 198 199 202 205 211 210 211 210 213 214 213 213 216 214 215 214
12 127 130 134 126 140 145 155 174 185 186 186 187 188 192 194 192 191 193 194 193 199 206 204 205 205
13 145 145 139 136 146 158 165 192 197 199 201 201 201 205 204 204 203 204 205 204 208 216 216 217 217
14 164 164 162 161 171 182 196 222 228 233 237 231 233 238 234 236 234 235 235 236 240 247 245 246 246
15 204 203 207 205 212 227 235 264 271 270 275 283 283 287 285 286 286 288 288 287 292 296 296 297 298
16 266 271 273 274 277 292 299 322 329 329 336 344 344 345 342 345 343 344 343 343 351 356 355 356 358
17 314 311 325 311 320 337 352 372 376 379 382 388 388 393 393 392 392 393 392 391 400 405 406 407 409
18 412 407 405 402 413 429 445 464 473 480 482 481 481 481 483 483 483 483 483 482 487 490 491 492 493
19 528 517 520 516 539 546 560 581 592 596 597 599 600 600 602 602 602 602 601 600 605 609 610 612 613
20 654 642 640 638 660 677 680 701 717 721 721 725 725 726 726 728 728 728 727 726 732 738 739 740 741
21 809 803 803 806 810 827 829 846 862 865 868 874 875 876 875 881 880 881 880 880 883 887 888 889 890
22 992 983 982 989 992 1009 1009 1024 1036 1037 1040 1044 1046 1046 1044 1046 1045 1045 1043 1043 1046 1050 1051 1052 1053
23 1151 1151 1147 1151 1160 1178 1178 1191 1207 1208 1210 1212 1214 1213 1211 1213 1212 1213 1212 1212 1216 1223 1224 1225 1226
24 1366 1368 1369 1371 1375 1386 1391 1402 1417 1421 1423 1424 1426 1424 1422 1424 1424 1425 1424 1424 1427 1434 1435 1436 1437
25 1612 1611 1613 1608 1611 1623 1619 1632 1645 1650 1652 1654 1656 1654 1652 1653 1654 1655 1657 1657 1659 1665 1666 1667 1668

» Neste experimento, utilizaram-se coeficientes LPC e limiares de energia de inicio e fim iguais a iguais a 0,02449 e 0,046433, respectivamente.
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Tabela A.7: Resultados do Processamento 239,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 167 151 141 131 134 143 153 144 163 170 171 165 168 167 166 173 174 173 173 171 177 171 168 172 169
2 146 136 137 124 118 137 141 137 155 164 171 167 164 163 169 169 167 169 171 166 172 166 171 167 165
3 140 131 127 128 118 135 145 141 154 163 164 169 160 157 167 170 168 166 167 170 163 167 174 172 174
4 140 140 127 123 120 135 142 141 153 166 163 169 163 161 169 170 168 168 167 171 170 172 175 174 175
5 140 131 136 126 128 144 143 140 148 166 170 161 161 161 166 169 164 168 169 172 173 173 175 173 173
6 137 125 125 119 122 136 138 139 157 161 163 162 162 157 168 173 168 167 172 171 173 173 174 173 174
7 145 123 129 122 127 131 140 143 155 162 172 164 160 164 169 174 171 168 170 173 175 174 176 175 175
8 141 141 128 127 126 131 151 148 151 164 173 163 159 167 170 170 165 170 173 172 172 172 174 173 174
9 149 136 136 129 128 138 145 142 152 163 166 165 164 168 170 173 167 171 172 173 174 174 174 174 173
10 141 143 137 130 126 145 139 143 150 164 172 167 166 165 170 173 169 170 172 172 174 173 175 174 174
11 145 135 132 128 132 137 141 142 154 159 171 165 162 167 169 173 169 169 172 171 172 173 174 173 171
12 141 128 130 127 134 141 138 145 155 161 167 162 164 164 170 174 170 169 171 170 172 172 173 170 170
13 134 123 121 126 128 144 139 144 154 157 165 166 162 163 168 174 169 167 169 169 170 170 170 169 168
14 123 124 130 129 132 141 138 147 155 164 174 172 174 175 177 183 178 177 178 177 178 176 178 176 175
15 130 126 134 133 130 136 140 148 156 165 177 177 184 180 182 187 183 179 181 180 179 179 180 178 179
16 130 138 136 137 134 134 140 148 152 163 175 187 177 180 183 186 181 177 177 175 176 174 175 175 175
17 131 144 149 135 129 138 145 151 160 169 183 195 180 183 185 188 184 180 180 179 179 178 180 179 179
18 148 137 138 138 137 140 148 151 163 175 184 188 182 183 185 189 186 179 180 179 179 179 181 180 180
19 144 138 142 139 140 142 151 166 166 179 185 190 185 185 186 191 186 182 182 181 182 181 183 181 181
20 142 144 144 141 148 148 158 168 166 182 185 202 180 182 184 188 185 181 182 181 182 181 180 179 180
21 148 143 139 142 152 145 154 165 162 179 180 190 182 179 187 190 185 183 184 183 184 183 182 181 182
22 144 140 132 133 153 150 148 165 160 174 183 192 184 181 189 190 185 183 184 183 184 184 182 180 182
23 130 130 129 128 149 143 146 156 164 176 177 186 176 179 180 179 175 173 173 172 173 173 171 172 173
24 128 133 132 129 158 146 149 166 167 176 177 183 175 179 181 178 176 172 172 171 172 172 170 171 172
25 144 129 130 137 155 151 154 163 169 176 180 188 180 176 181 179 178 174 174 173 175 174 173 172 171

30 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes LPC e limiares de energia de inicio e fim iguais a iguais a 0,046433 e 0,02449, respectivamente.
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Tabela A.8: Resultados do Processamento 231,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 142 133 139 139 143 147 141 157 161 172 171 173 175 175 176 174 169 172 173 172 173 174 176 177 176
2 136 136 141 145 150 154 144 149 159 171 172 180 177 175 176 175 171 176 177 176 177 179 181 181 180
3 130 138 141 147 150 151 136 145 157 168 170 181 178 174 175 175 171 175 176 175 176 176 178 180 179
4 129 136 135 144 152 148 143 146 159 173 175 180 175 175 177 176 171 175 175 174 175 178 180 180 179
5 130 129 136 129 142 143 139 143 161 173 175 180 176 173 176 175 170 175 175 174 175 178 180 180 179
6 133 135 135 130 140 141 140 147 162 173 176 178 179 175 176 179 174 176 177 176 178 177 179 177 176
7 141 145 137 127 138 153 150 153 160 171 171 175 178 173 172 175 169 171 172 171 173 172 173 171 170
8 135 148 137 139 145 145 151 157 160 175 173 176 178 174 173 177 171 172 173 172 174 173 174 172 171
9 138 141 137 138 145 152 150 155 160 173 171 174 175 173 171 175 169 172 173 172 174 173 175 173 172
10 130 134 133 136 134 138 140 149 164 170 175 168 171 168 171 177 172 174 175 174 176 175 176 174 173
11 135 140 146 134 135 142 141 154 160 171 179 171 175 173 170 172 167 169 171 170 171 170 171 169 168
12 154 146 150 149 146 146 144 152 161 174 177 169 175 173 173 174 170 170 172 170 172 171 172 170 169
13 161 163 170 161 159 162 160 168 171 178 183 181 184 180 179 179 177 176 177 175 177 176 177 175 175
14 180 186 183 175 177 182 174 188 197 204 201 195 196 193 196 193 191 191 193 191 193 196 197 197 199
15 225 225 222 214 218 224 220 221 231 240 241 241 248 240 245 242 240 242 243 245 246 250 251 249 251
16 296 289 291 279 286 286 285 285 306 313 309 320 313 306 311 308 308 307 308 310 312 313 314 312 314
17 372 368 354 349 352 347 334 337 346 360 356 362 367 357 358 351 352 353 353 358 360 365 366 366 367
18 460 446 447 446 443 448 426 434 445 441 440 448 456 453 454 452 452 454 455 455 457 459 459 457 459
19 561 545 554 550 548 556 537 540 533 552 561 564 578 578 578 569 572 571 572 571 574 574 573 572 574
20 679 672 671 674 677 677 657 659 666 681 690 696 702 703 703 698 701 699 700 699 702 704 704 703 703
21 835 829 829 830 837 833 827 820 831 845 845 841 850 848 850 849 851 849 851 850 853 853 853 852 851
22 1012 1008 1006 1009 1013 1011 1001 993 1011 1021 1013 1012 1022 1021 1022 1018 1020 1017 1018 1016 1020 1019 1019 1018 1017
23 1179 177 1176 1175 1171 1176 1169 1169 1186 1193 1181 1181 1192 1193 1195 1189 1189 1187 1187 1185 1188 1188 1188 1187 1186
24 1386 1392 1387 1388 1385 1385 1379 1379 1395 1407 1390 1388 1399 1400 1403 1400 1401 1397 1397 1396 1397 1397 1396 1395 1394
25 1631 1627 1625 1622 1626 1623 1621 1621 1640 1643 1619 1621 1626 1633 1633 1634 1635 1632 1632 1630 1632 1632 1632 1631 1630

31 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes LPC e limiares de energia de inicio e fim iguais a iguais a 0,046433.
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Apéndice B Analise Estatistica

Nesta secdo, apresenta-se a anadlise estatistica dos experimentos apresentados na
Tabela 4.4. Um dos objetivos desta analise é identificar os limiares de detecgao de
vOz que minimizam a métrica QE.

Na Tabela B.1, é apresentado um resumo das medidas estatisticas dos
processamentos. As medidas foram: medidas de tendéncia central (média e
mediana); valores extremos (minimo e maximo), medidas de espalhamento

(quartis: Q1, Q3) e dispersao (desvio padrao, o).

Tabela B.1: Medidas resumo da métrica QE para os 8 experimentos.

Experimento | Minimo Q1 Mediana Q3 Maximo | Média o
El 20 26 32 38 48 32,27 7,18
E2 24 30 62 465,50 1575 324,09 | 439,7
E3 20 26 33 41 58 33,99 8,34
E4 23 34 72 501 1605 335,85 | 447,31
ES 120 171,75 197 208 237 188,20 | 27,03
E6 120 199 214 602 1668 459,86 426
E7 118 145 169 175 202 162,08 18,37
E8 127 171 180 573,25 1643 439,3 | 427,82

Na Tabela B.1, as colunas “Minimo” e “Maximo” representam a menor e a
maior métrica QE, respectivamente, dentre as 9.000 elocucdes de teste que
compdem as 625 configuracdes de um dado processamento; as colunas “"Q1”, "Q2"
e “Q3” correspondem a realizacdo QE que ocupa a posicdo um quarto, um meio e
trés quartos, respectivamente, das 9.000 elocucdes de teste das 625
configuracdes ordenadas de um dado processamento; as colunas “Média” e “g”
apresentam, respectivamente, a média aritmética e o desvio padrao das métricas
QE das 9.000 elocucdbes de teste das 625 configuragbes de um dado
processamento.

A partir dos resultados obtidos pelos processamentos e apresentados na
Tabela B.1, foram construidos graficos do tipo boxplot, conforme Figura B.1 e
Figura B.2. A partir destes graficos, é possivel evidenciar outras informacodes e

chegar a novas conclusdes que ndo sao visiveis por meio de tabelas.
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Quantidade de Erros

Com as informacdes da Tabela B.1 e sua representacao grafica na Figura B.1,
percebe-se que o processamento com extracao de caracteristicas LPC, com menor

guantidade de erros, é E7.

Figura 6.1: Boxplot dos experimentos com as maiores
quantidades de erros (E1 - E3 - E5 - E7).
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O experimento E7 contém as menores medidas de tendéncia central, valores
extremos e espalhamento, em relagdo aos outros experimentos com coeficientes
LPC. Os experimentos E5 e E6 apresentam o valor minimo (120) muito préoximo
do experimento E7 (118), no entanto o valor maximo de E5 (237) e P6 (1.668)
sao maiores. Além disso, os experimentos E5 (0=27,03) e P6 (0=426) exibem
valores de desvio padrao mais elevados que E7 (0=18,37), ou seja, os valores
apresentados pelos experimentos E5 e E6 estdao mais espalhados por uma gama
de valores e, consequentemente, mais afastados da média.

Em relacdo aos experimentos que utilizaram os coeficientes mel-cepstrais
como vetor de caracteristicas, os valores minimos sdo bem préximos, E1 (20), E2
(24), E3 (20) e E4 (23). Contudo, os experimentos E2 e E4 apresentam valores
maximos elevados 1.575 e 1.605, respectivamente. Assim como descrito
anteriormente, valores elevados de desvio padrao E2 (0=439,7) e E4 (0=447,31)
indicam que os valores estdo mais afastados da média, ou seja, estdo mais
dispersos por uma gama de valores. Os experimentos E1 e E3 apresentam
resultados semelhantes: Q1 (26;26), Mediana (32;33), Média (32,27;33,99), Q3

(38;41). Entretanto, a quantidade maxima de erros de E1 (48) é menor que a E3
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Quantidade de Erros
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(58) e E1 é constituido por valores menos dispersos (0=7,18) quando comparado
com E3 (0=8,34).

Figura 6.2: Boxplot dos experimentos com as menores
quantidades de erros (E2 - E4 - E6 — ES8).

Processamentos

A separacao dos graficos em duas figuras (Figura B.1 e Figura B.2), tem como
finalidade melhorar a visualizacdo dos graficos, pois se os 8 boxplots estivessem
na mesma figura, os que apresentam valores baixos, ficariam achatados.

Conforme a Tabela B.1, e as Figuras B.1 e B.2, os experimentos escolhidos,
um com vetor de caracteristicas mel-cepstrais e outro LPC, foram: E1 e E7. Esses
processos apresentam os seguintes arranjos dos limiares de energia para a
detecgao de voz, 0.002449 (limiar de energia inicial) e 0.002449 (limiar de energia
final) para experimento E1 (vide Tabela 4.3 e Tabela 4.4) e 0.046433 (limiar de
energia inicial) e 0.002449 (limiar de energia final) para experimento E7 (vide
Tabela 4.3 e Tabela 4.4). Apds apresentacdo e analise dos resultados de cada
experimento, esses limiares de energia sdao os mais indicados para detectar os
trechos com atividade de voz e, assim, reduzir a métrica QE.

Conforme mencionado anteriormente, os coeficientes mel-cepstrais sao mais
robustos a presenca de ruidos, ndo necessitando de limiares de energia com
valores elevados. Para os coeficientes LPC ocorrem a necessidade de extrair uma
maior quantidade de ruido para se iniciar deteccao de voz e assim fornecer uma

menor quantidade de erros.
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Apés a definicao dos limiares de energia, faz-se necessario
analisar a influéncia dos limiares de tempo no reconhecimento.
Conforme descrito na Segao 4.1.2, os limiares Tl e TF foram
avaliados para periodos de tempo de 10 ms a 0,25 s (ou 1 a 25
quadros). Nas Figuras B.3 e B.4, apresenta-se uma comparagao dos
experimentos com extragao de caracteristicas mel-cepstrais, sob a
influéncia da variacao de TI e TF, respectivamente, na quantidade

de erros.

Conforme as informacdes apresentadas na Figura B.3, percebe-
se que a medida que TI aumenta a quantidade de erros também
aumenta. Esse fato fica bem evidente para os experimentos E2 e
E4. Para os experimentos E1 e E3, a métrica QE apresenta, durante
o intervalo de 1 a 13, os valores minimos e um ligeiro aumento
dessa métrica. Para o intervalo de 14-25 acontecem os maiores
valores para métrica QE e bem concentrados préximo ao valor
maximo da QE para E1(48) e E3(58), conforme Tabela B.1. Entao,
a escolha para um bom valor de TI deve estar no intervalo

compreendido entre 1-13 quadros.

Em se tratando do limiar de tempo final (Figura B.4), nao se
percebem variacdes expressivas de QE nos experimentos quando
da variagdo de TF. No entanto, os menores valores para a métrica
QE estao concentrados entre dois intervalos 8-11 e 17-25.
Portanto, a escolha do limiar de tempo final (TF) deve ser um valor

presente em um desses intervalos.

4

E importante destacar, que a escolha de um bom par de
limiares nao so vai impactar na taxa de reconhecimento, como
também em uma futura implementacdo de hardware. A escolha de
um par com valores elevados acarretarda em uso de membdria

adicional para o armazenamento dos sinais de voz.
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Figura 6.3: Comparacdao dos experimentos com extracao de caracteristicas
mel-cepstrais sob a influéncia da variacao de TI na métrica QE.
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quantidade de erros

quantidade de erros

Figura 6.4: Comparacgdao dos experimentos com extracao de caracteristicas
mel-cepstrais sob a influéncia da variacao de TF na métrica QE.
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Figura 6.5: Comparacdao dos experimentos com extracao de caracteristicas
LPC sob a influéncia da variagdao de TI na métrica QE.
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Figura 6.6: Comparacao dos experimentos com extracao de caracteristicas

LPC sob a influéncia da variagdao de TF na métrica QE.
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Apéndice C Resultados das Saidas como Desconhecido

A seguir, sdo apresentadas a quantidade de saidas como desconhecido em cada experimento.

Tabela C.1: Resultados do Experimento E132,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
1 71 72 69 74 75 73 82 72 71 75 72 70 71 71 70 72 73 73 73 73 74 75 76 76 75
2 68 77 69 74 71 69 85 72 75 75 74 74 70 71 74 74 76 75 75 75 78 78 79 79 78
3 68 72 69 72 70 76 82 73 75 75 74 73 69 70 73 73 74 73 73 73 76 76 76 76 76
4 60 75 65 70 68 72 77 68 72 72 73 75 70 70 72 72 73 72 72 72 75 76 76 76 76
5 61 76 63 69 69 72 75 66 72 70 70 72 67 67 69 69 70 69 69 69 72 73 73 73 73
6 64 77 62 72 70 72 78 65 71 70 70 72 67 67 69 69 69 69 69 69 72 73 73 73 73
7 60 77 63 69 69 77 76 65 7 70 70 72 67 67 69 69 69 69 69 69 72 73 73 73 73
8 61 68 65 71 67 68 79 64 69 70 70 72 67 67 69 69 69 69 69 69 72 73 73 73 73
9 65 71 66 70 71 69 79 62 67 68 68 69 64 64 66 66 66 66 66 67 69 70 69 69 69
10 64 72 67 66 73 66 78 62 66 67 67 68 63 63 65 65 65 65 65 66 68 69 68 68 68
11 70 69 70 67 71 65 74 60 65 66 66 67 62 62 64 64 64 64 64 65 67 68 67 67 67
12 68 75 67 67 69 65 75 63 67 69 69 69 64 64 66 66 66 66 66 67 69 68 67 67 67
13 71 70 65 65 67 59 70 58 62 62 62 63 58 58 60 60 60 60 60 61 63 63 62 62 62
14 59 58 63 62 64 60 69 61 65 64 64 66 61 61 64 64 64 64 64 65 67 67 66 66 66
15 52 55 64 59 60 59 62 53 59 58 58 60 55 55 58 58 58 58 58 59 60 60 59 59 59
16 57 52 64 59 60 54 61 56 58 57 57 59 54 54 57 57 57 57 57 58 58 58 57 57 57
17 64 59 69 66 57 54 62 53 53 52 52 54 49 49 52 52 52 52 52 53 54 54 53 53 53
18 62 57 70 67 57 56 62 52 52 51 53 53 49 50 51 53 53 53 53 53 53 51 51 51 51
19 62 57 68 62 57 55 61 52 52 50 52 52 48 49 50 52 52 52 52 52 52 50 50 50 50
20 60 63 70 63 57 57 59 51 53 51 53 53 49 50 50 52 52 52 52 52 52 50 50 50 50
21 61 59 68 64 56 56 63 50 54 51 52 52 49 50 50 52 52 52 52 52 52 50 50 50 50
22 69 63 69 63 59 60 60 55 54 53 53 52 49 50 51 53 53 53 53 53 54 52 52 52 52
23 70 68 73 72 66 66 61 62 62 59 58 60 52 55 56 58 58 58 58 58 59 57 57 57 58
24 67 64 72 67 68 69 58 58 60 59 60 60 58 59 61 64 64 64 64 64 65 63 63 63 63
25 68 68 71 74 69 70 64 63 60 61 59 64 60 60 62 64 65 65 65 65 66 64 64 64 62

32 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes mel-cepstrais e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,02449.
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Tabela C.2: Resultados do Experimento E233,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

1 68 68 75 75 76 82 80 74 79 82 78 77 78 78 79 79 79 79 79 79 78 79 79 79 78
2 60 63 67 73 74 78 76 76 82 83 80 79 80 80 81 82 82 82 82 82 81 82 82 82 81
3 56 60 63 69 71 76 77 75 81 82 79 78 78 79 80 81 81 81 81 81 80 81 81 81 80
4 53 57 64 69 67 73 74 74 78 80 77 77 76 77 78 79 79 79 79 79 79 80 80 80 79
5 54 63 61 72 63 65 73 74 77 79 76 76 75 76 77 78 78 78 78 78 78 79 79 79 78
6 53 60 70 68 67 69 77 76 79 80 78 78 75 76 77 78 78 78 78 78 78 79 79 79 78
7 50 54 69 69 66 64 76 74 77 82 80 80 77 78 79 80 80 80 80 80 80 80 80 80 79
8 50 57 68 66 65 66 76 75 79 80 78 79 77 78 79 80 81 81 81 81 78 76 76 76 75
9 51 56 56 57 53 56 70 69 72 69 67 68 68 69 71 71 72 72 72 72 71 71 71 71 70
10 62 63 65 63 60 51 64 63 68 66 68 65 64 65 66 66 67 67 67 67 68 67 67 67 66
11 62 62 72 68 62 59 60 61 67 67 69 67 65 66 67 65 65 65 65 65 65 66 66 66 65
12 70 69 72 77 62 55 64 62 69 70 69 70 68 70 70 69 69 69 69 69 71 72 72 72 72
13 68 58 76 73 56 54 67 65 71 68 65 65 66 66 68 68 67 67 67 67 66 68 68 68 67
14 71 67 68 72 66 59 68 61 70 73 77 75 75 77 81 78 78 78 78 78 78 80 80 80 81
15 76 67 68 68 62 66 69 65 72 70 73 72 71 73 76 74 74 74 74 74 74 72 72 72 70
16 71 68 68 74 69 75 79 68 76 75 78 79 79 80 83 81 81 81 81 81 80 77 77 77 76
17 77 71 76 75 85 85 84 79 81 82 84 82 82 81 83 83 84 84 84 84 84 81 81 81 82
18 67 65 67 65 78 81 77 79 78 79 80 78 81 80 82 83 82 82 82 82 83 81 81 81 80
19 70 63 73 70 81 79 82 85 84 84 84 82 84 83 85 86 85 85 85 85 85 83 83 83 82
20 73 59 70 66 76 78 75 79 76 78 77 78 80 78 79 80 79 79 78 78 77 77 77 77 74
21 69 59 72 63 76 72 71 76 74 77 76 73 76 74 75 76 75 75 74 74 73 73 73 73 73
22 75 65 71 63 72 68 63 71 70 70 71 70 71 70 71 73 72 72 71 71 70 70 70 70 68
23 65 58 66 59 57 56 53 64 62 61 63 63 65 64 65 67 66 66 66 66 65 67 67 67 66
24 57 62 58 56 51 57 49 53 53 56 59 60 60 60 63 65 65 65 65 65 64 66 66 66 62
25 58 60 59 63 55 60 44 46 46 50 54 54 55 55 57 59 60 60 60 60 60 60 60 60 57

33 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes mel-cepstrais e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,02449 e 0,046433, respectivamente.
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Tabela C.3: Resultados do Experimento

E334.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

1 107 91 71 74 65 68 73 73 68 62 64 62 65 78 80 80 81 79 81 83 79 78 78 78 79

2 84 85 76 83 76 73 71 77 67 71 64 65 69 74 81 77 83 83 83 83 84 81 78 81 79

3 78 68 83 75 71 72 73 66 74 71 63 62 67 73 78 83 81 84 84 85 82 80 80 80 79

4 73 82 80 69 72 78 74 75 69 71 69 69 70 71 77 82 79 79 79 79 77 77 78 80 80

5 81 80 85 75 65 70 77 76 71 71 67 66 67 74 81 85 82 83 81 83 82 80 80 80 80

6 87 76 76 76 66 82 81 81 79 7 7 68 77 77 83 87 84 86 85 83 82 81 80 80 79

7 81 76 78 72 72 81 88 84 74 69 71 69 73 78 83 83 83 86 83 84 82 81 80 80 78

8 79 77 75 69 71 71 85 83 77 71 66 67 68 76 84 84 84 84 82 84 80 80 78 80 79

9 68 75 78 67 64 78 85 87 72 68 69 67 72 78 84 87 85 82 80 83 80 79 77 80 79

10 74 67 76 76 72 75 83 85 72 70 69 64 72 76 87 85 82 81 82 84 78 78 76 79 78
11 70 76 78 79 69 73 81 82 74 71 67 66 70 74 83 82 82 82 81 82 77 76 76 77 76
12 72 82 74 77 70 72 76 79 73 66 65 69 65 75 76 78 77 78 77 80 76 75 76 77 76
13 84 76 86 79 68 73 69 76 68 64 66 66 67 71 74 81 79 78 76 77 77 75 75 74 73
14 87 79 76 71 71 75 68 74 60 60 64 59 67 71 75 79 77 77 76 77 76 75 77 79 78
15 74 72 71 69 75 70 70 73 57 63 60 62 63 68 73 80 75 74 72 73 75 74 72 74 73
16 73 70 82 77 79 69 58 61 54 59 60 59 67 66 78 78 75 72 70 71 72 71 70 71 70
17 75 75 78 78 83 72 69 70 61 60 61 63 64 66 72 73 69 66 65 66 67 66 65 67 66
18 72 71 77 73 79 74 73 76 66 61 63 66 66 66 70 69 68 66 64 65 65 65 64 65 64
19 70 74 70 75 80 68 62 71 60 61 67 63 65 65 68 67 68 65 63 64 64 62 60 62 61
20 73 70 73 77 68 64 63 71 68 64 63 59 68 69 66 68 68 70 67 68 66 64 62 65 65
21 78 77 77 66 71 69 62 73 65 58 68 62 63 66 65 66 67 69 66 66 64 62 61 63 63
22 76 78 74 76 73 73 71 74 59 57 67 65 58 60 63 65 65 69 66 66 64 62 62 62 62
23 74 72 67 74 70 68 75 70 65 61 68 64 61 64 65 65 68 69 66 66 65 65 65 66 66
24 73 73 72 72 70 70 65 68 64 56 65 62 60 63 72 72 74 75 72 72 70 70 69 69 69
25 65 65 77 75 69 60 64 69 62 60 66 65 63 68 70 69 71 71 68 68 67 67 66 66 66

34 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes mel-cepstrais e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,046433 e 0,02449, respectivamente.
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Tabela C.4: Resultados do Experimento E435,

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

1 82 78 70 69 69 77 69 65 55 57 62 60 65 73 77 75 74 71 71 73 72 72 70 68 67

2 87 77 76 74 76 82 71 67 53 61 59 60 67 72 75 72 71 69 69 71 70 70 71 68 68

3 85 77 76 73 75 79 74 66 53 59 56 56 67 71 75 71 69 67 67 70 69 69 69 68 68

4 81 83 83 73 77 73 73 64 53 59 56 57 67 70 75 72 69 68 68 71 70 70 69 67 67

5 83 86 84 76 72 70 68 56 51 62 60 60 70 69 76 75 72 70 69 71 70 70 70 68 68

6 80 81 75 64 77 73 63 55 46 60 66 66 72 74 80 81 78 75 75 77 75 75 75 73 73

7 76 74 71 65 64 66 62 58 43 58 64 65 71 70 79 79 76 74 74 76 74 74 74 72 72

8 78 69 72 72 68 73 77 58 54 60 64 67 69 71 75 76 73 72 72 75 72 72 71 69 69

9 68 66 71 65 68 66 67 60 54 52 56 57 63 68 65 66 64 65 66 68 65 66 68 66 66

10 73 71 81 72 75 76 74 65 61 49 56 59 60 61 62 64 63 63 61 63 60 60 63 59 59
11 83 79 86 82 84 81 81 67 67 61 59 65 68 71 72 70 69 67 67 68 66 66 67 66 66
12 90 78 80 85 84 70 68 80 79 71 69 68 75 76 78 79 74 72 73 74 72 71 69 67 67
13 90 82 82 87 85 76 75 72 72 63 63 63 70 76 81 79 74 72 71 73 72 71 71 66 66
14 95 78 85 83 82 71 68 63 62 64 58 56 62 63 66 64 60 64 62 63 62 61 63 58 58
15 87 77 80 83 79 73 72 73 71 56 53 56 64 64 68 63 60 62 59 61 61 61 59 58 58
16 103 93 94 86 91 75 69 81 78 72 65 70 73 73 73 69 66 69 66 68 66 65 67 66 66
17 93 91 94 84 92 83 69 73 85 83 74 78 73 76 78 75 70 70 71 72 70 67 70 69 69
18 96 94 94 90 95 83 70 72 81 77 75 79 77 86 86 81 78 79 80 81 79 77 78 78 78
19 88 85 89 82 86 76 65 76 82 80 75 80 78 83 82 80 75 75 76 77 77 75 77 77 77
20 93 92 94 86 91 79 67 77 78 74 69 69 69 72 73 71 67 69 69 70 70 68 70 72 72
21 83 89 88 78 83 75 68 72 79 74 70 7 73 75 75 71 67 69 68 69 69 67 69 71 71
22 82 86 84 70 81 71 74 68 71 68 64 66 66 71 70 69 65 66 66 67 67 65 67 67 67
23 68 74 77 60 77 71 69 61 67 64 60 61 62 65 63 63 59 61 62 63 63 61 63 62 61
24 68 74 73 68 79 74 68 56 60 52 55 59 56 59 60 58 56 57 58 60 60 59 62 61 60
25 66 69 68 70 83 70 62 59 65 54 51 57 51 56 57 54 52 53 54 55 54 53 53 52 51

35 Neste experimento, utilizaram-se coeficientes mel-cepstrais e limiares de energia de inicio e fim iguais a 0,046433.
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Apéndice D Resultados dos

Experimentos para o Melhor Caso

As taxas de falsa aceitagao para todos os locutores foram, de
uma forma geral, baixos. Dentre as 10 repeticdes da sentencga do
locutor L16 feitas pelo locutor L19, uma foi aceita incorretamente
(falsa aceitagao, a=1), e para cinco foi solicitada nova repetigcao
(d=5). Para as repeticdoes da sentenca do locutor L4, feitas pelo
locutor L23, uma foi aceita incorretamente (a=1) e para oito foi

solicitada nova repetigao (d=8).

Com relacdo apenas a repeticdo das sentencas, para as dez
elocugcOes da sentencga do locutor L3 feitas pelo locutor L2, duas
foram solicitadas uma nova repeticdao (d=2), vale destacar que
esses locutores sao irmas e gémeas. Para as elocucbes da
sentenca do locutor L16 feitas pelo locutor L6, duas foram
solicitadas uma nova repeticdao (d=2), para o locutor L6 também
€ solicitado a repeticao de quatro sentencas (d=4) quando ele
tenta se passar pelo locutor L25. Para as dez repeticbes da
sentengca do locutor L27 feitas pelo locutor L16 trés sao
solicitadas que sejam repetidas (d=3). Nas elocugdes da sentencga
do locutor L25 feitas pelo locutor L19, sdao solicitadas nove
repeticdes (d=9) e nas elocugdes da sentenga do locutor L3 feitas

pelo locutor L23 é solicitada uma nova repeticdao (d=1).

Nas Tabelas D.1, D.2, D.3 e D.4 sao apresentados as taxas
de falsa aceitacadao, falsa rejeicao e repeticao respectivamente,

para os locutores utilizando coeficientes MFCC.
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Tabela D.1: Taxas de falsa rejeicao para cada locutor com coeficientes mel-

cepstrais.
Locutor | L1 | L2 | L3 | L4 | L5 | L6 | L7 | L8| L9 | L10 |L11 |L12| L13 | L14 | L15
Falsa | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 20% | 0% | 0% | 10% | 0% | 30%
rejeicao

Tabela D.1: Taxas de falsa rejeicao para cada locutor com coeficientes mel-
cepstrais (cont.).

Locutor | L16 | L17 | L18 | L19 | L20 | L21 | L22 | L23 | L24 | L25 | L26 | L27 | L28 | L29 | L30
Falsa | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 10% | 0% | 20% | 0% | 0% | 0% | 40% | 20%
rejeicao
Tabela D.2: Taxas de repeticdo por locutor da sua propria sentenca com
coeficientes mel-cepstrais.
Locutor | L1 | L2 | L3 |L4 | L5 | L6 | L7 |L8| L9 | L10 |L11|L12|L13|L14| L15
Taxa 0% | 40% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 10% | 0% | 0% | 0% | 0% | 10%
Tabela D.2: Taxas de repeticao por locutor da sua propria sentenca com
coeficientes mel-cepstrais (cont.).
Locutor | L16 | L17 | L18 | L19 | L20 | L21 | L22 | L23 | L24 | L.25 | L26 | L27 | L28 | L29 | L30
Taxa | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% [ 20% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 20%
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Tabela D.3: Taxa de falsa aceitacao para cada locutor com mel-cepstrais.

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L12 | L13 | L14 | L15 | L16 | L17 | L18 | L19 | L20 | L21 | L22 | L23 | L24 | L25 | L26 | L27 | L28 | L29 | L30
L1 - 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L2 0% - 0% 0% 0% | 0% [ 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L3 0% | 0% - 0% 0% | 0% [ 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L4 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L5 0% | 0% | 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L6 0% | 0% | 0% 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L7 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L8 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L9 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L10 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L11 | 0% | 0% | 0% 0% 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L12 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L13 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L14 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L15 | 0% | 0% | 0% 0% 0% [ 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L16 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% [ 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L17 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L18 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L19 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 10% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L20 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L21 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L22 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L23 | 0% [ 0% | 0% [ 10% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L24 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% [ 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L25 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L26 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0%
L27 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0%
L28 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0%
L29 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0%
L30 | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% -
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Tabela D.4: indice de repeticdo por locutor da sentenca de outro

locutor com coeficientes mel-cepstrais.

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 | L10 | L11 | L12 | L13 | L14 | L15 | L16 | L17 | L18 [ L19 | L20 | L21 | L22 | L23 | L24 | L25 | L26 | L27 | L28 | L29 | L30
L1 - 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L2 | 0% - 20% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L3 | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L4 | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L5 | 0% | 0% | 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L6 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 20% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 40% | 0% 0% 0% | 0% | 0%
L7 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% - 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L8 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L9 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L10 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L11 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L12 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L13 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L14 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L15 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L16 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 30% | 0% | 0% | 0%
L17 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L18 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L19 | 0% | 0% | 0% 0% [0% [ 0% [ 0% | 0% [ 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 508 | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 90% | 0% 0% 0% | 0% | 0%
L20 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L21 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L22 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L23 | 0% | 0% | 10% | 10% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L24 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% 0% 0% | 0% | 0%
L25 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% 0% | 0% | 0%
L26 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% - 0% 0% | 0% | 0%
L27 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% - 0% | 0% | 0%
L28 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% - 0% | 0%
L29 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% - 0%
L30 | 0% | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% -
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D.1 Analise Comparativa entre Coeficientes LPC e
Mel-cepstrais

Para alguns casos, os resultados podem ndo parecer satisfatorios e isto pode ter
ocorrido devido a uma série de problemas, tais como: ruido originario do ambiente
de gravacao (conversas, portas abrindo e fechando, etc), estado emocional e de
saude dos locutores, posicao do microfone em relacdo ao locutor. Além desses,
outro fator que afeta o desempenho do sistema sdo as caracteristicas inerentes de
cada locutor. Por exemplo, a mesma sentenca pronunciada por um unico locutor
apresenta, algumas vezes, caracteristicas bem diferentes.

No entanto, quando comparados aos resultados apresentados pelos
coeficientes LPC, os resultados dos coeficientes mel-cepstrais permitem constatar

uma melhoria consideravel, como pode ser visto na Tabela D.5.

Tabela D.5: Taxa dos resultados para a melhor configuracao de limiares.

Quantidade de Acertos Quantidade de Erros Quantidade de
Desconhecidos
MFCC LPC Mel LPC Mel LPC
99,34% 96,52% 0,17% 0,90% 0,49% 2,58%

Os resultados da Tabela D.5 mostram um aumento de 440% na quantidade
de erros, ou seja, cinco vezes mais erros quando os coeficientes LPC sao utilizados
em vez dos coeficientes mel-cepstrais. Outro niumero importante a destacar é o
aumento do numero de respostas desconhecidas (427%), nesse caso o sistema
solicitara mais repeticdes das sentengas aos locutores, o que pode gerar uma
insatisfacdo por parte dos usuarios ao utilizar o sistema com coeficientes LPC.

Para reforcar esses resultados e apresentar outras justificativas para o uso
dos coeficientes mel-cepstrais, sdo apresentadas as Tabelas D.6, D.7, D.8, D.9 e
D.10, os indices de falsa aceitacdo, falsa rejeicao e repeticdo respectivamente,
utilizando coeficientes LPC.

O uso de coeficientes LPC acarreta em um aumento significativo da taxa de
falsa rejeicao. Pode-se destacar o resultado para quatro locutores, em primeiro
lugar para os locutores L21 e L29, onde a taxa de falsa rejeigao ficou em 100%
(r=10), ou seja, para esse conjunto de teste, estes dois locutores ndo foram

reconhecidos em nenhuma das dez repeticdes das suas sentengas. Em seguida, o
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resultado dos locutores L10 e L28 cujo indice de falsa rejeicdo ficou em 80% (r=8),
0 que pode agravar ainda mais esse resultado é que nas duas elocucdes que nao
houve a falsa rejeicao, o sistema solicita a repeticao das sentengas (d=2).

E importante destacar que, a partir do uso dos coeficientes mel-cepstrais a
taxa de falsa rejeicao entre os locutores nao ultrapassou 40%.

Outro resultado agravante é o aumento no indice de falsa aceitacdo, seu
problema consiste na possibilidade de usuarios mal intencionados conseguirem se
passar por locutores cadastrados no sistema. Os resultados que mais chamam a
atencao sao os do locutor L2 que em todas as repeticdes da sentenca do locutor
L3, L2 consegue ser aceito (a=10). Este é o caso no qual os locutores sao irmas
gémeas, o que pode ser um atenuante para o resultado. No entanto, usando-se
mel-cepstrais, em nenhum teste L2 conseguiu se passar por L3 ou vice-versa. Nas
elocucdes da sentenca do locutor L4 feitas pelo locutor L2, sete repeticoes foram
aceitas de maneira incorreta (a=7). Para as elocucdes da sentenca do locutor L4
feitas pelo locutor L23, quatro repeticdes foram aceitas incorretamente (a=4).
Estes sdao os resultados para a falsa aceitacao mais importantes de serem
destacados. Em outras ocorréncias, a taxa nao passou de 30%.

Ao serem utilizados os coeficientes mel-cepstrais, a taxa de falsa aceitagao
nao foi superior a 10% e este fato so6 foi observando na elocucao de uma sentenca
de dois locutores.

Com relacdao a repeticdo das sentencgas, para o primeiro caso, quando o
locutor é solicitado a repetir a propria sentenca, conforme apresentado na Tabela
D.7, os resultados mais significativos sao: locutor L25, no qual em dez elocugoes,
oito foram solicitadas novas repeticdes (d=8); para o locutor L16 das dez
elocucdes em sete o sistema solicita uma nova repetigao (d=7); e os locutores L17
e L24. Para estes, das dez elocucdes de suas sentengas em seis foram solicitadas
novas repeticoes (d=6). Para os outros casos, onde houve a solicitacdo de
repeticdo das sentencas o indice ndo foi superior a 20%. Utilizando-se coeficientes
mel-cepstrais esse indice ndo ultrapassou os 40%.

No segundo caso, o locutor é solicitado a repetir a sentenca quando tenta
se passar por outro locutor. Para o caso no qual o locutor L20 tenta se passar pelo
locutor L14, das dez repeticOes feitas pelo locutor L20 em nove delas o sistema
solicita uma nova repeticao (d=9). Quando o locutor L23 tenta se passar por L4

novamente em nove delas é solicitado a repeticao (d=9) e as tentativas do locutor
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L23 se passar por L8 em sete repeticoes da sentenca, € solicitado uma nova

repeticdo por parte de L23 (d=7). Quando o locutor L18 tenta se passar por L4 ou

L22, em oito elocugdes foram solicitadas uma nova repeticao (d=8) e as elocugoes

da sentenca do locutor L9 feitas pelo locutor L18 em sete foram solicitadas a

repeticao (d=7). Para os casos nos quais, L3 tenta se passar por L4 e L11 tenta

se passar por L10 em ambas foram solicitadas sete repeticdes das dez elocugdes

(d=7). Mais informacdes sobre o indice de repeticao das sentencgas por locutor sdo

apresentadas na Tabela D.9.

Tabela D.6: Taxas de falsa rejeicao para cada locutor com LPC.

Locutor | L1 | L2 (L3 | L4 | L5 | L6 |L7 | L8 |L9 | L10 [L11 | L12 |L13 | L14 | L15
Falsa [0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 80% | 0% | 40% | 0% | 0% | 0%
rejeicao
Tabela D.6: Taxas de falsa rejeicao para cada locutor com LPC (cont.).
Locutor | L16 | L17 | L18 | L19 | L20 | L21 |L22 | L23 | L24 | L25 | L26 | L27 | L28 | L29 | L30
Falsa [30% | 0% | 0% | 0% | 0% | 100% | 0% | 0% | 40% | 10% | 0% | 0% | 80% | 100% | 0%
rejeicao

Tabela D.7: Taxas de repeticao por locutor da sua propria sentenca com LPC.

Locutor

L1

L2

L3

L4

L5

L6

L7

L8

L9

L10

L11

L12

L13 | L14

L15

Taxa

0%

10%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

20%

0%

0%

0% | 0%

10%

Tabela D.7: Taxas de repeticao por locutor da sua propria sentengca com LPC

(cont.).
Locutor | L16 | L17 | L18 | L19 | L20 | L21 | L22 | L23 | L24 | L25 | L26 | L27 | L28 | L29 | L30
Taxa | 70% | 60% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 60% | 80% | 0% | 0% | 20% | 0% | 0%
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Tabela D.8: Taxas de falsa aceitacdao para cada locutor com LPC.

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 | L11 | L12 | L13 | L14 | L1565 | L16 | L17 | L18 | L19 | L20 | L21 L22 | L23 | L24 | L25 | L26 | L27 | L28 | L29 | L30
L1 - 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L2 | 0% - 100% | 70% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L3 | 0% | 10% - 30% | 0% | 0% | 10% | 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L4 | 0% | 0% 0% - 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L5 | 0% | 0% 0% 0% - 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L6 | 0% | 0% 0% 0% | 0% - 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L7 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% - 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% [ 10% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L8 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L9 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% - 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L10 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% | 10% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L11 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 10% - 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L12 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% - 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L13 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% - 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L14 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% - 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L15 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% - 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L16 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 30% | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L17 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% - 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L18 | 0% | 0% 0% 10% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% - 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L19 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 10% | 0% | 0% - 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L20 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% - 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L21 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% - 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L22 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L23 | 0% | 0% 0% 40% | 0% | 0% | 0% | 30% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L24 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L25 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
L26 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0% | 0%
L27 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0% | 0%
L28 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0% | 0%
L29 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% - 0%
L30 | 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% -
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Tabela D.9: Taxas de repeticdao por locutor da sentenca de outro locutor com LPC.

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8 L9 L10 L11 L12 L13 L14 L15 L16 | L17 | L18 L19 L20 L21 L22 L23 L24 | L25 L26 L27 L28 L29 | L30
L1 - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L2 0% - 0% 20% | 10% | 0% | 60% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 20% | 0% 0% | 10% 0% 0% 0% 0%
L3 0% | 20% - 70% | 0% 0% | 60% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 10% | 0% | 0%
L4 0% 0% 0% - 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0%
L5 0% 0% 0% 0% - 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0%
L6 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L7 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 10% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L8 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 20% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L9 0% 0% 20% 0% 0% 0% | 10% 0% - 40% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 50% | 0% 0% | 40% 0% 10% | 0% 0%
L10 0% 20% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 40% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L11 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 40% | 70% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 30% 0% 0% 0% | 10% 0% 10% | 0% 0%
L12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 10% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L13 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 30% 0% 0% 0% 0% - 50% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L14 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 20% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L15 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 10% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L16 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% | 60% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 40% 0% 0% 0%
L17 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L18 | 10% 0% 30% | 80% | 40% | 0% | 10% 0% 70% | 10% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 80% | 60% 0% 0% 0% 0% 50% 0% 0% 0%
L19 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 20% | 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L20 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 90% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L21 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L22 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
L23 | 20% 0% 30% | 50% | 90% | 0% 0% 70% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 20% | 0% 0%
L24 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% 0% | 0%
L25 | 10% | 0% 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0% 0% | 0%
L26 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% - 0% 0% 0% | 0%
L27 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 30% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0% 0%
L28 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0% 0%
L29 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% - 0%
L30 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% | 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0% 0% -
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Apéndice E Matrizes de Confusao

dos experimentos.

ao

btidas com a simulag

doo

tadas as matrizes de confus

, SA0 apresen

A seguir

to E2 com a menor quantidade de erros.

de confusao para experimen

iz

Matr

Tabela E.1

L30

L29

L28

10

L27

L26

10

L25

10

L24

10

L23

L22

10

L21

10

L20

10

L19

10

L18

10

L17

10

L16

10

L15

L14

10

L13

L12

10

L11

10

L10

L9

10

L8

L7

L6

L5

L4

L3

L2

L1

10

L1

)
3
4
5
6
7
L8
)

10

L11

L12

L13

L14

L15

L16

L17

L18

L19

L20
L21

L22

L23
L24
L25
L26
L27
L28
L29
L30
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to E3 com a menor quantidade de erros.

de confusao para experimen

iz

Matr

Tabela E.2

L30

L29

L28

10

L27

L26

10

L25

10

L24

10

L23

L22

10

L21

10

L20

10

L19

10

L18

10

L17

10

L16

10

L15

L14

10

L13

L12

10

L11

10

L10

L9

10

L8

L7

L6

L5

L4

L3

L2

L1

10

L1

L2
L3

L4
L5
L6
L7
L8
)

L10

L11

L12

L13

L14

L15

L16

L17

L18

L19

L20
L21

L22

L23
L24
L25
L26
L27
L28
L29
L30
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to E4 com a menor quantidade de erros.

de confusao para experimen

iz

Matr

Tabela E.3

L30

L29

L28

10

L27

L26

10

L25

10

L24

10

L23

L22

10

L21

10

L20

10

L19

10

L18

10

L17

10

L16

10

L15

L14

10

L13

L12

10

L11

10

L10

L9

10

L8

L7

L6

L5

L4

L3

L2

L1

10

L1

L2
L3
L4
L5
L6
L7
L8
L9
L10

L11

L12

L13

L14

L15

L16

L17

L18

L19

L20
L21

L22
L23
L24
L25
L26
L27
L28
L29
L30
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to E5 com a menor quantidade de erros.

de confusao para experimen

iz

Matr

Tabela E.4

L30

10

L29

L28

L27

10

L26

10

L25

L24

L23

10

L22

10

10

L21

L20

10

L19

10

L18

10

L17

10

L16

L15

10

L14

10

L13

10

L12

10

L11

10

L10

L9

10

L8

L7

L6

L5

L4

10
10

L3

10
10

L2

10

L1

10

L1

L2
L3
L4
L5
L6
L7
L8
L9
L10

L11

L12

L13

L14

L15

L16

L17

L18

L19

L20
L21

L22
L23
L24
L25
L26
L27
L28
L29
L30
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to E6 com a menor quantidade de erros.

de confusao para experimen

iz

Matr

Tabela E.5

L30

10

L29

L28

L27

10

L26

10

L25

L24

L23

10

L22

10

L21

L20

10

L19

10

L18

10

L17

10

L16

L15

10

L14

10

L13

10

L12

L11

10

L10

L9

10

L8

L7

L6

L5

L4

10

L3

10

L2

10

L1

10

L1

L2
L3
L4
L5
L6
L7
L8
L9
L10

L11

L12

L13

L14

L15

L16

L17

L18

L19

L20
L21

L22
L23
L24
L25
L26
L27
L28
L29
L30
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to E8 com a menor quantidade de erros.

de confusao para experimen

iz

Matr

Tabela E.6

L30

10

L29

L28

L27

10

L26

10

L25

L24

L23

10

L22

10

L21

L20

10

L19

L18

10

L17

L16

L15

10

L14

10

L13

10

L12

L11

10

L10

L9

10

L8

L7

L6

L5

L4

10

L3

10

L2

10

L1

10

L1

L2
L3
L4
L5
L6
L7
L8
L9
L10

L11

L12

L13

L14

L15

L16

L17

L18

L19

L20
L21

L22
L23
L24
L25
L26
L27
L28
L29
L30
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Apéndice F Verificacao Funcional

Preliminar

Nesse apéndice sdo apresentados os casos escolhidos para realizar a verificacdo

funcional preliminar dos blocos FILTER e MFCC.

F.1 Verificacao Funcional Preliminar do Bloco FILTER

Na figura F.1, é possivel visualizar os primeiros cinco filtros do banco de

filtros, junto com as suas frequéncias centrais e bordas.

Figura F.1: Os primeiros cinco filtros do banco.
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Calculou-se as frequéncias da FFT para os onze primeiros valores. E os

resultados podem ser visualizados na Tabela F.1.

Tabela F.1: Os onze primeiros valores da frequéncia da FFT.

o~

FFTireq
0
43Hz
86Hz
129Hz
172Hz
215Hz
258Hz
301Hz
344Hz
387Hz
430Hz
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Esses resultados foram obtidos resolvendo a Equagao F.1.

i .
FFTtreq =@Xf para 0 < i < npf, (F.1)
na qual:
i — indice da frequéncia a ser calculada;
npf - namero de pontos da FFT;

f - frequéncia de amostragem.

Para esta pesquisa, npf= 256 e f= 11025 amostras/segundo. De
maneira aleatdria foi escolhida a frequéncia de indice 7 que
corresponde ao valor de 301 Hz. Em seguida, foi fornecido como
entrada para o médulo FILTER um vetor com 256 elementos no qual o
elemento na posigao 7, tinha como valor 15.000 e os demais iguais a
0. Entdao, baseado na Figura F.1 é esperado que apenas o segundo
filtro e o terceiro filtro atuem sobre o valor de entrada. Porque o
segundo filtro tem como configuracao: borda inferior igual a 200 Hz,
frequéncia central igual a 267 Hz e borda superior igual a 333 Hz, o
terceiro filtro tem como configuracao borda inferior igual a 267 Hz,

frequéncia central igual a 333 Hz e borda superior igual a 400 Hz.

A saida fornecida pelo moédulo foi um vetor3® com 0 na primeira
posicao, 1 na segunda posigao, 12 na terceira posicdao e o restante
dos elementos do vetor iguais a 0. Comportando-se assim, conforme

0 esperado para a entrada fornecida.

F.2 Verificacao Funcional Preliminar do Bloco MFCC

O modulo MFCC é responsavel pela aplicacdo da DCT sobre as
saidas fornecidas pelo moddulo FILTER. Para realizar a verificagao
funcional preliminar sobre o modédulo MFCC, foram analisados dois

cenarios, baseados no comportamento esperado pela aplicagdao DCT.

36 Tamanho do vetor de saida: 36 elementos.
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No primeiro cenario, foi fornecido um vetor com 36 elementos cujos valores
eram iguais a 15.000. E a saida fornecida pelo médulo foi um vetor de doze3’
elementos iguais a -1, proximo de zero. Comportamento esperado para este tipo
de configuracao de entrada.

No segundo cenario, o vetor fornecido como entrada do mdédulo MFCC tinha
a seguinte configuragao: o primeiro elemento com valor igual a 15.000 e os demais
iguais a 0. A saida fornecida pelo médulo foi um vetor com os seguintes valores:
-451, -564, -574, -591, -615, -645, -681, -725, -774, -830, -892, -960

Comportamento esperado para este tipo de entrada.

37 Ndmero de coeficientes MFCC utilizados nessa pesquisa.
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Anexo A Lista das Frases
Foneticamente Balanceadas

A seguir, sdo listadas as sentencas escolhidas nesta pesquisa.

Tabela AX.1: Lista das sentencgas escolhidas.

Lista das Sentencas
Esse tema foi falado no congresso.
Leila tem um lindo casaco.
O analfabetismo é a vergonha do pais.
Agindo com unido ainda rende mais.
Recebi meu pai pra almocar.
Os pesquisadores nao acreditam nessa histoéria.
Sei que amanha atingiremos a meta proposta.
Reflita antes e discuta depois.
Nosso telefone estd mudo.
Desculpe se te chamo de velho.
Queremos discutir o orcamento.
Ela ndo tem fome quando sai de casa.
Uma india andava na floresta.
Zeca, corra bem rapido pra casa.
Neste caso, dormirei tranquilo.
Entre com seu cddigo e o nimero da conta.
Ainda faltam seis minutos.
A paixado dele é a natureza.
Joao caminhou na praia calma.
Vocé quer me dizer a data?
Ontem nao pude fazer minha ginastica.
Ele dorme num leito de palha.
Foi muito dificil entender a cancao de natal.
Finalmente o mau tempo deixou o continente.
Quero usar a maquina.
Procurei Maria em casa.
Quero te ver bem quando ele voltar de 1.
Tenho muito orgulho de nossa gente.
Ainda nao se sabe o dia da prova.
Sera muito dificil conseguir que eu coma.
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Anexo B Relatério Gerado pela
Ferramenta dc_shell

A seguir, sdo apresentados os relatoérios gerados pela ferramenta dc_shell.

Tabela BX.1: Relatorio de consumo e area do Modulo FFT.

Mddulo FFT

ok ok oK ok ok ok o ok K ok ok ok 3k ok o oK ok ok ok ok o oK ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok kK ok Kk

Report : power
-analysis_effort low
Design : HDL_FFT
Version: H-2013.03-SP3
Date :ThuNov 6 17:49:52 2014
ko o ko K ok K o K ok ok o Kk sk ok o K ok K ok K ok K K ok ok ok ok K
Library(s) Used:

fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c (File:
/opt/rede/umc/fscOg_d/2009Q2v3.0/GENERIC_CORE/FrontEnd/synopsys/fscOg_d_generic_core_t
tlp2v25c.db)

Operating Conditions: TCCOM Library: fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c

Wire Load Model Mode: enclosed

Design Wire Load Model Library
HDL_FFT enG30K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
TwiddleTable enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
Butterfly enG10K fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c
DualPortRam_0 enG5K fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c
FFTLogic enG5K fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c
DualPortRam_1 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
DualPortRam_2 enG5K fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c
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DualPortRam_3 enG5K
FFTLogic DWO0O1 sub 0  enG5K
FFTLogic DWO01 _add_ 1 enG5K
FFTLogic DWO01_sub 1 enG5K
FFTLogic DWO01_add 2 enG5K
FFTLogic_ DWO01_inc_0O enG5K
FFTLogic_ DWO01 inc_1 enG5K
Butterfly DW0O1 sub 0 enG5K
Butterfly DWO01_sub_1 enG5K
Butterfly DW0O1 add 0 enG5K
Butterfly DWO01_add_1  enG5K
Butterfly DWO01_add_2  enG5K
Butterfly DWO01_sub_2 enG5K
Butterfly DW_mult_tc 0 enG5K
Butterfly DW_mult_tc_1 enG5K
Butterfly DW_mult_tc_2 enG5K

Butterfly DW_mult_tc_3 enG5K

fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_tt1lp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c

fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c

Global Operating Voltage = 1.2
Power-specific unit information :
Voltage Units = 1V
Capacitance Units = 1.000000pf

Time Units = 1ns

Dynamic Power Units = ImW (derived from V,C,T units)

Leakage Power Units = 1pW

Cell Internal Power = 1.9084 uW (68%)

Net Switching Power =900.7193 nW (32%)
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Total Dynamic Power = 2.8091 uW (100%)

Cell Leakage Power =806.5709 nW

Internal Switching Leakage Total
Power Group Power Power Power Power ( % ) Attrs
io_pad 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
memory 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
black_box 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
clock_network 3.7817e-04 6.0821e-04 3.5479e+05 1.3412e-03 ( 37.09%)
register 1.4304e-03 4.7825e-05 1.8666e+05 1.6649e-03 ( 46.05%)
sequential 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
combinational 9.9872e-05 2.4468e-04 2.6512e+05 6.0968e-04 ( 16.86%)

Total

1.9084e-03 mW 9.0072e-04 mW  8.0657e+05 pW 3.6157e-03 mW

3k 3k 3k 3k 3k sk 3k %k 3k 3k sk 5k sk 3k 3k 3k sk 5k 3k 3k 3k sk 3k sk 3k 3k 5k 3k sk sk sk ok ok k %k sk %k kok k

Report : area
Design : HDL_FFT
Version: H-2013.03-SP3

Date :ThuNov 617:51:10 2014

3k 3k 3k 3k 3k >k 3k >k 3k 3k 3k 3k %k %k >k 3k >k 3k 3k 3%k %k %k %k >k 3k 3k 3k 5%k %k %k >k 3k %k 3k 5%k %k %k %k k %k

Library(s) Used:

fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c (File:

/opt/rede/umc/fscOg_d/2009Q2v3.0/GENERIC_CORE/FrontEnd/synopsys/fscOg_d_generic_core_t
tlp2v25c.db)
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Number of ports: 71
Number of nets: 604
Number of cells: 8
Number of combinational cells: 1
Number of sequential cells: 0
Number of macros/black boxes: 0
Number of buf/inv: 0
Number of references: 8
Combinational area: 30542.079880
Buf/Inv area: 1813.759960
Noncombinational area: 12408.320044
Macro/Black Box area: 0.000000
Total cell area: 42950.399923

Tabela BX.2: Relatorio de consumo e area do Modulo FILTER.

Mddulo FILTER

3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k %k 3k 3k 3k 3k k %k 3%k 3k 3k 3k %k %k 3%k 3k >k %k %k >k 5k 3k %k %k %k %k 5k %k %k %k k kkk

Report : power
-analysis_effort low
Design : filter
Version: H-2013.03-SP3
Date :ThuNov 6 17:55:50 2014
o o ok ook ok ok ok ok ok ok ok ko ok ok ok ok K ok Kk ok sk ok ok ok ok
Library(s) Used:

fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c (File:
/opt/rede/umc/fscOg_d/2009Q2v3.0/GENERIC_CORE/FrontEnd/synopsys/fscOg_d_generic_core_t
tlp2v25c.db)
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Operating Conditions: TCCOM Library: fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c

Wire Load Model Mode: enclosed

Design Wire Load Model Library
filter enG100K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
rom_filter enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
log enG10K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
filter DWO1 _inc_2 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
filter DWO1 _inc_3 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
filter DWO1 _inc_4 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
log DW_mult_tc_ 0 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
log DW_mult_tc_1 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
log DW_mult_tc_2 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
log DW_mult_tc_3 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
log_DWO01_inc_0 enG5K fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c
log_ DW_mult_tc_4 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c

filter_DWO01_add_0 enG5K

filter_DW_mult_tc_0 enG5K

fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c

fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c

Global Operating Voltage = 1.2
Power-specific unit information :
Voltage Units = 1V
Capacitance Units = 1.000000pf

Time Units = 1ns

Dynamic Power Units = 1ImW (derived from V,C,T units)

Leakage Power Units = 1pW

Cell Internal Power = 55.5924 uW (93%)
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Net Switching Power = 4.3149 uW (7%)

Total Dynamic Power = 59.9073 uW (100%)

Cell Leakage Power = 5.6817 uW

Internal Switching Leakage Total

Power Group Power Power Power Power ( % ) Attrs
io_pad 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
memory 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
black_box 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
clock_network 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
register 5.5095e-02 3.3151e-05 3.2760e+06 5.8404e-02 ( 89.04%)
sequential 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
combinational 4.9821e-04 4.2818e-03 2.4057e+06 7.1856e-03 ( 10.96%)
Total 5.5593e-02 mW 4.3149e-03 mW 5.6817e+06 pW 6.5590e-02 mW

3k 3k 3k 3k 3k sk 3k %k 3k 3k sk sk sk 3k 3k 3k sk sk sk 3k 3k sk 3k sk sk 3k 5k sk sk sk >k >k ok %k %k sk %k kok ok

Report : area

Design : filter

Version: H-2013.03-SP3

Date :ThuNov 6 17:55:59 2014

s s e ok e ok ok ok ok ok ok ok sk ks ks o ok ok ok ok sk ok ks sk sk ok sk ok sk ok
Library(s) Used:

fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c (File:

/opt/rede/umc/fscOg_d/2009Q2v3.0/GENERIC_CORE/FrontEnd/synopsys/fscOg_d_generic_core_t

tlp2v25c.db)
Number of ports: 38

Number of nets: 11494
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Number of cells: 10753
Number of combinational cells: 4907
Number of sequential cells: 5839
Number of macros/black boxes: 0
Number of buf/inv: 1822
Number of references: 51
Combinational area: 123555.839254
Buf/Inv area: 11182.079750
Noncombinational area: 194990.072985
Macro/Black Box area: 0.000000
Total cell area: 318545.912239

Tabela BX.3: Relatério de Consumo e Area do Médulo MFCC.

Mddulo MFCC

3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k %k 3k 3k 3k 3k k %k 3k 3k 3k %k %k %k 3%k 3k 3k %k %k %k >k 3k 3k %k %k k >k >k %k %k k kkk

Report : power
-analysis_effort low
Design : mfcc_rtl
Version: H-2013.03-SP3
Date :Wed Mar 4 14:48:25 2015
I R
Library(s) Used:

fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c (File:
/opt/rede/umc/fscOg_d/2009Q2v3.0/GENERIC_CORE/FrontEnd/synopsys/fscOg_d_generic_core_t
tlp2v25c.db)

Operating Conditions: TCCOM Library: fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c

Wire Load Model Mode: enclosed
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Design Wire Load Model

Library

mfcc_rtl enG30K
rom_mfcc enG5K
mfcc_rtl_DWO01_inc_1 enG5K
mfcc_rtl DWO1_add_0 enG5K
mfcc_rtl DW_mult_tc_ 0 enG5K

Global Operating Voltage = 1.2
Power-specific unit information :
Voltage Units = 1V

Capacitance Units = 1.000000pf

Time Units = 1ns

fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c

fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c

Dynamic Power Units = 1mW (derived from V,C,T units)

Leakage Power Units = 1pW

Cell Internal Power = 10.3551 uW (91%)

Net Switching Power = 1.0650 uW (9%)

Total Dynamic Power = 11.4200 uW (100%)

Cell Leakage Power = 1.2616 uW

Internal Switching Leakage Total
Power Group Power Power Power Power ( % ) Attrs
io_pad 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
memory 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
black_box 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
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clock_network 0.0000 0.0000
register 1.0135e-02 2.8341e-05
sequential 0.0000 0.0000
combinational 2.1963e-04 1.0366e-03

0.0000 0.0000 ( 0.00%)
5.7974e+05 1.0744e-02 ( 84.72 %)

0.0000 0.0000 ( 0.00%)
6.8182e+05 1.9381e-03 ( 15.28%)

Total 1.0355e-02 mW  1.0650e-03 mW

3k 3k 5k 3k 3k 3k sk sk sk ok sk ok 3k 3k sk 3k sk sk sk ok 3k sk 3k 3k sk sk sk ok 3k 3k 3k sk sk sk ok ok k sk k k
Report : area

Design : mfcc_rtl

Version: H-2013.03-SP3

Date :Wed Mar 4 14:48:57 2015

3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k %k 3k 3k 5k 5k sk 3k 3k 3k sk 5k 3k 3k 3k 3k sk 3k 3k >k 5k sk sk sk >k ok 5k %k %k k %k kok k

Library(s) Used:

fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c (File:

1.2616e+06 pW 1.2682e-02 mW

Jopt/rede/umc/fscOg_d/2009Q2v3.0/GENERIC_CORE/FrontEnd/synopsys/fscOg_d_generic_core_t

tlp2v25c.db)

Number of ports: 34
Number of nets: 2253
Number of cells: 2093
Number of combinational cells: 1045
Number of sequential cells: 1044
Number of macros/black boxes: 0
Number of buf/inv: 199
Number of references: 45

Combinational area: 31394.560070

Buf/Inv area: 2009.599955
Noncombinational area: 34274.558825

Macro/Black Box area: 0.000000
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Total cell area: 65669.118895

Tabela BX.4: Relatério de Consumo e Area do Médulo LPCA.

Médulo LPCA

ok ok oK ok ok ok o ok K ok ok ok ok ok o oK ok ok ok ok o oK ok ok ok ok ok ok ok ok ok sk ok kK Kk ok ko

Report : power
-analysis_effort low
Design : Ipca
Version: H-2013.03-SP3
Date :Thu Nov 6 18:04:52 2014
ko o o K o K ok K ok ok o Kk sk ok o K ok K ok K ok Kk ok ok ok ok ok K
Library(s) Used:

fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c (File:
/opt/rede/umc/fscOg_d/2009Q2v3.0/GENERIC_CORE/FrontEnd/synopsys/fscOg_d_generic_core_t
t1p2v25c.db)

Operating Conditions: TCCOM Library: fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c

Wire Load Model Mode: enclosed

Design Wire Load Model Library

Ipca enG100K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
Ipca_DWO01_sub_0 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
I[pca_DWO01_sub_1 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
[pca_DWO01 inc_1 enG5K fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c
[pca_DW_mult_tc 0 enG10K fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c
[pca_DWO01_sub 2 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
I[pca_DW_mult_tc 1 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
I[pca_DWO01_add 48 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
I[pca_DW_mult_tc 2 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
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Ipca_DWO01_add_49 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c

Ipca_ DW_mult_tc_3 enG10K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
Ipca_DWO01_add_50 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
lpca_ DW_mult_tc_4 enG5K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c
Ipca_DW_div_tc_5 enG30K fscOg_d_generic_core_ttlp2v25c

Global Operating Voltage = 1.2
Power-specific unit information :
Voltage Units = 1V
Capacitance Units = 1.000000pf
Time Units = 1ns
Dynamic Power Units = 1mW (derived from V,C,T units)
Leakage Power Units = 1pW
Cell Internal Power = 15.4750 uW (87%)
Net Switching Power = 2.2235uW (13%)
Total Dynamic Power = 17.6985 uW (100%)

Cell Leakage Power = 4.1793 uW

Internal Switching Leakage Total

Power Group Power Power Power Power ( % ) Attrs
io_pad 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)

memory 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)

black_box 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
clock_network 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
register 1.4771e-02 7.0999e-05 8.4359e+05 1.5685e-02 ( 71.69%)
sequential 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ( 0.00%)
combinational 7.0429e-04 2.1525e-03 3.3358e+06 6.1926e-03 ( 28.31%)
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Total 1.5475e-02 mW  2.2235e-03 mW
sk 3K sk 3k sk 3k sk sk sk sk sk sk 3k sk sk sk sk 3k sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk ok sk sk sk sk ok skosk ko sk sk sk
Report : area

Design : Ipca

Version: H-2013.03-SP3

Date :Thu Nov 6 18:05:16 2014

Sk 3K sk 3k sk 3k sk sk sk sk ok sk 3k sk sk sk sk 3k sk ok sk sk ok sk 3k sk ok sk ok ok sk sk sk ok skosk ko sk sk sk
Library(s) Used:

fscOg_d_generic_core_tt1p2v25c (File:

/opt/rede/umc/fscOg_d/2009Q2v3.0/GENERIC_CORE/FrontEnd/synopsys/fscOg_d_generic_core_t

tlp2v25c.db)

Number of ports: 33
Number of nets: 5590
Number of cells: 4965
Number of combinational cells: 3422
Number of sequential cells: 1530
Number of macros/black boxes: 0
Number of buf/inv: 997
Number of references: 75
Combinational area: 177623.039061
Buf/Inv area: 11870.719735
Noncombinational area: 47041.278944
Macro/Black Box area: 0.000000
Total cell area: 224664.318005

4.1794e+06 pW  2.1878e-02 mW
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