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Resumo

Os Modelos de Markov Escondidos (HMMs) vém se tornando cada vez mais
populares por serem muito ricos em estrutura matematica e, consequentemente for-
marem uma base tedrica muito forte para uso em um largo grupo de aplicagdes na
area de processamento de sinais de voz. Apresentam em geral, uma reducao do custo

computacional em comparacao com métodos mais tradicionais.

O reconhecimento de locutor utilizando HMMs, como toda tarefa de reconhecimento
de padroes, se divide em duas fases distintas: treinamento e classificacio. Na fase de
treinamento, inicialmente é realizada a analise do sinal de voz de forma a se obterem os
parametros representativos deste locutor. Foram usados, neste trabalho. os coeficientes
de Predicao Linear (coeficientes LPC), os quais foram representados por um alfabeto
discreto obtido através da quantizacao vetorial. O HMM associado ao locutor é obtido
através do algoritmo de reestimagao de Baum-Welch, que consiste em uma técnica
iterativa que fornece, através do cédlculo de uma medida de probabilidade, o modelo

que melhor representa o dado locutor.

A fase de classificacao, no caso, de verificagao de locuter, consiste no calculo da
probabilidade associada ao modelo de referéncia ja armazenado para o locutor a ser
verificado. Se o valor de probabilidade calculado é maior que um dado limiar, o locutor

¢é considerado verdadeiro, caso contrario o locutor é considerado impostor.



Abstract

Hidden Markov Models (HMMs) are becoming popular in pattern recognition
because they present a strong mathematical structure solid and so they provide a
theorectical basis for very many applications in voice processing systems. They can

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

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

performed in two phases: training and classification.

For the training phase each speaker uses a individual HMM. The model is built after
the speech has beeen analised and the Linear Predictive Coding (LPC) parameters
representing that particular speaker have been obtained. The LPC coeficients are then
discretizes by a vector quantizer. The discretized parameters are used for running
an iteractive algorithm (Baum-Welch algorithm) calculating a probability wich best

represents that speaker.

Classification, in this application, speaker verification, consists in using the HMM
obtained in the training phase to calculate and check whether that particular speaker

provides an acceptable probability to be considered a valid user (customer).
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7. L1, L2, L3, L4, L5 e L6 - locutores 1, 2, 3, 4, 5 e 6, respectivamente;
8. a - aceita o locutor;

9. r - repete a sentenca;

10. na - nao aceita o locutor;
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Comunicagao Vocal Homem-Maquina

A voz é o meio mais natural de comunicacdo do homem. Quando duas pessoas
estao conversando, descobrimos com facilidade a idade, sexo e se a lingua que estéd

sendo falada é de nosso conhecimento.

A partir, unicamente da voz, somos capazes de identificar uma série de carac-
teristicas de uma pessoa, tais como, seu grupo sécio-cultural, seu estado emocional,
seu estado de saide, a regidao onde mora (através do sotaque) e uma larga quantidade

de outras caracteristicas.

Torna-se claro portanto, que a partir do sinal de voz é possivel distinguir as carac-
teristicas de cada pessoa. Partindo-se desse principio, o homem procurou desenvolver

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

Com o desenvolvimento tecnolégico foram surgindo uma série de equipamentos
eletronicos de uso doméstico, com o objetivo de melhorar a qualidade de vida do homem
moderno. Tais equipamentos, embora sofisticados, enfrentam ainda dificuldades quanto
a sua utilizacdo, devido a forma artificial com que o usuério deve interagir com os
mesmos. Assim, parece claro que o desenvolvimento de uma interface vocal, tornaria

mais féacil e produtiva a relagio Homem-Méquina (1, 2].
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Os primeiros trabalhos descrevendo maquinas que podiam, de alguma forma, re-
conhecer com certo siucesso a pronincia de determinadas palavras datam de 1952 [3].
Uma grande quantidade de trabalhos no assunto surgiram nos anos 60, a nivel de
laboratdrio, gragas as descobertas de algumas propriedades da voz através do uso de

espectogralos (4] e das novas facilidades que os computadores digitais vieram oferecer.

Em seguida, verificou-se a necessidade de desenvalver maquinas capazes naoc sé de
entender o que estava sendo dito, mas de responder ao que lhe era perguntado. Os
esforcos iniciais para construgdo de mdquinas falantes datam do final do séc. XVIII,
quando foram elaborados curiosos engenhos acisticos que produziam sons semelhantes

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

A comunicagao vocal entre pessoas e miquinas inclui sintese de voz para texto.
reconhecimento automatico de voz (conversdo voz-texto). e o reconhecimento de locu-
tores a partir de suas vozes. Portanto, a comunicagdo vocal Homem-Méaquina se divide

nas seguintes sub-dreas principais [6]:

1. Sistema de Resposta Vocal
2. Sistemas de Reconhecimento de Fala

3. Sistemas de Reconhecimento de Locutor

Sistemas de resposta vocal sdo projetados para responder a um pedido de in-
formacao utilizande mensagens faladas. Assim, a comunicagdo de voz em sistemas

de resposta vocal se faz em uma Unica dire¢do. isto é, da mdquina para o homem [6].

As areas 2 e 3 realizam a comunicagao vocal do homem para a maquina. O reconhe-
cimento de fala, pode ser subdividido em um largo numero de sub-areas dependendo
de alguns fatores, tais como, tamanho do vocabulario, populagiao de locutores, ete. A
tarefa basica no reconhecimento de fala é reconhecer uma determinada elocucao de
uma sentenca ou “entender” um texto falado (i.é., responder de forma correta ao que
esta sendo falado) [6].

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

tificar a pessoa mais provavel de ser o locutor (dentre uma populagao conhecida) -
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Identificagdo de Locutor, ou verificar se o locutor é quem ele alega ser - Veri-
ficagdo de Locutor [6].

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

locutor [7].

PADROES DE
REFERENCIA
— .| PROCESSAMENTO COMPARADAD LOGICADRY
W) DO SINAL ¢ (medigdo de disténcias) - DECISAQ "
vetor de disténcia

padrdes &-IDENTIFICACAO

Figura 1.1: Representacgao geral do problema de reconhecimento de locutor

Esses sistemas desempenham as seguintes fungoes:

1. Verificagao de locutor - Comparagido com um tunico padrao pré-estabelecido.

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

1.2 Reconhecimento de Locutor

A identificagao de pessoas a partir de suas vozes € um problema cientifico de grande
importancia e possui aplicagdes em diversas areas. Uma das aplicagdes imediatas é o
seu uso para o controle de acesso a algum ambiente restrito pelo uso da senha verbal.
Outra aplicagdo estd ligada a criminalistica, com o mesmo propésito que hoje é dado

as impressodes digitais.

A identificacdo da voz tem a conveniéncia da facilidade de colegao de dados. Outra

vantagem dessa técnica quando comparada com exame de fundo de olho, impressoes
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digitais e assinaturas, se refere a sua facilidade de utilizagio em sistemas onde se exige

o reconhecimento a distancia; por exemplo transagdes bancarias por telefone. Além

disso, a voz ndo pode ser perdida nem tdo pouco esquecida [8].

O processo de reconhecimento de identidade vocal consiste na extracido de parame-

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

caracteristicas vocais que o diferenciam de outros individuos.

Este trabalho trata da Verificagao de Locutor, a qual consta de duas fases: fase

de treinamento e fase de verificacao.

FASE DE TREINAMENTO (Figura 1.2)

1. Define uma identificacao prévia para o usuario: Ex. Senha numérica dada atraveés

de um teclado.

2. Extrai pardmetros da fala a partir da sentenca de teste.

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

senha

TECLADO

numérica

EXTRAGAO DE

}

O— PARAMETROS

SENTENCA
DE TESTE

DEFINE E ARMAZENA
PADROES DE REFERENCIA

Figura 1.2: Fase de treinamento

FASE DE VERIFICACAO (Figura 1.3)

1. Indica identificagio pré-estabelecida.




Introdugao 5

2. Pronuncia a sentenca de teste.
3. Extrai parametros da fala e calcula padrao de identidade vocal.

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

calculado com o padrdo de referéncia.

SENHA _ DEFINE IDENTIFICA
—_—'TECLADO IDENTIDADE PADRAO DE

NUMERICA REFERENCIA

EXTRACAO DE CALCULA _
: PADRAO COMPARAGAO
PARAMETROS

DE TESTE &

SENTENGA
DE TESTE

& - VERIFICACAO

Figura 1.3: Fase de verificagao

Varias sdo as técnicas utilizadas para reconhecimento de identidade vocal (reco-
nhecimento de locutor) [7]. Dentre elas podem ser citadas: Alinhamento Dinamico no
Tempo (DTW) [7], Coeficientes de Predigao Linear (LPC) [9], Quantizagido Vetorial
(QV) [10], Modelos de Markov Escondidos (HMMs) [11], dentre outras.

Apesar do sucesso obtido com a maioria dessas técnicas, o uso de Modelos de Markov
Escondidos vém se tornando cada vez mais popular em sistemas de reconhecimento de
voz e locutor devido a algumas vantagens. Em primeiro lugar, os HMMs sao muito
ricos em estrutura matematica e, consequentemente podem formar uma base teorica
muito forte para uso em um largo grupo de aplicagdes, p.ex., modelagem do sinal de
voz e capacidade de solucionar problemas mais dificeis, como por exemplo, o reconhe-
cimento de locutor em sistemas independentes do texto. Segundo, quando aplicados
apropriadamente, trabalham muito bem para varias aplicagoes praticas. Além disso,

apresentam uma reducgao do custo computacional em comparagdo com outros métodos
(p.ex. DTW) [11, 12].
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Para a construcao do HMM referente a cada locutor, inicialmente sdo calculados
os coeficientes LPC, que serdo os pardmetros representativos do sinal de voz. Em
seguida, a quantizacdo vetorial é requerida para representar os vetores de observacio
{coeficientes LPC) pelos simbolos correspondentes (obtendo-se assim, uma compressio
de dados). Por fim, cada locuter serd representado por um HMM, obtido a partir desse

conjunto de simbolos associados a cada vetor de observagio [11, 13].

O objetivo do presente trabalho foi desenvolver uma técnica de verificagio de locutor
dependente do texto, ou seja, a sentenca usada para treinamento é a mesma usada para
verificagao, utilizando Modelos de Markov Escondidos (HMMs). Os resultados obtidos
utilizando HMM foram. de forma geral, muito bons, apresentando baixos indices de
falsa rejeicao (locutor verdadeiro ¢ considerado impostor) e de falsa aceitacao {impostor

é considerado locutor verdadeiro).

Os testes de desempenho do sistema foram levados a efeito utilizando 6§ locutores.
Os erros de verificagao observados no sistema sao provocados em parte pelas limitagoes
do modelamento da identidade vocal por HMM e em parte pela presenca de ruidos

ambientais.

1.3 Organizacao da dissertacao

No Capitulo 2 sdo descritos os pardmetros necessarios para representacio e mode-
P P G

lagem dos sinais de voz.

No Capitulo 3 sdo apresentadas as técnicas mais usuais de reconhecimento de lo-
cutor e quals os motivos que levaram a escolha de Modelos de Markov Escondidos

(HMMs) como técnica utilizada nesse trabalho.

O Capitulo 4 é dedicado a descricao do Modelo de Markov Escondido de densi-
dades discretas especificando os parametros necessarios a modelagem dos sinais de voz

correspondentes a cada locutor, para sua posterior verificagao.

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

partir da implementac¢do do algoritmo do HMM.
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No 62 e ultimo capitulo é feito um comentario geral a respeito do método pro-
posto e avaliagdo das perspectivas que estdo surgindo no contexto de Reconhecimento

Automadtico de Locutor.



Capitulo 2

Extracao de parametros para

reconhecimento de locutor

2.1 Introducao

De forma semethante & sistemas de reconhecimento de fala, existem véarios para-
metros que podem caracterizar um dado locutor. Esses parametros representam as
caracteristicas da fala, as quais sao extraidas a partir dos sinais de voz. Para o estudo
e avaliagdo das caracteristicas da fala. de forma a utiliza-las no modelamento de wma
identidade vocal para um dado locutor. se faz necessario um conhecimento do processo
de produgio da fala e o seu modelo correspondente {analdgico e digital), bem como um

estudo dos aspectos acisticos que possam diferenciar individuos.

2.2 O mecanismo de producgao da voz

Sinais de voz siao compostos de uma seqguéncia de sons. Esses sons e a transigao
entre eles serve entao como uma representagio simbodlica da informacao. A combinagio
desses sons {simbolos) é governada por regras de linguagem. O estudo dessas regras

e suas aplicacdes na comunicacdo humana é do dominio da linglistica, e o estudo e
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classificagdo dos sons de voz é chamado fonética [6].

Para gerar o som desejado, o locutor exerce uma série de controles sobre o aparelho
fonador, representado nas Figuras 2.1 e 2.2, produzindo a configuragio articulatéria e
a excitacdo apropriadas [5]. A Figura 2.1 evidencia as caracteristicas importantes do
sistema vocal humano [5]. Q trato vocal comega na abertura entre as cordas vocais, ou
glote e termina nos ldbios. O trato vocal assim, consiste da faringe (a conexdo entre o
esofago e a boca) e termina na boca ou cavidade oral. Para homens adultos. o trato
vocal possul, em média, 17cm. A drea da secao transversal do trato vocal, determinada
pelas posigoes da lingua. dos labios, maxilar e uvula varia de 0 (completamente fechado)
a até aproximadamente 20cm?®. O trato nasal comega na ivula e termina nas narinas.
Quando a uvula é abaixada, o trato nasal é acusticamente acoplado ao trato vocal
para produzir os sons nasais da voz. Verifica-se que a forma do trato nasal, nio
pode ser modificada voluntariamente pelo locutor. Apds a filtragem. determinada pela
conformagdo do aparelho fonador, o fluxo de ar injetado pelos pulmoes é acoplado ao

ambiente externo através dos orificios dos ladbios e/ou narinas [6)].

cavidades

faringe Yocais

Figura 2.1: Anatomia do aparelho fonador

No estudo dos processos de producio da voz, é idtil abstrair as caracteristicas im-
portantes do sistema fisico que conduzem ao modelamento matematico. A Figura 2.3

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

Figura 2.2: Modelo acustico do aparelho fonador

sub-glotal composto dos pulmaées, bronquios e traquéia. O sistema sub-glotal funciona
como uma fonte de energia para produgao da voz. A voz é simplesmente a onda actistica

radiada do sistema quando o ar é expelido dos pulmées [6].

O trato vocal e o trato nasal sao mostrados na Figura 2.3 como tubos de segdo
transversal ndo uniforme. O som se propaga através desses tubos, o espectro de
freqiéncia é modelado pela seletividade de freqiiéncia do tubo. Este efeito é muito
similar aos efeitos de ressonancia observados em instrumentos de sopro. No contexto
da produgao da voz, as freqiiéncias de ressonancia do tubo do trato vocal sdo chamadas
freqliéncias formantes ou simplesinente formantes. As frequéncias formantes dependem
sobretudo da forma e dimensoes do trato vocal, cada forma é caracterizada por um con-
junto de freqliéncias formantes. Sons diferentes sao formados variando a forma do trato
vocal. Assim, as propriedades espectrais do sinal de voz variam com o tempo e com a

forma do trato vocal [6, 14].

Os sons da voz podem ser classificados dentro de 3 classes distintas de acordo com
o modo de excitagdo. As classes sdo as seguintes [6]: sons sonoros, sons surdos e sons

explosivos.
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forga do miisculo
, trata nasal nsrina
]
1

L s
. : -~ T = bocs  _of T e t
1
pulmbes traguéa 3%{%?3 trato vocal

Figura 2.3: Diagrama esquematico do aparelho do trato vocal

2.2.1 Sons Sonoros

O fluxo de ar vindo dos pulmdes é controlado pela abertura e fechamento das cordas
vocais, ou melhor dizendo, dobras vocais que sdo ligamentos semelhantes a dois labios
que podem ser tensionados e aproximados sob o controle do locutor. A abertura entre
as dobras € denominada glote. Estando a glote completamente fechada, o fluxo de ar
vindo dos pulmoes é interrompido e a pressio sub-gldtica aumenta até que as dobras
vocals sejam separadas. liberando o ar pressionado, gerando um pulso de ar de curta
duragao. Com o escoamento do ar, a pressdo glotica é reduzida, possibilitando uma
nova aproximagao das cordas vocais. O processo se repete de forma quase peridodica.
Desta forma, sdo obtidas ondas de pressio, quase periddicas, excitando o trato vocal,
que atuando como um ressonador modifica o sinal de excitacdo, produzindo freqiiéncias

de ressonancia denominadas de formantes que caracterizarao os diferentes sons sonoros
[6].

As vogais /a/ e /1/ (Figuras 2.4 e 2.5), cujo grau de nasalizagdo é determinado pelo

abaixamento da uvula, sdo exemplos tipicos de sons sonoros.
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V\\h . W M ‘Mi \1

Figura 2.4: Forma de onda da vogal néo nasalizada Jaf.

AN

Figura 2.5: Forma de onda da vogal nao nasalizada /i/.

Algumas consoantes, como [/ (Figura 2.6) e /m/, também sdo produzidas com a

excitacao glotal.

A freqiiéncia média dos pulsos é denominada freqiiéncia fundamental de excitagao,
Fy e o periodo fundamental, P, é dado por
1

P=F0 . (2.1)

A frequéncia fundamental dos sons sonoros fica entre 80 Hz (para homens) e 330

Hz (para criangas). sendo 240 Hz um valor tipico para mulheres [15].
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{1

Figura 2.6: Forma de onda da silaba /la/.

Tendo em vista a pequena abertura da glote em relacio as cavidades superiores do
aparelho fonador, considera-se que a vazao gldtica nao ¢ influenciada pelos movimentos
dos articuladores. Ou seja. o sistemna glotal pode ser visto como uma fonte de corrente
de alta impedéncia acoplada ao trato vocal. Fazendo uma analogia com a eletricidade,

a pressiéo corresponde & tensdo e a vazdo a corrente [3).

2.2.2 Sons Surdos

Os sons surdos sao gerados pela produciao de uma constrigdo em algum ponto
do trato vocal (usualmente préximo ao final da boca}, assim o ar adquire velocidade
suficientemente alta para produzir turbuléncia gerando uma fonte de ruido de espectro

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

Na produgao desses sons a glote permanece aberta, nao havendo vibragdo das cordas
vocais. Por exemplo, na produgao do /f/ (Figura 2.7), labios e dentes sao ligeiramente
pressionados, deixando assim uma passagem estreita para o ar, produzindo um fluxo
de ar turbulento nas imediagdes da constrigao, o qual excita as cavidades do trato
vocal. O som produzido desta forma tem caracteristicas ruidosas com concentragao

relativa de energia nas mais altas componentes de freqliéncia do espectro de sinais de
voz [6, 14].
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/£1

Figura 2.7: Forma de onda da silaba /fa/.

2.2.3 Sons Explosivos

Na geracao dos sons explosivos, o ar € totalmente dirigido a boca, estando esta com-
pletamente fechada. Com o aumento da pressao, a oclusao é rompida bruscamente,
gerando um pulso que excita o aparelho fonador. Com a excitagdo ocorre um movi-
mento rapido dos articuladores em diregdo a configuracdo do préximo som. Exemplos

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

gl i i T

Figura 2.8: Forma de onda da silaba /pé/.

2.2.4 Sons com excitagao mista

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

nando-se a vibragao das cordas vocais e a excitagao turbulenta. Nos periodos em que
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a pressao glotica atinge um valor maximo, o escoamento através da obstrugao torna-se
turbulento, gerando o carater fricativo do som; quando a pressio gldtica cai abaixo de
um dado valor, termina o escoamento turbulento de ar e as ondas de pressao apresentam

um comportamento mais suave.

Ao

T

/v/

Figura 2.9: Forma de onda da silaba /va/.

Os sons oclusivos (ou explosivos) sonoros, como /d/ e /b/ (Figura 2.10), sdo pro-
duzidos de forma semelhante aos correspondentes nao sonoros, /p/ e /t/, porém ha

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

Y

Figura 2.10: Forma de onda da silaba /bé/.
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2.3 Modelos para produgao da voz

Ondas sonoras sao criadas pela vibragdo e se propagam no ar ou em outro meio
pela vibracao das particulas do meio. Assim, os processos fisicos sio a base para a
descrigdo da geracao e propagacao do som no sistema vocal. Em particular, a lei fun-
damental da conservacao da massa, conservacao do momento, e conservacao da energia
juntamente com as leis da termodindmica e mecanica dos fluidos, todas se adaptam a
compressibilidade. baixa viscosidade do fluido (ar) que é o meio de propagacao do som
pela voz. Usando esses principios fisicos, um conjunto de equacées diferenciais parciais
pode ser obtido para descrever o movimento do ar no sistema vocal. A formulacéo
e solucdo dessas equagoes é extremamente dificil exceto sobre suposices simples em
torno da configuragao do trato vocal e perdas de energia no sistema vocal. Uma teoria

acustica detalhada deve considerar os efeitos das seguintes caracteristicas [3, 6, 14]:

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

2. Perdas proprias por condugao de calor e fric¢io nas paredes do trato vocal,;

3. A maciez das paredes do trato vocal;

4. Radiagao do som pelos labios;

5. Jung¢ado nasal;

. Excitacdo do som no trato vocal, etc.

Um modelo detalhado para geracao de sinais de voz, que leva em conta os efeitos
da propagacdo e da radiacao conjuntamente pode, em principio, ser obtido através de
valores adequados para excitacao e parametros do trato vocal. A teoria acistica sugere
uma técnica simplificada para modelar sinais de voz, a qual é bastante utilizada como
base em inumeros modelos para sintese de voz. mostrada em diagrama de hlocos na
Figura 2.11. Essa técnica apresenta a excita¢io separada do trato vocal e da radiacao.

Os efeitos da radiagdo e o trato vocal sdo representados por um sistema linear variante

com o tempo. O gerador de excitagdo gera um sinal similar a um trem de pulsos

-y




Extragdo de parametros para reconhecimento de locutor 17

(glotal), ou sinal aleatério (ruido). Os parametros da fonte e sistema sio escolhidos de
forma a obter na saida um sinal de voz desejado [6]. Este modelo sera discutido com

mais detalhes em seguida.

Gerador de Snstem.a Linear safda
L Variante |
Excitacao com o Tempo Oz

Figura 2.11: Modelo para produc¢do da voz

2.3.1 Modelo analégico para produgao da voz

Como visto anteriormente, € possivel obter representagdes matematicas para produ-
cao da voz. B importante conhecer as caracteristicas bdsicas do sinal de voz e verificar
como essas caracteristicas s&o relacionadas com grandezas fisicas para producgao da voz.
Foi visto que os sons de voz sdo gerados de 3 formas, e que cada uma gera uma saida
diferente. Verificou-se também que o trato vocal gera freqliéncias de ressonancia sobre

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

Um modelo analdgico para produgao da voz, pode ser representado pela Figura 2.12.
Onde ép(t) é uma sequéncia periddica de impulsos comn periodo P, g(t) é a resposta ao
impulso do filtro conformador (formato do pulso glotal), A(?) = trem de pulsos glotais,
n(t) é uma fonte de ruido branco, A,(t) = controle da amplitude dos pulsos glotals,
As(t) = controle da amplitude do ruido, u(?) represenia a excitagao, f(¢) = resposta
a0 impulso do trato vocal, z(1) = resposta ao impulso da radiagioe e s(t) é o sinal de

VOZ.

De acordo com as consideragbes anteriores, o espectro do sinal de voz, 5(f1), Q) =

27 f[rad/s!, pode ser dado por:

S(Q) = U(Q).F().Z(Q) (2.2)
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=i

Figura 2.12: Modelo analégico para a producao da voz

onde,
U(f) = espectro da excitagao;
F(Q)

Z(

= resposta em freqiéncia do trato vocal;

Q
) = impedancia de carga dos labios e/ou narinas.

2.3.1.1 Excitagao

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

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

Os fonemas fricativos sonoros sdo produzidos com a combinagdo das fontes de ex-
citagao sonora e turbulenta, cujas intensidades sdo controladas por A,(t) e A;(t), res-
pectivamente. A explosao dos fonemas oclusivos nao € incorporada explicitamente no

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

de curta duragao [5].

O trem de pulsos glotais, A(t), é modelado pela convolugio

A(t) = 6p(t) * g(t) (2:3)
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onde

oo

6p(t) = Y 8(t — kP), (2.4)

k=0

é uma seqliéncia periédica de impulsos com periodo P; e g(t) é a resposta ao impulso de
um filtro conformador, que responde pelo formato do pulso glotal. O pulso glotal tem
a forma semelhante a uma onda dente de serra, cujo tempo de subida é maior que o

tempo de descida. Por simplificagdo, assume-se que o filtro possui resposta ao impulso

triangular, como mostra a Figura 2.13.

g(t)

Figura 2.13: Resposta ao impulso do filtro conformador

(t):{1+t/r, —r<t<0 B

1—t/r, 0<t<r~

A excitagdo turbulenta, n(t), é simulada por uma fonte de ruido branco, com den-
sidade de probabilidade uniforme, média nula, variancia unitaria e descorrelacionada

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

2.3.1.2 Trato Vocal

De forma geral, a funcdo de transferéncia do aparelho fonador, F (1), é dada por
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F() = %% (2.6)

onde D(Q1) e N(Q) sdo polindmios cujas raizes correspondem respectivamente aos polos

e zeros do aparelho fonador. O grau desses polindmios é determinado pelo som a ser

modelado.

Para sons vocalicos ndo nasalizados, F(2) apresenta apenas pélos, simplificando a
analise. Entretanto, para sons surdos, as cavidades anteriores & constricao sdo repre-
sentadas por um poélo, assim como a propria constri¢io. As cavidades posteriores siao

representadas por um zero.

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

contendo apenas pdlos.

No estudo dos vocalicos, os picos de freqiiéncia do trato vocal, ou seja, a envoltéria
do espectro, recebem a denominagido de formantes sendo os trés primeiros formantes

Fy, F, e F3 , utilizados no reconhecimento das vogais [6].

2.3.1.3 Radiagao

Na realidade, o tubo do trato vocal termina com a abertura entre os labios (ou as
narinas no caso de sons nasais). Assim, um modelo razoavel estd descrito na Figura
2.14a, que mostra o ldbio abrindo como um orificio em uma esfera. Neste modelo, para
baixas freqliéncias, a abertura pode ser considerada uma superficie radiante, com as

ondas de som radiadas sofrendo difragao por uma esfera que representa a cabeca [6].

Os resultados dos efeitos da difracdo sdo complicados e dificeis de representar;
entretanto, para determinar a condigao de fronteira dos labios, tudo que é necessério é
uma estreita relacao entre pressao e vazao da superficie de radiacao. Nivelar isto é muito
complicado para a configuragdo da Figura 2.14a. Entretanto, se a area de radiagao
(abertura dos labios) é pequena comparada ao tamanho da esfera, uma aproximagao
razoavel assume que a area de radiagao esta contida em um plano de extensao infinita

como descrito na Figura 2.14b.



Extracdo de pardmetros para reconhecimento de locutor 21

))) )))

il
]
(2) (b)

Figura 2.14: a) radiagao de uma esfera; b) radiagdo de um plano infinito.

O mecanismo de radiagao é modelado por uma impedancia que transforma as ondas
de vazao em ondas de pressiao. Considerando-se as aberturas dos labios e narinas
despreziveis em relagao a superficie total da face, que é tratada entao como um refletor

plano de area infinita, obtem-se a “impedancia de carga” das aberturas [14], dada por:

JQLR

Z(Q):R+jQL

(2.7)

que é equivalente a ligagdo de uma resisténcia R em paralelo com uma impedancia L.

Valores de R e L que fornecem uma boa aproximagio para o plano de radiacao

infinito sao [6]:

128 Sa
N @ ¢ L= 3rc

R

(2.8)

onde @ é o raio da circunferéncia, cuja area € igual a area de abertura dos ldbios ou

narinas (varia entre 0,5-1,5 cm) e ¢ é a velocidade do som (aproximadamente 35000
cm/s) [6].

Para freqiiéncias abaixo de 4 KHz, a Equacao 2.7 pode ser simplificada como:
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Z(Q) = j0L (2.9)

2.3.2 Modelo digital para producao da voz

As discussdes anteriores procuraram ressaltar os aspectos fisicos envolvidos na
producao da voz e desenvolver um modelo que servira de base para um modelo discreto,

apropriado para a analise pratica realizada em computadores.

Para produzir sinais “tipo-voz” o modo de excitacdo e as propriedades de res-

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

Para alguns sons de voz é razoavel assumir que as propriedades gerais da excitacio
G

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

Nas proximas discussoes, sera admitido que o espectro do sinal de voz, S(€), é
limitado as freqiiéncias abaixo de Q4 = 27 fig, [rad/s] e amostrado a freqiéncia
> 2. fmaz (Hz), de acordo com o Teorema da Amostragem. A freqiéncia angular do sinal
discreto, W = 2x f/ fs [rad], estd normalizada em relacao a freqiiéncia de amostragem.
Com estas consideragbes, a versao digital da Figura 2.12 (Modelo analdgico para a

producio da voz) pode ser dada pela Figura 2.15, onde z = ¢’* .

=z}

Figura 2.15: Modelo digital para a producao da voz
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Na Figura 2.15, A(n) = trem de pulsos glotais, §p(n) é uma seqiiéncia periédica
de impulsos com periodo P, A,(n) = controle da amplitude dos pulsos glotais, As(n)
= controle da amplitude do ruido, g(n) é a resposta ao impulso do filtro conformador
(formato do pulso glotal), n(n) é uma fonte de ruido branco, u(n) representa a excitacao,
f(n) = resposta ao impulso do trato vocal, z(n) = resposta ao impulso da radiagao e

5(n) é o sinal de voz.

2.3.2.1 Excitacao

Recordando que a maioria dos sons de voz podem ser classificados como sons surdos
ou sonoros, sabe-se que, em termos gerais, o que é requerido é uma fonte que possa

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

ruido aleatdrio.

O trem de pulsos glotais, A(n), da Figura 2.15 é modelado pela convolugéo

A(n) = 6,(n) * g(n) (2.10)
onde
8,(R) = ié(n — kP) (2.11)
k=0

é uma seqiiéncia periddica de impulsos espagados pelo intervalo de P instantes de

amostragem.

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

ao impulso do pulso glotal.

n+1, 0<n<N
g9(n) ={ (2.12)

2N —n—-1, N<n<2N

O efeito do pulso glotal no dominio da freqiiéncia corresponde a introdugao do efeito

da filtragem passa-baixa.
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g(n) "
iﬂwl

Figura 2.16: Resposta ao impulso do filtro conformador

T
2N-2

A excitagao turbulenta é simulada por uma seqiéncia de nimeros aleatérios, n(n),
correspondendo a um ruido branco, com densidade de probabilidade uniforme, média

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

2.3.2.2 Trato vocal

As freqliéncias de ressonancia (formantes) do trato vocal correspondem aos pélos
da fungido de transferéncia F(z), onde F(z) é a representagédo de f(n) no dominio z.
Um modelo s6 de pdlos constitul uma representacao bastante satisfatéria dos efeitos
do trato vocal para a maioria dos sons da voz; entretanto, a teoria acustica nos diz
que nasais e fricativos requerem tanto ressonancias quanto anti-ressonancias (pdlos e
zeros). Nesses casos, é necessario incluir zeros na funcdo de transferéncia ou entao
seguir a teoria de Atal [16] dizendo que o efeito de um zero na fungéo de transferéncia

pode ser alcangado incluindo mais pélos. Na maioria dos casos esta técnica é utilizada.

Desde que os coeficientes do denominador de F'(z) sdo reais, as raizes do denomi-
nador polinomial irdo ser também reais ou ocorrerad pares de complexos conjugados.
Uma freqliéncia ressonante complexa do trato vocal é [6]

Sky Sy = —0k + —J27F} (2.13)

A Figura 2.17 descreve freqiiéncias ressonantes complexas tanto no plano-s quanto
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no plano-z [6].

Lx/T
r T 2xF% /\
L L
-k
L _2rFk \
T -=/T
PLANO S PLANO Z
(a) (b)

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

Os pédlos conjungados complexos correspondentes na representagao discreta no tempo

irdo ser

zry 2p = e" M et RT — o=kl o527 FLT) + —je~"* sen(27 FiT) (2.14)

A largura da banda da ressonancia no trato vocal é aproximadamente 2o0; e a
freqiiéncia central é 27 Fj [5]. No plano-z, o raio da origem até o pélo determina a

largura da banda, isto é,

|2¢| = e+ (2.15)

e o angulo no plano-z é

Q. =2r 55T (2.16)
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Assim se o denominador de F(z) é fatorado, as freqiiéncias formantes analogas
correspondentes e as larguras da bandas podem ser encontradas usando as equacdes
2.15 e 2.16. Como mostrado na Figura 2.17 as freqliéncias complexas naturais do trato
vocal humano estao todas na metade esquerda do plano-s desde que o sistema seja
estavel. Assim, o > 0, implica em |z;| < 1; isto é, todos os pdlos correspondentes ao
modelo discreto no tempo precisam estar inseridos no circulo unitario como requerido
para estabilidade [6, 14].

2.3.2.3 Radiagao

Até agora considerou-se a fungao de transferéncia Z(z), onde Z(z) é a representagao
de z(n) no dominio z, que relata a vazio da fonte para a vazdo dos labios. Pretendendo-
se obter um modelo da pressao dos labios (como é usualmente o caso), entdo os efeitos
da radiacao precisam ser incluidos. Como visto anteriormente no modelo analégico,
a vazao e a pressao sao relacionados pela Equacao 2.7. Deseja-se agora, uma relagao

similar da transformada-z, da seguinte forma:
Z(z) = Z(s)| (237)

_2r1—z"1
sl et}

Para baixas freqiéncias pode ser demonstrado que a pressao € aproximadamente
a derivada da vazdo. Assim, para obter uma representacao discreta no tempo desta
estreita relagao € necessario usar uma técnica de digitalizacao que evita interpenetragao
de espectro - “aliasing”. Por exemplo, usando o método da transformacao bilinear no
projeto do filtro digital [6], pode ser mostrado que uma aproximacao razoavel para os

efeitos da radiagao é dada por:

Z(z) = Zo(1 - z7Y) (2.18)

Pode ser visto na Figura 2.18 que a pressdo estd relacionada com a vazao por uma

operacao de filtragem passa-alta.
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Figura 2.18: Partes real e imaginaria da impedancia de radiagao

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

é claro, ser apropriados para a configuragao escolhida.

2.3.3 O Modelo completo

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

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

respectivamente.

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

de excitacdo. O trato vocal pode ser modelado em uma larga variedade de formas.



Extracao de parametros para reconhecimento de locutor 28

periodo de pitch

Ag(n)

gerador do trem modelo do pulso
de impulsos glotal G(z) parametros do
trato vocal
chzg;zr;)g}lto N\ modelo do trato L, modelo da (58
surdo vocal F(z) radiacdo Z(z) s(n)
gerador de ruido
aleatério
Ay(n)

Figura 2.19: Modelo discreto para producio da voz

Em alguns casos é conveniente combinar o pulso glotal e modelos de radiacdo em um
sistema simples. De fato, poder-se-a ver que no caso de analise de predicao linear
(secdo 2.4.2) é conveniente combinar o pulso glotal, radiacao e componentes do trato

vocal todos juntos e entao representa-los com uma simples fungao de transferéncia

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

s6 de pdlos.

Uma questdo natural para este ponto concentra-se nas limitagoes deste modelo.
Certamente o modelo precisa de mais equagdes parciais. Fortunamente, nenhuma das
deficiéncias deste limita seriamente a sua aplicabilidade. Primeiro, existe a questdo
da variacao dos parametros com o tempo. Em sons continuos como as vogais, os
parametros variam muito pouco e o modelo trabalha muito bem. Com sons transientes
tais como paradas, ndo apresenta um desempenho muito bom. Poderia ser enfatizado
que nosso uso de fun¢des de transferéncia e fungGes de resposta em fregiiéncia im-
plicitamente assume que € possivel representar o sinal de voz em pequenos intervalos

de tempo. Isto é, os parametros do modelo sao considerados constantes ao longo dos
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intervalos de tempo, tipicamente 10-20 mseg. A funcdo de transferéncia H(z), entio,
serve para definir a estrutura do modelo cujos parametros variam muito pouco com o
tempo. Uma segunda limitagao € a necessidade de fornecer zeros como requerido teori-
camente para nasais e fricativos. Isto é definitivamente uma limita¢ao para sons nasais,
mas nao tao severa para sons fricativos. Zeros podem ser incluidos no modelo se de-
sejado. Terceiro, uma simples dicotomia da excitagao sonoro-nao sonoro € inadequada
para fricativos sonoros. Adicionar simplesmente as excitagdes sonoro e nao sonoro é
inadequada visto que a fricgdao é correlacionada com os picos do escoamento glotal.
Um modelo mais sofisticado para fricativos sonoros tem sido desenvolvido [17] e pode
ser aplicado quando necessario. Finalmente, uma consideracido relativamente menos
importante é que o modelo da Figura 2.19 requer que o pulso glotal seja espagado por
um multiplo inteiro do periodo de amostragem, T. Witham e Steiglitz [18] tém consi-

derado formas de eliminacao desta limitagao em situagoes requerendo controle preciso
de pitch [6].

Nesta ultima segao foi mostrado que o sinal de voz pode ser razoavelmente modelado
pela resposta de um filtro H(z) composto apenas por pélos. A excitacdo do filtro é
uma seqiiéncia de niimeros aleatdrios na producdo de sons nao sonoros, ou um trem de
impulsos, na producao de sons sonoros. Este resultado, unido a hipétese de que o sinal
de voz é ergddico e portanto estaciondrio no sentido amplo, possibilitam a utilizagao
de técnicas de Predi¢ao Linear no seu estudo. O grande mérito da Predi¢do Linear,
quando aplicada a analise do sinal de voz, se encontra na possibilidade de estimar os

pardmetros do filtro H(z) de forma simples e precisa, a partir do préprio sinal [19].

2.4 Caracteristicas que diferenciam os locutores

Quando a tarefa é identificar a pessoa que estd falando em vez de reconhecer o que
esta sendo dito, o sinal de voz deve ser processado visando extrair as caracteristicas do

locutor [7].

E dificil separar no sinal de voz as caracteristicas que refletem a identidade dos

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

entre locutores [7):

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

2. Diferencas no estilo de locugao;

Nao ha referéncias acusticas que tratem especificamente ou exclusivamente da iden-
tificacdo do locutor. A maiora dos parimetros e caracteristicas usadas na analise de
voz contém informagcao 1til tanto para identificagdo do locutor quanto da mensagem

falada. Os dois tipos de informacéo, entretanto, sdo codificadas muito diferentemente.

Como ndo ha um conjunto de referéncias acisticas simples que distingam confiavel-
mente os locutores, reconhecedores de locutor utilizam, tipicamente, médias estatisticas
a curtos intervalos de tempo, determinadas ao longo de vérias elocugées ou exploram

a analise de sons especificos.

O ultimo método é comum em aplicagdes dependente do texto, onde elocucgdes do
mesmo texto sdo usadas para treinamento e teste; o método das médias estatisticas
é muitas vezes utilizado em casos independente do texto, onde treinamento e teste

envolvern elocucoes de diferentes textos.

Por simplicidade, a maioria dos sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor
utilizam parametros de padroes de voz tais como: 8-12 coeficientes LPC (Coeficientes de
Predicdo Linear) ou 17-20 bancos de filtros passa-faixas de energia. Entretanto, vendo
o reconhecimento de locutor como um problema de separacio de densidades de probabi-
lidades no espago N-dimensional, melhores resultados, com baixa computagio, podem
ser obtidos pela selecio mais cuidadosa dos pardmetros ou caracteristicas que contém
o espaco. ldealmente, o espaco deve usar caracteristicas um pouco independentes que

apresentem variagdes intralocutor pouco similares e grandes variagdes interlocutor.

Uma forma de selecionar as caracteristicas acusticas para Reconhecimento de Lo-
cutor € examinar que caracteristicas se correlacionam com a percepgao humana de
similaridade de voz. Quando a analise do escalonamento multidimensional € aplicada

para julgamentos semelhantes, as seguintes caracteristicas sdo calculadas para a maior
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parte das variagdes entre locutores: Fp (freqiéncia fundamental), as trés primeiras
freqliéncias formantes Fy, F; e F3, duragdo da palavra, sexo e idade do locutor. Em-
bora sexo e idade do locutor ndo sejam caracteristicas acisticas, entretanto a freqiiéncia
Fy pode contribuir para uma estimagao dessas caracteristicas. Por outro lado, carac-
teristicas temporais e espectrais se constituem em fortes candidatos ao reconhecimento

de locutor.

As fontes de variacao do locutor podem ser classificadas em funcdo das carac-
teristicas fisioldgicas ou de comportamento, que conduzem a dois tipos de carac-
teristicas uteis. As caracteristicas inerentes ao locutor e as caracteristicas instruidas.
As caracteristicas inerentes ao locutor sao relativamente fixas e dependem sobretudo
da anatomia do seu trato vocal. Sabendo que estas podem ser afetadas pelas condigdes
de saide (p.ex., gripes que congestionam as passagens nasais). Essas caracteristicas
sa0 menos susceptiveis a imitagdo de impostores que as caracteristicas instruidas. Es-
tas ultimas se referem ao movimento dinamico do trato vocal, ou seja, a forma como
o locutor fala. Sabendo que as caracteristicas instruidas podem ser usadas para dis-
tinguir pessoas com trato vocal semelhante, entretanto sio bastante dependentes do
estado emocional do individuo. Impostores geralmente encontram facilidade para enga-
nar reconhecedores baseados em caracteristicas instruidas. Caracteristicas estatisticas
baseadas em médias estatisticas a longo intervalo de tempo refletem mais as carac-
teristicas inerentes do que as instruidas e sdo adequadas para reconhecimento de locutor

independente do texto [7].

2.4.1 Uso da Frequéncia Fundamental

O célculo da freqliéncia fundamental (Fy) sobre todos os dados de teste para um
locutor, {requentemente funciona como uma simples caracteristica para classificar lo-
cutores de forma grosseira dentre grupos gerais (quanto ao sexo e idade: homens,

mulheres e criangas).

Em [7] foi utilizada a freqiiéncia fundamental Fy para reconhecimento de locutor, a

qual foi estimada em 40 intervalos iguais em uma elocugao totalmente sonora durante
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2 segundos. Utilizando-se os 4 primeiros momentos de Fy produziu-se 78% de reconhe-
cimento. Para colocar a utilidade de Fyy em perspectiva, entretanto, um conjunto de 12
parametros cepstrais precisaram somente de 0.5 segundos dos 2 segundos de elocucao
para alcangar 98% de precisdo. Assim, um conjunto de caracteristicas espectrais é
mais poderoso do que o uso de Fj isoladamente, para reconhecimento de locutor. En-

tretanto, verifica-se que o uso de Fy combinado a outros parametros pode levar a bons
resultados [7, 8].

2.4.2 Uso dos Coeficientes de Predicao Linear

Uma das mais importantes técnicas para analise de voz é o método da analise linear
preditiva. Este método tem sido a técnica predominante para estimar os parametros
basicos da voz, ou seja, pitch, formantes, espectro, funcgoes area do trato vocal e para
representagao da voz em transmissao a baixa taxa de bits ou armazenagem. A im-
portancia desse método reside tanto na habilidade de fornecer estimativas extrema-

mente corretas dos parametros da voz, quanto na relativa velocidade de computacao
[5].
A idéia basica da predigdo linear reside no fato de que a voz amostrada pode ser

aproximada como uma combinagao linear das amostras de voz passadas.

A filosofia da predigdo linear estd intimamente relacionada com o modelo de voz
discutido anteriormente, que mostrou como o sinal de voz pode ser modelado como
saida de um sistema linear variante no tempo excitado por pulsos quase periédicos (para
os sons sonoros), ou ruido aleatério (para sons nao sonoros). Os métodos de predigao
fornecem um método robusto, realizavel e correto para estimagao dos parametros que

caracterizam o sistema linear variante com o tempo.

As técnicas de predicdo linear poderiam ser aplicadas em um esquema de quan-
tizacdo para reduzir a taxa de bits na representacdo digital do sinal de voz. Essas

técnicas sdo referidas como Codificacao por Predi¢do Linear (LPC) [6].

As técnicas e métodos de predigao linear estao disponiveis na literatura de engenha-

ria hd um longo tempo e tém sido empregados vastamente, principalmente em sistemas
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de controle, automagao, telecomunicagdes e teoria da informacao e codificagéo.

A predicado linear pode ser aplicada utilizando os seguintes métodos:
1. o método da covariancia [16];

2. o método da autocorrelagio [20];

3. a formulagéo do filtro inverso [6];

4. a formulagdo da estimacéao espectral [6];

5. a formulagido da méxima verossimilhanga [6];

6. a formulacdo do produto interno [6];

dentre outros.

Um estudo dos vérios métodos e a comparagao entre eles podem ser encontrados em

[6]. Neste trabalho serd utilizado o0 Método da Autocorrelagdo, discutido em seguida.

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

utilizacdo da predicdo linear esta descrita na Figura 2.20.

periodo de pitch

chaveamento
sonoro/surdo parametros do

gerador do trem trato vocal
de impulsos _\/ l
filtro digital varian-
—
te com o tempo
J u(n) % s(n)

G

gerador de ruido
aleatdrio

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

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

por um filtro digital variante no tempo cuja funcdo de transferéncia tem a seguinte
forma [6]:
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Onde:
S(z) - Transformada-z da seqiiéncia de voz s(n);
U(z) - Transformada-z do sinal de excitagao u(n).

Este sistema é excitado por um trem de impulsos para sons sonoros ou por uma
sequéncia de ruido aleatorio para sons nao sonoros. Assim, os parametros do modelo
sao: classificacdo sonoro/nao sonoro, periodo fundamental, parametro de ganho G, e
os coeficientes ¢, do filtro digital. Esses parametros, € claro, variam muito pouco em

curtos intervalos de tempo [6].

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

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

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

excitagdo u(n) pela Equagao diferenca [6]

s(n) = kzi:cks(n — k) + Gu(n) (2.21)

Uma predigéo linear com coeficientes de predicio, ¢(k) é definida como um sistema

cuja saida é

P
3n) = Z cks(n — k) (2.22)
k=1
O erro de predicao, e(n), é definido como
P
e(n) = s(n) — &(n) = s(n) = >_ cxs(n — k) (2.23)
k=1

Para formular o problema, inicialmente é selecionado um segmento do sinal de voz

através de uma janela de comprimento finito e igual a Ny (Figura 2.21). A melhor
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escolha do valor de N4 permite uma boa aproximagao as hipéteses de ergodicidade e
estacionariedade no sentido amplo, ja citadas anteriormente. Em virtude da inércia
dos articuladores, é intuitivo que o sinal de voz possa ser considerado estacionario em

intervalos apropriados, de curta duracao.

) zzszunrsses v(n) = s(n).w(n — ng)

. -~ w(n-ng)
uwmﬂhw ._WJMJLW
0

"o np + N-1 N-1

Figura 2.21: Exemplo de um segmento de voz selecionado a partir da seqiiéncia s(n)

através de uma janela retangular.

Para simplificar as notagoes, a origem do eixo n é redefinida a cada segmento

selecionado.

Nas préximas equagdes, v(n) correspondera ao segmento selecionado e ponderado
pela janela sendo, assim, nulo no intervalon < 0 en > N4. A origem do eixo “n” sera

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

A Equagédo 2.20 serd escrita no dominio do tempo como [5]

v(n) = Gu(n) + Y civ(n — i) (2.

i=1

| ]
| %]
s
N

onde v(n), 0 £ n < Ny, é o segmento do sinal de voz.

Como dito anteriormente, a idéia principal da Predicao Linear consiste em apro-
ximar cada amostra do sinal de voz pela combinacgao linear de amostras passadas do
sinal. Sendo p o nimero de amostras passadas utilizadas na combinagéo linear, pode-se

formalizar a aproximacao da amostra genérica v(n) pela relagéo [3]:

t(n) = i civ(n —1) (2.25)

=1



Capitulo 3

Técnicas para reconhecimento de

locutor

3.1 Introducao

O ouvido humano é um orgdo maravilhoso. Além da habilidade para receber e
decodificar o que é falado, o ouvido é capaz de desempenhar diversas outras tarefas.
Dentre elas, podem-se citar, por exemplo, localizagdo de objetos, musicas, e a iden-
tificacao de pessoas a partir de suas vozes. Muitos sdo os esforgos para desenvolver
maquinas que, tal qual o ser humano, possam conhecer mensagens faladas, bem como

identificar quem as estd falando.

O reconhecimento de locutor é um exemplo de uma identificacao pessoal biométrica.
Este termo é usado para diferenciar técnicas que se baseiam na identificacdo de cer-
tas caracteristicas intrinsicas da pessoa (como a voz, impressao digital, ou estruturas
genéticas) daquelas que usam artefatos para identificacdo (como chaves, emblemas,
cartoes magnéticos, dentre outros). Esta distin¢do faz com que as técnicas biométricas
sejam, provavelmente, mais confidveis. Assim, a motivagdo principal para o estudo do
reconhecimento de locutor é tornar a identificagdo da voz o mais realizavel possivel. O
que é bastante util para aplicagées de seguranca, tais como controle de acesso a am-

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

39
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onde ¥(n) € a aproximacdo de v(n) e ¢; é o i-ésimo coeficiente da combinacao linear;

d(n) é normalmente denominada a estimativa ou predi¢ao de ordem p da amostra v(n).

O erro de predigao da cada amostra, e(n), é definido por

P
e(n) = v(n) — (n) = v(n) = Y civ(n — i) (2.26)
=1
e o erro quadratico, E(n), acumulado em todo o segmento é dado por

= <]

E(n)= > e(n)? (2.27)

n==00

Como o segmento de voz é nulo para n < 0 e para n > Ny, o erro de predicao (eq.
2.27) é, portanto, nulo paran < 0 en > Ng+p— 1. A partir desta consideracio, e

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

Na+p-1 P
E(n)= > [n)=> cv(n—1) (2.28)
n=0 i=1
O conjunto de coeficientes ¢; que minimiza E(n) é obtido a partir de
=, 154 2.29
alc] p (2.29)

Com a substituicdo da Equacdo 2.28 em 2.29 e a realizagio das p derivadas parciais,

chega-se ao seguinte sistema de equacoes lineares:

S cRelli— H) = Ruli), 1 <6 <p (2:30)
k=1
onde
Nay—k-1
R.(k)= Y wv(n)v(n+k) (2.31)

n=0
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é a funcdo de autocorrelacdo a curto prazo. As equagdes 2.30 e 2.31, conhecidas como

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

(forma matricial) [5]:

R(0) RQA) .. B(p=-1)]|a B
R.(1) R.(0) .. Ri(p-2)||ec R,»
B2  RQ1) .. R(p-3)||e|=|Res (2.32)
R.(p—1) R:(p-2) .. R.(0) Cp Ry

Os coeficientes ¢; do preditor sdo determinados a partir da solucdo das egs. 2.30

e 2.31 (ou 2.32) e sdo os coeficientes ¢; do filtro H(z) da Figura 2.20 (ou a partir do
modelo simplificado, Figura 2.22).

H(z)

e Lo oo
G

Figura 2.22: Modelo Digital Simplificado para a Producao da Fala

Na Figura 2.22, a chave “s” seleciona ou a excitagido periddica (posi¢io 1), ou a
excitagdo turbulenta (posicdo 2). O filtro H(z) possui apenas pélos. G determina a

amplitude do sinal de voz e C(z) é um polinémio de grau p.

Resumindo, os coeficientes de H(z) para um segmento de voz de comprimento N4

séo estimados da seguinte forma:

1. Célculo das autocorrelagoes a curto prazo através da Equacédo 2.31;

2. Solugéo do sistema de equagdes 2.32.
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Utilizando a simetria da matriz de autocorrelagio, pode-se elaborar algoritmos
recursivos bastante eficientes para solucio do sistema, a exemplo do algoritmo de

Levinson-Durbin [3, 19] largamente utilizado.

Apéds a estimagéo dos coeficientes do polindmio C(z), falta determinar o ganho, G,

expresso por [6] como,

P
G =[R.(0) = 3 exR.(K))'? (2.33)
k=1
onde R, (k) é a funcdo de autocorrelagao calculada com atraso k. Esta relacao é vilida
tanto para excitacdo periddica (sons sonoros) quanto para excitagdo turbulenta {sons

surdos) do modelo.

2.5 Discussao

Ondas sonoras sdo criadas pela vibragdo e se propagam no ar ou em outro meio
pela vibragao das particulas do meio. Para gerar o som desejado, o locutor exerce uma
série de controles sobre o aparelho fonador, produzindo a configuracio articulatéria e
a excitacdo apropriadas, gerando os diversos sons da fala {sons sonoros. sons surdos
e sons explosivos). A compreenssao dos fendmenos fisicos associados a produgao da
fala é de fundamental importancia para a determinacao de um modelo apropriado para

representacac dos sons da voz.

Uma das mais importantes técnicas para andlise de voz é o método da analise linear
preditiva. Este método tern sido a técnica predominante para estimar os parametros
bésicos da voz e bastante utilizado para a transmissdo a baixa taxa de bits, utilizando-
se, por exemplo, a quantizagido vetorial. A Predigdo Linear é bastante utilizada em
reconhecimento de voz e locutor devido a sua capacidade de modelar, de forma bastante

satisfatéria, o sinal de voz além de apresentar uma relativa velocidade de computagao.
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dados em computador, ou controle automatico de transagdes telefonicas (p.ex. reservas
de véo ou banco por telefone). Outro beneficio relacionado ao sistema biométrico, é

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

O Reconhecimento Automaético de Locutor (RAL) é um exemplo de uma tarefa
de reconhecimento de padroes. Em esséncia RAL requer um mapeamento entre identi-
ficacao de voz e de locutor, tal que cada possivel forma de onda de entrada é identificada

com seu locutor correspondente.

O ponto principal do processo de reconhecimento é uma comparagao entre padroes
obtidos a partir da representacao de parametros/caracteristicas de um sinal de voz des-
conhecido ou de teste com padrdes de referéncia previamente armazenados, obtidos das
caracteristicas dos possiveis locutores a serem testados. Em identificagdo automatica
de locutor, o vetor de padrdes de teste €, usualmente, comparado com todos os padroes
de referéncia armazenados em uma memoria de dados, podendo a memoria, muitas
vezes, ser parcionada visando obter-se um procedimento mais eficiente. A comparagao
envolve uma medida de quao similar o teste e a referéncia sdo. O padrao de referéncia
mais estreitamente “casado” com o teste é usualmente escolhido, produzindo uma saida
correspondente & aquela referéncia. Contudo, se o casamento ¢é relativamente pobre ou
se outras referéncias fornecem casamento similar, uma decisao pendente pode ser adiada

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

A decisdo de aceitar ou rejeitar depende, usualmente, de um limiar: se a distancia
entre um vetor de padrao de teste e um vetor de padrao de referéncia excede um limiar,

o sistema rejeita o par.

O padrio de representagao de uma pequena parcela ou bloco de voz usando K carac-
teristicas ou parametros, pode ser visto como um vetor K-dimensional. Uma meméria
de vetor de padrdes é estabelecida durante o treinamento quando cada locutor pronun-
cia um vocabulério, e os segmentos acusticos sdo convertidos dentro de caracteristicas
identificadas com cada locutor. Para representar elocugoes de palavras ou sentengas, o

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

A aplicacio de métodos de reconhecimento de padrées para RAL envolve vérios

passos: normalizagdo, parametrizagio, extragdo de caracteristicas, uma comparagao
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de similaridade e uma decisdo, como mostra a Figura 3.1 [8].

Padrdes de
referéncia
Processador Comparagao Légica de
s(n) de sinal x | (medigigode| decisao &
vetor de| distancias) | distancia

padroes & - identificagdo

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

locutor.

O passo inicial de normalizacdo tenta eliminar a variagao do sinal de voz de entrada
devido ao ambiente (i.¢., ruido de fundo, nivel de gravagao, etc.). A forma mais simples
de normalizacdo ajusta a amplitude maxima do sinal para um nivel pré-estabelecido
visando avaliar as variagbes no nivel de gravagio, distancia para o microfone, inten-
sidade do sinal de voz original e perda na transmissdo. Tais variagdes sdao assumidas
como constantes ou pouco varidveis, o que permite a atualizagdo da amplitude por
um fator de escala (pelo qual o sinal recebido é multiplicado) em longos intervalos,

correspondendo tipicamente a elocugdes limitadas por pausas facilmente identificaveis
8].

A maior redugao de dados ocorre na conversao do sinal dentro de certos parametros
e caracteristicas. Os parametros actisticos derivam-se diretamente dos métodos padroes
de anélise e codificagao de voz (coeficientes de predi¢ao linear (LPC), energia do sinal,
taxa de cruzamento por zero, etc.). Para parametrizar eficientemente o sinal de voz,
um modelo padrio de voz é usado, o qual separa excitagao e resposta do trato vocal.
A excitacdo é tipicamente representada em termos de uma decisdo vocal, amplitude
total, e uma estimativa da freqiéncia fundamental (durante a identificacdo do sinal
de voz como sonoro). Ha uma pequena concordancia em relagdo a quais parametros

espectrais utilizar; a maioria dos reconhecedores representam a envoltéria espectral
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com aproximadamente 8-14 coeficientes. Parametros comuns sido: coeficientes LPC,
coeficientes “cepstrais” [9] e energia do sinal, dentre outros. Todos eles tentam capturar
dentro de alguns poucos parametros, informagao espectral suficiente para identificar os

locutores [8].

Todas as tarefas de reconhecimento de padroes, incluindo RAL, utilizam duas fases:
TREINAMENTO e RECONHECIMENTO. Realizado “off-line” e muitas vezes combi-
nando métodos manuais e automaticos, a fase de treinamento estabelece uma memoria
de referéncia ou diciondrio de (voz) padrdes de referéncia, aos quais sdo atribuidos
rétulos. Na fase do reconhecimento automatico (usualmente em tempo real) sdo obtidos
padrdes de teste que sdo comparados com os padroes de referéncia e entao, utilizando-
se uma regra de decisdo, é identificado aquele mais semelhante ao padrao de entrada
desconhecido. De uma forma geral os métodos conhecidos para reconhecimento de
locutor diferenciam-se na forma como os parametros extraidos sao utilizados na cons-
trugao dos padrées. Dessa forma, podem ser divididos em dois grupos: METODOS
PARAMETRICOS e METODOS ESTATISTICOS [21].

Nos métodos paramétricos, apds a deteccio de fim de palavra é levado a efeito uma
reducao de dados explicita, apds a qual é obtido um padrao de referéncia que continua
ainda na forma paramétrica. A regra de decisdo no processo de comparacao de padroes

baseia-se em medidas de distancia.

Nos métodos estatisticos a construgao dos padrdes é obtida através de modelos
estatisticos, tais como Modelos de Markov Escondidos (HMMs) [11, 13]. Os parametros
extraidos sdo portanto, com o auxilio da teoria das probabilidades, representados por
modelos estocasticos nos quais estd presente uma redugao implicita de dados. Nesses
métodos nao é feita uma comparacao direta de padroes e a decisdo é feita atraves do

calculo de probabilidades associadas aos modelos.

Os métodos paramétricos tém sido bastante estudados, a exemplo daqueles que
utilizam programacao dinamica como método para comparagio de padrdes [7]. Este
método tem possibilitado bons resultados. Apesar do sucesso, métodos alternativos de

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

1. O alto custo computacional do método usando programacgao dinamica;
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2. As dificuldades de estender o método para problemas mais dificeis, como por

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

Devido a uma ou mais das razdes acima, varios métodos paramétricos tém sido pro-
postos, tais como o uso da quantizagao vetorial no calculo da programacao dinamica
[22] ou o uso da quantizagdo vetorial para eliminar o processamento da prépria pro-
gramagao dinamica [22]. Embora os reconhecedores baseados em quantizagao vetorial
tenham obtido um desempenho muito bom no reconhecimento de locutor, e tenham
contribuido para a reducao dos custos computacionais, esses tém feito muito pouco
para reduzir as dificuldades computacionais encontradas nos métodos paramétricos.
Dessa forma, o reconhecedor HMM tem sido de grande interesse devido ao seu baixo
custo computacional durante a fase de reconhecimento, e por basear-se em modelos
estocasticos do sinal de voz sendo capaz de modelar varios eventos, tais como fonemas,

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

Em um sistema de reconhecimento de padrbes convencional, a palavra de teste
desconhecida é alinhada no tempo para cada um dos padrdes de referéncia através de
alguma forma de distorgéao na escala do tempo, geralmente, uma distor¢do dinamica
na escala do tempo (“Dynamic Time Warping” - DTW). Ao contrario, nenhum alinha-
mento direto é realizado no sistema HMM, apenas um alinhamento indireto na escala
do tempo é resultante da medigao do valor de probabilidade. Dessa forma, torna-se
interessante apresentar algumas caracteristicas do Alinhamento Dinamico no Tempo
(DTW), Quantizagdo Vetorial (QV) e Modelos de Markov Escondidos (HMMs) [13].

3.2 Reconhecimento de locutor utilizando Alinha-

mento Dinamico no Tempo

3.2.1 Introducao

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

ao uso do alinhamento nao linear para solucionar os problemas de alinhamento do
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vetor de padrdes, na tentativa de alinhar segmentos acisticos similares dos vetores de
padroes de referéncia e teste. O método chamado Alinhamento Dindmico no Tempo
(Dynamic Time Warping - DTW), combina alinhamento e computagdo da distancia
através de um método de programacao dinamica [8]. Desvios de uma comparagio
linear bloco por bloco sdo permitidos se a distancia para o bloco em processamento é
pequena comparada com outras comparagdes locais. DTW alinha vetores de padroes
encontrando um alinhamento no tempo que minimiza a medida de distancia total, que

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

Considerando dois padrées R e T de R e T blocos cada, correspondendo ao vetor
de padroes de referéncia e teste, respectivamente. DTW encontra uma funcao de
alinhamento m = w(n), que mapeia o eixo do tempo n dos vetores padroes de teste

dentro do eixo de tempo m do vetor de padrdes de referéncia (Figura 3.2) [8].

R{m)

-

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

T(n) e um padrao de referéncia R(m).

A maior parte dos sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor utiliza vo-
cabularios que envolvem seqiiéncias de diferentes eventos acusticos. As elocugdes de

teste e referéncia sio subdivididas no tempo, produzindo seqiiéncias de vetores de
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parametros. Mais comumente, cada sinal de voz é dividido em blocos de igual duragao

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

Visto que a segmentagao automatica de elocugdes dentro de unidades linguisticas
expressivas (p.ex. fones, silabas, etc.) é dificil, vetores de padrdes sao usualmente
comparados bloco por bloco, o que leva a problemas de alinhamento. Elocugdes sao
geralmente faladas a diferentes taxas, até mesmo para um simples locutor repetindo
a mesma palavra. Logo, elocu¢oes de teste e referéncia normalmente tém diferentes
duragées. Uma forma de permitir a comparacao linear bloco por bloco é normalizar o
intervalo entre blocos de forma que um nimero comum de blocos é usado para todos
os vetores de padroes. Por exemplo, se a duragao tipica de uma palavra é 400ms, e
uma resolucao no tempo de 20 blocos/palavra é desejada, o intervalo do bloco iria
exceder 20ms para palavras mais longas do que 400ms e é proporcionalmente menor
para palavras mais curtas. Tal normalizacao linear no tempo, ou alinhamento, pode
também ser realizado através do ajuste de intervalo do bloco antes da parametrizagao

ou através da decimagao/interpolacao da seqiiéncia de caracteristicas [8].

Alinhamento preciso no tempo € crucial para uma bom desempenho do RAL. Casa-
mento de vetores de padroes correspondendo ao mesmo locutor resulta em uma pequena
distancia quando segmentos acusticos paralelos de dois vetores de padrdes sao compara-
dos. Alinhamento linear é em geral insuficiente para alinhar eventos de voz, porque os
efeitos da variagao da taxa de locugao sao nao lineares: vogais e silabas tonicas tendem a
expandir/contrair mais do que as consoantes e silabas nao tonicas. Assim, alinhamento
din&dmico linear de duas elocugoes da mesma palavra freqientemente alinha segmentos
acusticos de diferentes fones. Se blocos sdo suficientemente desalinhados, a distancia
total para a palavra pode ser grande o suficiente para rejeitar uma decisao positiva de

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

na analise LPC

O reconhecedor LPC/DTW tem como base o alinhamento de sinais distorcidos por
pertubacoes lineares ou nao lineares dos instantes de amostragem. Exemplos dessa
classe de pertubagdes surgem devido ao uso de janelas ou espelhos ndo uniformes,
variacoes na velocidade de gravagao ou de transmissdo, e variagdes no ritmo de voz

[13).

A Figura 3.3, dada abaixo, mostra um diagrama de blocos do reconhecedor de
palavras isoladas LPC/DTW convencional [13].

Padrdes de
referéncia LPC

l{padraes de referéncia}

s(n)| Pré-processamento e Andlise Alinhamento DTW| Regra de
agrupamento em frames LPC medida de disténcia deciséo

{padrdes de teste}
* locutor reconhecido

Figura 3.3: Diagrama de blocos do reconhecedor LPC/DTW

O padrao de teste é obtido a partir de uma analise LPC realizada em blocos de
amostras do sinal de voz de entrada, s(n). Esse padrao de teste é comparado com
cada padrao de referéncia usando um algoritmo de alinhamento DTW que fornece
simultaneamente uma medida de distancia associada a esse alinhamento. As medidas
de distancia para todos os padrdes de referéncia sdo levadas a uma regra de decisao,
que fornece uma classificacdo da palavra falada, e possivelmente um conjunto ordenado

(pela distancia) das n melhores candidatas.

Os padrdes de referéncia da palavra, para o reconhecedor da Figura 3.3 sdo gerados
por um algoritmo de treinamento. Tipicamente, em torno de 12 padrdes de referéncia

por palavras sdo suficientes para o reconhecimento do locutor [12, 13]. No reconhecedor
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LPC/DTW o procedimento de treinamento trata-se de um processo de armazenagem

e colecdo de dados computacionalmente simples.

3.3 Reconhecimento de locutor utilizando Quan-

tizagao Vetorial (QV)

3.3.1 Introducao

As projecdes atuais para as comunicagdes no mundo inteiro apontam para a trans-
missao digital como um meio dominante da comunicagao para voz e dados. Espera-se
da transmissdo digital que ela fornega maior flexibilidade, credibilidade e custos mais

baixos. Além disso, pode-se obter maior privacidade e seguranga na comunicagao.

Os custos do meio de transmissdo como também de armazenamento digital sao
proporcionais & quantidade de dados digitais a serem transmitidos ou armazenados.
Portanto, hda uma necessidade continua de minimizar o nimero de bits necessario
para transmitir sinais, de forma a manter a inteligibilidade e a qualidade em valo-
res aceitaveis. Na engenharia elétrica, o campo que trata deste problema é chamado
compressao ou codificagdo de dados, que aplicado a voz, é conhecido por codificagao

ou compressiao de voz.

A conversao de uma fonte analégica numa fonte digital, consiste de duas etapas:
amostragem e quantizagdo. Na amostragem, o sinal analdgico é convertido num sinal
discreto no tempo pela medigao de valores do sinal em intervalos regulares de tempo.
Na quantizagdo, o sinal continuo em amplitude é convertido num sinal de amplitudes
discretas, que é diferente do sinal continuo em amplitude pelo erro ou ruido de quan-
tizagao [23].

A quantizacido de cada amostra ou parametro do sinal separadamente é chamada
quantizagdo escalar. A quantizagao conjunta de um bloco de amostras ou de parametros

do sinal é chamada quantizacao de bloco ou quantizagao vetorial.

O propésito da Quantizagao Vetorial (QV) em codificagio de voz é bastante amplo.
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Varias sao as aplicagdes. Por exemplo, reduzir a taxa de transmissio dos “vocoders™
(voice coders - codificadores de voz) de 2400 bits/s para operar em taxa muito mais
baixas, mantendo ainda qualidade e inteligibilidade aceitaveis e mais recentemente,
codificagdo dos parametros do filtro em codificadores CELP. A codificagao de voz em
taxas na faixa de 200-800 bits/s tem atraido substancial interesse [24, 25] para uso
tanto em operagdes comerciais quanto governamentais. A QV tem sido usada efetiva
e regularmente em sistemas de reconhecimento de voz e de locutor. Além disso, o
problema da QV é parte do problema geral de reconhecimento de padrées dentro de
um numero discreto de categorias que otimizam algum critério de fidelidade. A teoria
bésica da QV vem da teoria da informacdo e tem largas aplicagdes para a transmissao

da informagao.

O algoritmo de Linde, Buzo e Gray (LBG) é um algoritmo eficiente e intuitivo para
o projeto de bons quantizadores vetoriais com medidas de distorgao muito gerais, desen-
volvido para usar ou em descrigdes de fonte probabilisticas conhecidas ou numa longa
seqliéncia de dados de treinamento [23]. O algoritmo LBG é baseado no método de
Lloyd [19, 24, 25], nao é uma técnica variacional, e nao envolve diferenciagao. Portanto,
ele pode trabalhar bem mesmo quando a distribui¢do tem componentes discretas, como

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

3.3.2 Quantizacao Vetorial

Um quantizador vetorial K-dimensional de M-niveis, é um mapeamento, g, que
assume para cada vetor de entrada, z = {zg,.....,Z4-1}, um vetor de reproducao,
i = ¢(z), extraido de um alfabeto de reprodugao finito ¥ = {y:;;: = 1,....,M}. O
quantizador g é completamente descrito pelo alfabeto de reprodugao (ou dicionario)
Y junto com a partigdo, S = {S;;z = 1,..., M}, do espago vetorial de entrada nos
conjuntos S; = {z : ¢(z) = y;} do mapeamento dos vetores de entrada no i-ésimo vetor
de reproducao. y; € um vetor de dimensao K denominado vetor de reprodugao ou vetor

de saida.

O conjunto Y é referido como dicionario de reconstrugido, M é o tamanho do di-

ciondrio, e y; sdo os vetores cédigos de dimensdo K. O tamanho M do dicionario é
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também conhecido como o numero de niveis, um termo emprestado da terminologia da
quantizacdo escalar. Assim, diz-se um quantizador de M niveis ou um dicionério de
M niveis [25].

A seqiiéncia de vetores de reprodugao y; € mapeada em uma seqiiéncia digital ade-

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

tra é dada portanto por:

log, M
K

A Quantizacio Vetorial é uma técnica de codificacao usada tipicamente para trans-

(3.1)

missao a baixa taxa de bits. Aplicada a Reconhecimento de Locutor, a QV fornece uma
alternativa para DTW (“Dynamic Time Warping”). A eficiente taxa de reducéo de da-
dos da QV dentro da parametriza¢ao de voz € util em Reconhecimento de Locutor para
minimizar a memoria utilizada. A principal vantagem da V em reconhecimento de
locutor esta no método de reprodugao do diciondrio para determinacao da similaridade

entre elocugdes.

Em codificacéo de voz via QV, blocos de voz sio tipicamente representados por i
parametros, os quais sao codificados juntos como um bloco ou vetor. Se os elementos
do vetor sdo correlacionados de alguma forma, tal codificacdo sera mais eficiente do que
tratando os K parametros individualmente. Um conjunto apropriadamente escolhido
de 1024 (210 para um QV de 10 bits) deveria ser capaz de representar adequadamente
a envoltdria espectral visando cobrir todos os possiveis sons da fala [8]. A desvantagem
da QV esta no aumento da complexidade de analise do codificader. Depois que a
analise normal é completada {produzindo A parametros escalares para um dado hloco
da anilise), o codificador deve entdo determinar qual o vetor de dimensdo A'. dentre
umn conjunto de M possibilidades armazenados em um diciondrio, corresponde mais
estreitamente ao conjunto de parametros escalares. Uma medida de distancia (p.ex.
Medida de Distorgéo do Erro QQuadratico) é usada como um critério de deciséo para o

projeto e operacao do dicionario.

O ponto em questdo na implementacio do QV consiste no projeto e busca do

dicionario. A criagdo do dicionario necessita da andlise de uma longa seqiiéncia de
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treinamento de voz, tipicamente uns poucos minutos sdo suficientes para que possa
conter exemplos de fonemas em diferentes contextos. Um procedimento de projeto
iterativo é usado afim de convergir sobre um diciondrio local 6timo (6timo no sentido

de que a medida de distor¢ao media € minimizada através do conjunto de treinamento).

Comparada com a codificacdo escalar, a maior complexidade da QV esta no tempo
necessario para busca do diciondrio para que a palavra cédigo apropriada melhor re-
presente um dado vetor de voz. Para busca completa do dicionario, o vetor de todo
bloco é comparado com cada uma das M palavras cddigo requerendo calculos de M
distancias (cada uma contendo K operagdes quadradas e 2k — 1 adigdes, no caso de
uma Distancia Euclidiana Simples). O projeto do diciondrio é um problema de tempo,
para o qual uma computagao elevada € necessaria, se o dicionario € usado durante um
longo periodo de tempo. Entretanto, para aplicagées de codificacdo em tempo real, o
custo de uma busca completa do dicionario deve ser balanceado com um sistema de

melhor desempenho com um K maior.

Um dicionario é usualmente projetado para cada combinagdo de locutor e palavra
do vocabulario, baseado em uma ou mais elocugdes da palavra. Cada padrio de teste é
avaliado por todos os dicionarios, e o locutor correspondente ao dicionério que apresenta
a menor medida de distancia é selecionado como a saida do Sistema de Identicagao de
Locutor (para Verificagao de Locutor, a distor¢ao do dicionario é comparada com um

limiar).

Na sua forma simples, um dicionério nao tem informacao explicita do tempo, ou em
termos de ordem temporal ou duracoes relativas, visto que as entradas dos dicionarios
nao estao ordenadas e podem derivar de qualquer parte das palavras de treinamento.
Entretanto, referéncias da duragao sao parcialmente preservadas porque as entradas
sao escolhidas de forma a minimizar a distancia média através de todos os blocos do
treinamento, e os blocos correspondentes a segmentos acisticos mais longos (p.ex. vo-
gais) sdo mais freqlientes nos dados de treinamento. Tais segmentos sdo mais provaveis
para especificar as posi¢des da palavra cédigo do que os blocos de consoantes menos

freqlientes, especialmente em pequenos dicionarios.

Aumentando o tamanho do dicionério cresce o tempo de computagdo mas decresce
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a probabilidade de erro pela redugdo dos desvios padrdes das distor¢des. O aumento do

desempenho com a duragido depende do grau de correlacio entre palavras da elocugao
de teste.

Em resumo, o Reconhecimento de Locutor via QV pode produzir alta precisio
tanto nos casos dependente quanto independente do texto, com elocugdes de teste
relativamente curtas. Em reconhecimento de voz a QV tem muitas vezes a vantagem
de requerer menor memoria de referéncia em comparagao com a de vetores de padrdes

de palavras no método DTW [8].

3.3.3 Projeto do dicionario

Para o projeto do dicionario, o espaco /-dimensional do vetor aleatério x é parti-
cionado em M regides ou células {C;, 1 <i < M} e associa a cada célula C; um vetor

yi. O quantizador entao assume o vetor cédigo Y; se = esta em C;.

g(z) =y, se z€C; (3.2)

A Figura 3.4 mostra um exemplo de um particionamento do espago bi-dimensional
(K = 2) para o propésito da quantizagdo vetorial. A regido limitada pelas linhas mais
fortes é a célula C;. As posigoes dos vetores codigos correspondentes as outras células

sdo mostradas pelos pontos. O numero de vetores codigos, para este caso, é M = 8

[24, 25).

Para K = 1 (uma dimenséo), a quantizacao vetorial se reduz a quantizagao escalar.
A Figura 3.5 mostra um exemplo de um particionamento da linha real para quantizacao
escalar. Os valores codigos (saida ou niveis de reconstrucdo) sao mostrados por pontos

negros dentro dos intervalos. O nimero de niveis na Figura 3.5 é M = 10.

Na quantizagao escalar, as células podem ter tamanhos diferentes, mas tém a mesma
forma. Por outro lado, na quantizacao vetorial, as células tém formas diferentes. Esta
liberdade de ter vérios formatos de células no espago multidimensional da a quantizagao

vetorial uma vantagem sobre a quantizacdo escalar [25].
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Figura 3.4: Particdo do espaco bi-dimensional (K = 2) em M = 8 células.

i
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Figura 3.5: Particionamento da linha real em 10 células ou intervalos para quantizagao
escalar (K =1).

Quando z é quantizado como y (ou Z), resulta um erro de quantizagio e uma medida

de distor¢ao pode ser definida entre z e z.

Nos projetos dos sistemas de compressao de dados (ou voz), tenta-se projetar o
quantizador de forma que a distorgdo na saida seja minimizada para uma determinada
taxa de transmissdo. Assim, uma das decisdes mais importantes no projeto de um

quantizador é qual a medida de distor¢ao a ser utilizada.
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3.3.4 Medidas de Distorcao

Muitos pesquisadores tém descoberto que uns poucos decibéis de diminuicdo na dis-
torgao é muito perceptivel pelo ouvido humano em uma situagdo, mas nao em outra.
Idealmente, uma medida de distorgao deve ser tratavel para permitir andlise, de forma
a ser analisada em tempo real e usada em sistemas de distor¢ao minima, e subjetiva-
mente relevante tal que medidas de distor¢ao quantitativamente grandes ou pequenas

se correlacionem com qualidade subjetiva ruim e boa.

Assume-se que a distor¢ao causada pela reproducio de um vetor de entrada r por
um vetor de reprodugdo Z é dada por uma medida de distor¢ao nao-negativa d(z, 2).
Muitas medidas sao propostas pela literatura tais como: Medida de Distorcio do Erro
Quadrético [23], o Erro Médio Quadratico Ponderado, Medida de Distorcao de Itakura-
Saito [24], dentre outras. Neste trabalho foi utilizada a Medida de Distor¢ao do Erro

Quadratico descrita a seguir.

Medida de Distor¢ao do Erro Quadratico

E a medida mais simples e mais comum, por sua simplicidade e tratamento mate-
mético. Os espagos de reprodugao e de entrada sio espagos Luclidianos k-dimensionais

onde [23]

k-1
d(z,1) = Z lz; - |? (3.3)

Tem-se, entdo. o quadrado do espaco FEuclidiano entre os vetores para a distorgio

do erro quadratico.

3.3.5 Escolha do alfabeto de reproducgao inicial

Existem vérias formas de se escolher o alfabeto de reprodugao inicial Ag exigido pelo
algoritmo do quantizador vetorial (ver apéndice A). Um dos métodos, o escolhido neste
trabalho, para usar nas distribuigbes amostrais € o método “k-means”, pela escolha dos

primeiros M vetores da segliéncia de treinamento {23, 24].
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3.4 Reconhecimento de locutor utilizando Mode-

los de Markov Escondidos

3.4.1 Introducgao

Embora inicialmente estudado entre os anos 60 e 70, os métodos estatisticos de
Markov ou Modelos de Markov Escondidos (Hidden Markov Models - HMMs) tém se
tornado cada vez mais populares nos tultimos anos. Ha duas fortes razdes para que
isto tenha ocorrido. Primeiro, os modelos sao muito ricos em estrutura matematica
e consequentemente podem formar uma base tedrica para uso em um largo grupo de
aplicacoes; segundo, os modelos quando aplicados apropriadamente, trabalham muito

bem para varias aplicagoes praticas.

O uso de HMMs foi proposto por Baker e, independentemente, por um grupo da

IBM e mais recentemente pela Phillips [11].

Uma funcao probabilistica de um canal de Markov (escondido) é um processo es-
tocastico gerado por dois mecanismos interrelacionados. Um canal de Markov bésico
tem um numero finito de estados, e um conjunto de fungdes aleatérias, onde cada uma
estd associada a cada um dos estados. Para instantes de tempo discretos, assume-se
que o processo estd em algum estado e uma seqiiéncia de observagao é gerada por
uma funcio aleatdria correspondendo ao estado corrente. O canal de Markov basico
escolhe o estado de acordo com uma matriz de probabilidade de transicao associada.
O observador vé somente a saida da funcdo aleatdria associada com cada estado e nao

pode observar diretamente os estados do canal de Markov basico; dai o termo Modelo

de Markov Escondido [12].

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

para algum estado depende somente deste estado e do estado predecessor [11, 12, 13].

No dominio de voz, os Modelos de Markov Escondidos (HMMs) tém sido de grande
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interesse devido ao seu baixo custo computacional durante a fase de reconhecimento
(para tanto é necessario apenas o calculo de uma medida de probabilidade, diferen-
temente dos métodos paramétricos que envolvem, durante a fase de reconhecimento,
o calculo de medidas de distancia, acarretando num maior tempo de célculo) e por
basear-se em modelos estocasticos do sinal de voz capazes de modelar varios eventos,
tais como fonemas, silabas, etc. [22], o que os tornam bastante flexiveis. Algumas das
vantagens do uso de HMM séo [26]:

1. A habilidade para treinar varios exemplos. Os pardmetros do modelo sao auto-

maticamente agrupados para representar as entradas.

o

As caracteristicas temporais do sinal de entrada (modelo “esquerda-direita”) sdo

modeladas inerentemente.

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

propria formulacao probabilistica.

4. Nio é necessario uma distribuigao estatistica a priori de entradas para estimacgao

dos pardmetros, que nao é o caso, usualmente, em outras técnicas estatisticas.

E completamente natural pensar no sinal de voz como sendo gerado por tal pro-
cesso. Pode-se imaginar o trato vocal como sendo constituido de um numero finito
de configuragdes articulatérias ou estados. A cada estado é associado um sinal com
caracteristicas espectrais que caracterizam o estado. Assim, a poténcia espectral de
curtos intervalos do sinal de voz é determinada somente pelo estado corrente do mo-
delo, enquanto a variagao da composi¢ao espectral do sinal com o tempo é governada
predominantemente pela lei probabilistica de transicdo de estados do canal de Markov
bésico [12].

Para sinais de voz derivados de um pequeno vocabulario de palavras isoladas, o
modelo é bastante fiel. O precedente é, claramente, uma simplificagdo pretendida

somente para o propodsito de motivacgao da discussdo tedrica seguinte.
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3.4.2 Modelos de Markov Escondidos (HMMs)

Existem dois casos gerais do modelo que sdo de interesse, ou seja, o caso “ergédico”
no qual a cadeia de Markov € ergédica (i.é., todos os estados sao aperiédicos e recor-
rentes ndo nulos, Figura 3.6) e o caso “esquerda-direita” (Figura 3.7) no qual uma
transi¢ao do estado ¢; para o estado g; € possivel se j > ¢ (i.é., existe uma progressao
seqiencial através dos estados do modelo). Ambos os casos sdo de interesse para

aplicagdes reais [27].

Figura 3.6: HMM - “ergddico” com 5 estados

O tipo de HMM considerado neste trabalho é o tipo “esquerda-direita” mostrado
na Figura 3.7. O sinal é assumido como sendo uma fungao estocastica da sequéncia
de estados da cadeia de Markov. O objetivo é escolher-se os parametros do HMM que

correspondam de maneira 6tima as caracteristicas observadas de um dado sinal [22].

Nao existem muitos trabalhos que utilizam HMMs para verificacdo de locutor, é
mais comum o uso para reconhecimento de fala. Porém, dentre as poucas referéncias
[28, 29] no assunto, consideram-se modelos do tipo “esquerda-direita”. Estes modelos

tém as seguintes propriedades [12]:
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1.

b(x)  By() by (%) by(x) b5 (%)

Figura 3.7: HMM - “esquerda-direita” com 3 estados

A primeira observacgao é produzida quando a cadeia de Markov encontra-se em

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

A dultima observagao é gerada enquanto a cadeia de Markov esta em um outro

estado determinado, chamado estado final ou estado de absorcao, designado por

gn.

Uma vez que a cadeia de Markov deixa um estado, aquele estado nao pode ser

mais visitado num tempo posterior.

Os parametros que caracterizam o HMM, A = (A, B, ), da Figura 3.7 sdo:

1 &

N, nimero de estados do modelo. Estados individuais sao denotados como
(¢1,92, .--» gn). Embora os estados sejam escondidos, para algumas aplicagoes
praticas ha algumas significacoes fisicas relacionadas aos estados ou aos conjun-
tos de estados do modelo. Por exemplo, em langamento de moedas, cada estado
corresponde a uma moeda distinta. Geralmente os estados sdo interconectados
de tal forma que um estado pode ser relacionado de alguma forma com outro

estado (p.ex. um modelo ergddico).

A = [aij], 1 <1,7 < N, a matriz transi¢do de estados, onde a;; é a probabilidade

de ocorrer uma transigao do estado ¢; para o estado g;.
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a;; = prob(g; emt+1/¢; emt). Em modelos “esquerda-direita” usou-se a restricio
ai; =0, <,j>142

3. B=[bj(k)],1<j < Nel<k< M, é uma matriz de fungio de probabilidade
das observagées. Indica a probabilidade de observar, em uma dado estado ¢;,

a saida do modelo através de um vetor aleatério com uma funcao densidade de
probabilidade (f.d.p) b; [27].

4, 7 = 7 = P{g:/t = 1}, 1 <1 < N, vetor de probabilidade do estado inicial,

indica a probabilidade de iniciar o processo no estado ¢; para t=1.

Assume-se que o sinal a ser representado pelo HMM consiste de uma seqliéncia
de vetores de observagdo O = {0;,0,,...07}, onde cada vetor O; é formado pelos
coeficientes LPC obtidos para cada bloco de amostras do sinal de voz analisado, que
caracteriza o sinal no t-ésimo intervalo de tempo. Assim, cada bloco de amostras do
sinal de voz, correspondera a um determinado intervalo de tempo. Desta forma, pode-

se considerar dois tipos de fung¢des de probabilidades das observagdes, ou seja, continua

e discreta.

Em alguns estudos, assume-se que todos os parametros de interesse possuem dis-
tribuigdes Gaussianas, tem-se entdo, o HMM de densidades continuas [22]. Uma forma
alternativa para o uso de HMMs é a combinagdo com a quantizagao vetorial [13], onde
os parametros de interesse (vetores LPC - Coeficientes de Predigdo Linear) sao trans-
formados em um conjunto de observagoes discretas. Tem-se entdo os chamados HMMs

de densidades discretas [11].

Neste trabalho foi utilizado HMM com funcao de probabilidade das observagoes

discreta, denominado HMM de densidades discretas.

Como na maioria dos sistemas de verificagao, assume-se um conjunto de dados de
treinamento, a partir dos quais é construida uma série de Modelos de Markov, um para
cada locutor. Entao, quando deseja-se verificar um locutor, calcula-se a medida de
probabilidade associada ao HMM de referéncia ja armazenado, correspondente a este
locutor. O locutor é aceito se seu valor de probabilidade é maior ou igual ao limiar

estabelecido, caso contrdrio o locutor é rejeitado.
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3.5 Discussao

De uma forma geral, os métodos conhecidos para reconhecimento de locutor distin-
guem-se pela forma como os parametros extraidos sdo utilizados na construcdo dos
padrdes. Portanto, podem ser divividos em métodos paramétricos e métodos es-
tatisticos. Os métodos paramétricos mais usuais sao: Analise por Predi¢do Linear,
Quantizacao Vetorial, Alinhamento Dinamico no Tempo, dentre outros. O método
estatistico mais usual é a representagao dos sinais de voz por Modelos de Marvov

Escondidos.

Apesar do sucesso obtido com a maioria dos métodos paramétricos, o uso de HMM
vém se tornando cada vez mais popular devido ao seu baixo custo computacional
durante a fase de reconhecimento, e por basear-se em modelos estocasticos do sinal de
voz, sendo capaz de modelar vérios eventos, tais como fonemas, silabas, etc., o que o

torna bastante flexivel.

O préximo capitulo ird tratar das varias caracteristicas e parametros necessarios

para representar um dado locutor utilizando os Modelos de Markov Escondidos.



Capitulo 4

Verificacao de Locutor utilizando

HMMs de densidades discretas

4.1 Processos Discretos de Markov

Os modelos de Markov se constituem em modelos estatisticos, podendo ser utiliza-
dos para construir uma seqiéncia de padroes, que podem representar um dado locutor.
Como dito no capitulo anterior. os HMMs podem ser do tipo discreto ou continuo
de acordo com as fungdes de probabilidades das observacoes, ou seja, continuas ou

discretas.

Para o HMM do tipo discreto, representa-se cada vetor O; de uma sequéncia de
vetores de observacio do l-ésimo locutor, Ol = {01,...,07}, 1 €l<Lel <t <T,
por um dos M possiveis simbolos v, € V, 1 < k < M, onde V representa um alfabeto
discreto obtido através da quantizagao vetorial dos vetores de observagdo. Neste caso.
a matriz B = [b;(k)] indica a probabilidade de observar-se um simbolo v, dado o estado
corrente ¢;, 1 < 37 £ N. Assim, b;(k) é a probabilidade de que se obtenha o resultado

vy, no instante de tempo t ( t-ésimo vetor, tempo discreto), no estado g;.

60
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4.1.1 Parametros do Modelo

Em resumo, o modelo para cada l-ésimo locutor é denotado por A, = (A, B, 7).
Inicia-se no estado particular ¢; para t=1, depende da distribuicdo do estado inicial
e produz um simbolo de saida O; = v, de acordo com b;(k). Em seguida, este se
move para o estado g; ou permanece no estado ¢; de acordo com a;;. Este processo
de saida do simbolo e a transi¢do para o préximo estado se repete até que o objetivo
seja atingido (p.ex. quando o nimero de iteragdes estabelecido é alcangado). Em
modelos “esquerda-direita”, o processo se inicia no estado ¢; com t = 1 e termina
quando é atingido T passos, ou seja, t = T'. Assim, a partir da seqiiéncia de observacao
O! = {0, ...,07} e dos pardmetros necessarios, obtém-se o HMM referente a cada

l-ésimo locutor [11, 26).

Seja V = {v1,v2,...,up} 0 alfabeto discreto utilizado para representar a seqiiéncia
de observacio O! = {04, ...,0r}. Define-se:

a) A probabilidade inicial como,

m = P{g/t =1} (4.1)

b) A matriz de probabilidade condicional ou ainda matriz de probabilidade de

transicao de estados como,

A =[a;;) = P{qg=jparat+1/q =i parat} (4.2)

cujos elementos a;; indicam a probabilidade de ocorrer a transi¢ao do estado ¢; no
instante de tempo ¢ para o estado ¢; no instante ¢t 4+ 1. A transigdo pode ser de tal

forma que o processo permanega no estado ¢; em ¢t + 1 ou se mova para o estado g;.

c) A matriz de elementos b;(k) é definida como a matriz de fungéo densidade de

probabilidade das observagoes.

B = [b;(k)] = P{v para t/q = j para t) (4.3)
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A probabilidade de ocorréncia de uma dada sequéncia sera:

P{Ol,Oz, ..,OT} = 7;.A.B (4.4)

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

Obtendo-se assim, a probabilidade de ocorréncia de uma dada seqiiéncia de observagao

{01,0,..,07}.

Para melhor esclarecimento dos conceitos basicos acerca dos HMMs, em seguida

sera apresentado um exemplo bastante simples.

4.1.2 Exemplo de um processo discreto de Markov

LANCAMENTO DE DUAS MOEDAS

%2
%1

Figura 4.1: Modelo HMM para o langamento de duas moedas

Para calcular a ocorréncia da seqiéncia CARA, CARA, COROA:
CARA =1, COROA =2
ONDE;
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1. m; = P{q/t = 1}, a probabilidade inicial de, no instante ¢ = 1, o modelo

encontrar-se no estado ¢ (iniciar o experimento pela moeda 1 ou 2).

2. a;j = P{q+1=]/q: = i}, a probabilidade de fazer a transi¢do do estado ¢ = ¢ no
instante ¢ para o estado ¢ = j no instante ¢ 4 1.

3. bj(k) = P;{z = k}, a probabilidade de, estando no estado j, obter o resultado
k (probabilidade de, estando na moeda 1 ou 2 obter o resultado CARA =1 ou
COROA = 2).

4. ¢4, o estado do modelo no instante de tempo ¢ (moeda selecionada no instante t).

Considerando o langamento de duas moedas, para obter-se CARA, CARA e COROA,

a probabilidade associada sera:
Plr=1t=1,2 =1t =22 =2[t =3}
= mPi{z =1}P{g =2/q = 1} Po{z = 1} P{gs = 2/q2 = 2} P2 {z = 2}
Onde:

71 = P{q1/t = 1}, a probabilidade inicial de, no instante ¢ = 1, o0 modelo encontrar-

se no estado 1 (iniciar o experimento pela moeda 1).

b (1) = Pi{z = 1}, a probabilidade de, estando no estado 1, obter o resultado 1
(probabilidade de, estando na moeda 1 obter o resultado z = 1 (CARA)).

a;3 = P{q2 = 2/qy = 1}, a probabilidade de fazer a transicao do estado 1, no

instante t = 1, para o estado 2, no instante t = 2.

by(1) = P;{z = 1}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 1
(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado z = 1 (CARA)).

a2 = P{qz = 2/q; = 1}, a probabilidade de fazer a transicio do estado 1, no

instante t = 2, para o estado 2, no tempo t = 3.

b(2) = P{z = 2}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 2
(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado z = 2 (CAROA)).

ou
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=mP{z =1}P{g = 1/q1 =2}Pi{z = 1} P{gs = 2/qs = 1}P,{z = 2}
Onde:

72 = P{g2/t = 1}, a probabilidade inicial de, no instante ¢t = 1, o modelo encontrar-

se no estado 2 (iniciar o experimento pela moeda 2).

by(1) = P{z = 1}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 1
(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado z = 1 (CARA)).

an = P{qz = 1/¢ = 2}, a probabilidade de fazer a transicao do estado 2, no

instante t = 1, para o estado 1, no instante t = 2.

bi(1) = Pi{z = 1}, a probabilidade de, estando no estado 1, obter o resultado 1
(probabilidade de, estando na moeda 1 obter o resultado z =1 (CARA)).

a;2 = P{qs = 2/q; = 1}, a probabilidade de fazer a transicdo do estado 1, no

instante ¢t = 2, para o estado 2, no instante ¢t = 3.

b2(2) = P{z = 2}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 2
(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado z = 2 (CAROA)).

QU AINDA
= mPy{e = 1}P{q2 = 2/q1 = 2} P2 {z = 1} P{q3 = 2/q2 = 2} P2 {z = 2}
Onde:

72 = P{q2/t = 1}, a probabilidade inicial de, no instante ¢t = 1, o modelo encontrar-

se no estado 2 (iniciar o experimento pela moeda 2).

b(1) = P,{z = 1}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 1
(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado z =1 (CARA)).

azx, = P{q; = 2/¢; = 2}, a probabilidade de permanecer no estado 2, no instante
t=2

by(1) = P,{x = 1}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 1
(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado z =1 (CARA)).

as = P{qs = 2/¢, = 2}, probabilidade de permanecer no estado 2, no instante
=3
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b;(2) = P{z = 2}, a probabilidade de, estando no estado 2, obter o resultado 2
(probabilidade de, estando na moeda 2 obter o resultado z = 2 (CAROA)).

4.2 Aplicagao da Quantizagao Vetorial no HMM

Quando deseja-se utilizar um HMM com uma densidade discreta, a QV é requerida
para mapear cada vetor de observacdo continuo em um indice de dicionario discreto.
Uma vez que o dicionario dos vetores tenha sido obtido, o mapeamento entre vetores
continuos e indices do dicionario é feito através da computacao do mais préximo, i.é.,
o vetor continuo € substituido pelo indice do vetor mais préximo do dicionario (em

relagao a alguma medida de distancia) [11].

A 1déia principal do projeto é a obtencao de uma técnica iterativa 6tima para projeto
do dicionario baseada em uma seqiiéncia representativa de vetores de treinamento. O
procedimento, basicamente divide os vetores de treinamento em M diferentes grupos
(onde M é o tamanho do dicionario), cada conjunto é representado por um simples
vetor (v, 1 < m < M), que é geralmente o centroide dos vetores em um conjunto de
treinamento localizado na m-ézima regiao, e entao iterativamente otimiza a partigao e

o diciondrio (i.é., o centréide de cada particao).

Estd associada a quantizagao vetorial uma penalidade de distorgdo, visto que esta
sendo representada uma regido completa do espago vetorial por um simples vetor.
Portanto, é vantajoso tomar uma penalidade de distor¢ao tdo menor quanto possivel.
Entretanto, isto implica em um dicionario de tamanho elevado, o que leva a problemas

de implementagdo de HMMs com um grande nimero de parametros [11].

Embora a distor¢ao decresga quando M cresce, nao se pode utilizar um valor muito
grande de M, pois assim tém-se um numero elevado de bits/amostra, o que nao é
desejado. No capitulo seguinte serdo mostrados os valores de M utilizados para teste

e qual deles proporcionou um melhor desempenho do sistema.

Para implementacao de HMMs de densidades discretas em reconhecimento de lo-
cutor, assume-se que as entradas do modelo sao seqiéncias de simbolos discretos esco-

lhidas de um alfabeto finito. Estes simbolos discretos sdo obtidos usando o método da
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quantizagdo vetorial [30, 31] de vetores LPC cujas caracteristicas serdo analisadas em

seguida.

4.2.1 Analise das caracteristicas LPC

A anélise espectral é uma das formas mais usuais de obter-se os vetores O; de uma
seqiiéncia de observacio O! = {01,...,0r} para as amostras de voz de um l-ésimo
locutor. O tipo de analise espectral aqui usada é chamada Codificagdo por Predicao

Linear (LPC) cujo diagrama de blocos é mostrado na Figura 4.2 [11].

O sinal 3(n), para cada l-ésimo locutor, é segmentado em T blocos, de N4 amostras,
0s quais sao obtidos a partir de um janelamento pela fun¢do da Hamming. A cada t-
ésimo bloco (1 <t < T) é determinado um vetor de autocorrelagdo R.:(m) com o qual
se obtém os respectivos coeficientes LPC, ¢;(m). Estes coeficientes constituem cada

vetor Oy da seqiiéncia de observagio O! = {O;, ...,Or} [11].

W(n)
s(n) §(n) l z4(n) Req(m ct(m)
gm0 janela/ Andlise |,
bloco LPC

Figura 4.2: Diagrama de blocos para analise das caracteristicas do locutor para um
reconhecedor HMM.

Analise:

3(n) =s(n) —as(n —1) (a = 0.95),

zi(n) = §(n).W(n), 0 < n <Ny 1<t<T
R.i(m) = z(n)z:(n+m),0<m <p
¢;(m) = coeficientes LPC,0 <m <p

Os passos do processamento sao os seguintes:
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1. Pré-énfase: As amostras sido pré-enfatizadas por um filtro de 12 ordem cuja fungao

=

de transferéncia é 1 — 0.95z7'. Tal filtro produz um nivelamento do espectro,

procurando compensar os efeitos da radiacdo do som pelos labios [6].

2. Agrupamento em blocos: Sdo usados blocos de N4 amostras consecutivas de voz
(N4 = 240 correspondendo a 30ms de sinal) os quais contém 50% de superposicao

com relacdo ao bloco anteriormente analisado.

3. Janelamento do bloco: Cada bloco de N4 amostras é multiplicado por uma janela

de Hamming - W(n) para minimizar os efeitos adversos da separagdo entre os

blocos [11].

4. Analise de Autocorrelacao: Para cada bloco de amostras de voz é calculada a
funcao de autocorrelacido fornecendo um conjunto de (p+1) coeficientes, onde p

é a ordem da anélise LPC desejada (neste trabalho foi utilizado p = 12 [28]).

5. Analise LPC: Para cada bloco, um vetor de coeficientes LPC é obtido, utilizando

o método recursivo de Levinson-Durbin [6].

4.2.2 Quantizagao Vetorial dos coeficientes LPC

Obtendo-se o conjunto de vetores LPC, ¢, t = 1,2,...,T. A idéia principal da
quantizagao vetorial é determinar um conjunto 6timo de vetores de um diciondrio que
represente os vetores LPC, é(m), m = 1,2, ..., p, tal que para um dado p, a medida de
distor¢do obtida pela troca do conjunto de vetores de treinamento, ¢;, em relacao ao

dicionario, seja minima [13].

Dito de uma maneira mais formal, define-se d(é&(m), c,(m)) como a distancia entre
dois vetores LPC, ¢é e ¢;. Assim o objetivo da quantizagao vetorial é encontrar o

conjunto, ¢, tal que [13]

[|Duml| = mln{ Z min [d é,ct)l} (4.5)

seja satisfeita. O valor ||Dys|| é a medida de distorgdo do quantizador vetorial.
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Neste trabalho foi utilizada como medida de distor¢do, a medida de distancia do

Erro Quadratico (citada no capitulo anterior) [11].

O procedimento da quantizagao vetorial é descrito a seguir [10, 13]:

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

cada centréide do dicionario;

o

Compara-se as distancias, determinando a menor;

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

parametros de entrada;

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

4.3 Aplicagao de HMMs em Verificagcao de Locu-

tor

O processo de reconhecimento de padroes, mais especificamente locutor, utilizando
Modelos de Markov Escondidos - HMMs, se resume no seguinte: classificar as elocugées
de um conjunto de L locutores, utilizando suas respectivas seqiiéncias de observacao
ol = {0y,...,01} de acordo com seu respectivo modelo \;. Determina-se a medida de
similaridade, P, entre uma seqiiéncia de observagao O! e 0 modelo associado ), através
do calculo da probabilidade de que o modelo A; represente as ocorréncias associadas
4 seqiiéncia de observacido O. O locutor serd entdo classificado se P, for maior que
um dado limiar. O processo de verificacao de locutor envolve duas fases distintas [12]:

treinamento e verificacao, descritas em seguida.

4.3.1 Fase de Treinamento

Nesta fase é feita a estimacdo dos parametros dos modelos A; = (A,B,x), um

modelo para cada l-ésimo locutor (Figura 4.3) [26].



Verificagdo de Locutor utilizando HMMs de densidades discretas

s(n) Anidlise

— do

sinal

Reestimagio dos HMMs
utilizando o algoritmo
de "Baum-Welch”

HMMs de
referéncia

69

Figura 4.3: Diagrama de blocos que representa a fase de treinamento da verificagao de

locutor utilizando HMM.

Desde que exista um procedimento de reestimagdo convergente para o modelo de

densidades discretas, teoricamente é possivel escolher-se aleatoriamente valores iniciais

para cada um dos parametros do modelo (sujeitos as restri¢ées iniciais) e deixar o

procedimento de reestimagao determinar os valores étimos (médxima verossimilhanga).

No caso especifico de modelos de Markov, a estimacdo é realizada usando o processo

iterativo de Baum-Welch [11, 12].

O processo de reestimagao de “Baum-Welch” pode ser descrito através dos seguintes

passos:

1. Atribuigdo inicial dos valores para os parametros do modelo A\; = (A, B, 7) e para

a probabilidade P;

2. Reestimacao dos parametros do modelo através do algoritmo de reestimacao de

“Baum-Welch”, cujas equacdes serao descritas a seguir, obtendo-se Aj;

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

com a probabilidade anteriormente calculada P;

4. Se P, — P, < § (limiar), o processo de reestimacao é finalizado. Caso contrario,

retorna-se ao passo 2.

As atribuigdes iniciais dos parametros do modelo, devem obedecer a regras simples,

de forma a satisfazer as restrigbes do modelo “esquerda-direita”. O vetor de probabili-

dade inicial 7; = {1,...,0}, visto que o modelo é “esquerda-direita” e portanto, sempre
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€ inicializado no estado 1, nao sendo necessdrio reestima-lo. A matriz A = [a;;] ini-
cial é gerada obedecendo a seguinte restricdo: a;; =0, j < ¢, > 1 + 2, j4 que para
modelos “esquerda-direita” um estado visitado no instante de tempo t nao podera ser
retornado num instante de tempo posterior. Esta restri¢io devera se manter até o final
do processo de reestimacdo. Para matriz B = [b;(k)], assume-se que todos os simbolos
nos estados sao “igualmente provaveis” e b;(k) é inicializado com 1/M para todo j, k

¥

para simplificar.

As equagdes do método de reestimacao de “Baum-Welch” sdo [11, 12]:

1. @;; = (nimero esperado de transi¢oes do estado ¢; para o estado ¢;)/(numero

esperado de transi¢des no estado g;)

o

b;(k) = (numero esperado de vezes no estado j observando o simbolo v )/(nimero

esperado de vezes no estado j)

ou seja,

T = Zt =1 at( )au (Ot+1)f3t+1( ) . :
Y i au(1)Bi(d) ’ - T

1,00y @(3)Be(7)
Z: 104(7)Be(7) 1

bi(k) =
De forma que:

N N

Za,3_1 Zb Y=1 Y om=1, ag > 0; b(k) 20; = >0 (4.8)

=1
Cada parametro b;(0;),1 < j< N el <t<T,éobtido a partir da comparagao,
em relagao a um dado estado j e variando t, com os valores da matriz [b;(k)] referentes

ao indice k do simbholo associado ao vetor O; no mesmo estado j. Atribui-se a b;(O;)

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

A probabilidade a4(i) é denominada probabilidade de avango (“forward probabil-

ity”), pois estd associada a ocorréncia de uma dada seqiéncia de observagao o! =
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{01,...,0r}, segundo o tempo crescente (iniciando em ¢t = 1 indo até t = T'), sendo

formulada em [11] como:

1. Inicializacéo:

2. Indugao:

a41(J) = {Z a1 G:g} (Os1)s 1ZtLT~1,1<j<N (4.10)

f=1
A probabilidade P, associada ao modelo A; = (A, B, 7), referente ao l-ésimo locutor,

é determinada a partir da seguinte expressao [11]:

Para algumt, 1 <t < T,

P[ P?"Ob OI/AI ZZO{: a,_,b (Ot+l)ﬂt+l( ) (411)

=1 5=1

Fazendo-se t = T — 1, obtem-se:

P(OY/\) = Z ar(i (4.12)

=1

Onde:

OtT(i) = P:(Ol,...,OT/AI) (4.13)

O caélculo das probabilidades de avango (“forward”), inicia-se atribuindo-se ao es-
tado ¢; o vetor inicial O;. O passo de inducdo é o ponto principal do célculo da

probabilidade de avanco, como ilustrado na Figura 4.4.

Esta Figura mostra como o estado ¢; pode ser alcangado no instante de tempo ¢ 41
a partir dos N possiveis estados, ¢;, 1 <7 < N, no instante de tempo ¢ associado a

seqiiéncia de vetores Ol. Assim ay(i) é a probabilidade de que os vetores {Os,...,Or}
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09,

t+1

aH_ij)

Figura 4.4: Ilustracio da sequéncia de operagdes necessarias para computacido da

variavel “forward” a;4+1(7).

tenham ocorrido estando no estado ¢; no instante t. O produto ay(i)a;; é entdo a
probabilidade de que o evento {0, ..., 07} seja observado a partir de ¢; no instante ¢,
tal que o estado g; seja alcangado no instante ¢ + 1. Somando esse produto ao longo
dos N estados possiveis g;, 1 <1 < N no instante ¢ obtem-se a probabilidade associada
ao estado ¢; no instante ¢ + 1. Desde que isto seja feito e ¢; seja conhecido, é facil ver
que a;11(j) é obtido de acordo com o vetor 041, no estado j, ou seja, multiplicando
as quantidades somadas pela probabilidade b;(O;+1). A computagao da Equacao (4.7)
é realizada para todos os j-ésimos estados, 1 < 7 < N, para um dado {; a computagao

entdo é iterativa parat =1,2,....7 — 1.

O calculo da probabilidade de avango é baseado na estrutura de trelica mostrada
na Figura 4.5. Desde que ha somente N estados (nds para cada instante de tempo na
trelica), todas as possiveis seqiiéncias de estado serdo agrupadas dentro desses N nos,
nao importando o tamanho da seqiiéncia de observagao. No instante ¢t = 1, o primeiro
instante de tempo na trelica, referente ao primeiro vetor 0; de uma dada sequéncia

de observagao O, é necessario calcular valores de a;(i), 1 < i < N. Para os instantes
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t=2,3,...,T, é necessario calcular os valores de a;(j), 1 < j < N, onde cada um dos
calculos envolve somente N valores anteriores de a;—1(j), uma vez que cada um dos
N pontos da grade é obtido a apartir dos mesmos N pontos da grade no instante de

tempo anterior [11].

NT j/
E
S
T
A -
D
O
1 = ;
+ t { t
1 2 3 T

OBSERVACAQ, t

Figura 4.5: Implementacdo da computagido de a;(2) em termos de uma trelica de ob-

servagoes t e estados 1.

De forma similar, 3;(z) é denominada probabilidade de retrocesso (“backward prob-
ability” ), pois estd associada a ocorréncia da sequéncia de observagao ol = {0y,...,071}
segundo o tempo decrescente (iniciando em ¢ = T indo até t = 1) sendo definida como
[11]):

Bl = B[O, Opeig, oy Osf 1) (4.14)

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

B:(2) indutivamente da seguinte forma [11]:
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1. Inicializagao:

Ar(i)=1, 1<i<N (4.15)

2. Indugéo:

N
By(i) = z;a,-jbj(om)ﬁm(j), e T=10=9..1 1£iZ N (4.16)
=
O passo 1, inicializagdo, define arbitrariamente fr(z) = 1 para todo i. O passo
2, ilustrado na Figura 4.6, mostra que para ter ocorrido o estado ¢; no instante de
tempo ¢, levando-se em conta a seqiiéncia de observagdo no instante de tempo ¢ + 1,
é necessario considerar todos os possiveis estados ¢; no instante ¢ + 1, considerando a
transigao de ¢; para ¢; (o termo a;j), como também a observagao O;41 no estado j (O
termo b;(O¢41)).

8,6 0

Figura 4.6: Ilustracdo da seqliéncia de operacbes necessirias para computagido da

variavel “backward” f:(z).

Niao hd nenhuma técnica iterativa 6tima para reestimar os parametros do modelo A,
B e 7, os quais maximizam P(0O!/);), dada uma seqiiéncia de observagio finita como

dado de treinamento. Entretanto, um método iterativo proposto por Baum e Welch
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em [32] é utilizado para escolher ); tal que P;(O/)) seja localmente maxima. Eles
mostraram que o modelo reestimado A, = (A,B,7) (em modelos “esquerda-direita”
7 néo precisa ser reestimado) é melhor ou igual ao modelo estimado anteriormente
X, desde que P(O'/X;) > P(O/X). Assim, utiliza-se X; no lugar de ); repetindo o
processo de reestimagao para uma dada seqiiéncia observada, O, até que algum ponto
limite é atingido, ou seja, é atingido um numero de iterac¢des desejado ou o valor de
probabilidade escolhido. O resultado final ou estimado é denominado estimagio de

méxima verossimilhanca do HMM [11].

4.3.2 Fase de Verificagao

Nesta fase, é realizada a estimacao da probabilidade de ocorréncia de uma dada
sequéncia de observagao ol = {04, ...,071}, associada ao modelo A; = (A, B, 7), obtido

durante a fase de treinamento, correspondente ao l-ésimo locutor.

Uma vez que os HMMs tenham sido treinados para cada locutor, a estratégia de

verificacdo é direta, como descrito na Figura 4.7 [33, 29].

HMM de
referéncia
l Locutor aceito
s(n) Ag:‘alise Ciélculo da Regra de ou
—_ o s 2 —_—
; probabilidade decisdo L
sinnl rejeitado

Figura 4.7: Diagrama de blocos que representa a fase de verificagao do locutor uti-

lizando HMM.

As etapas necessarias a verificacdo de um l-ésimo locutor sdo as seguintes:

1. Anaélise do sinal, realizada através dos seguintes passos: aquisigdo, pré-énfase e

janelamento em T blocos, contendo cada bloco, N4 amostras.
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2. Analise LPC de uma elocugdo de voz, como sinal de entrada, obtendo-se a

seqiiéncia de observacao O! = {0y, ...,0r}, associada ao l-ésimo locutor.

3. Geragdo de uma tabela de cédigos associadas a seqiiéncia de observacio O! =

{01, ...,Or}, através da quantizagdo vetorial.

4. Célculo da probabilidade associada ao modelo, a partir dos parametros do modelo

de referéncia \; = (A, B, 7) ja obtidos durante a fase de treinamento deste locutor.

O procedimento para o célculo da probabilidade P(O'/))) é o mesmo j4 mostrado

anteriormente na Equagao (4.11), descrito a seguir:

Fazendo-se t = T — 1, obtem-se:

N
P(OY/\) = > ar(i) (4.17)
Onde:
ay (i) = 7ibi(01), 1<i<N (4.18)
N
O‘H.l(j) = {Z af(i)a;j} bj(ot+1)1 1 s t S T — 1, 1 S] S N (419)
=1

Os coeficientes a;; e 7; correspondem, exatamente, aos valores de referéncia da

matriz A e vetor 7, respectivamente.

Os coeficientes b;(0;) sdo obtidos a partir da matriz B = [b;(k)], da seguinte forma:
a cada vetor O; de um l-ésimo locutor corresponde, apds a quantizagao vetorial, um
determinado indice do quantizador vetorial( simbolo vi). Cada coeficiente b;(k) repre-
senta a probabilidade de ocorréncia de um dado simbolo vy, no estado j. Assim, cada
coeficiente b;(0;) corresponde ao valor da probabilidade do simbolo associado aquele

estado J.

O exemplo hipotético abaixo ilustra melhor o célculo de b;(O;).
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Para um dado locutor tem-se a segiiéncia de ohservagio O! = {0y, ...,Or}, onde

O: = {c1,¢2, ..., ¢y} € uma seqiiéncia de vetores LPC.

Apds a quantizacdo vetorial com 256 nivels tem-se, supostamente, os simbolos com

indices = {12, 25,256, ...,32} associados 4 seqiiéncia de observacio.

Assim, ao vetor (J; esta associado o simbolo de indice = 12, ao vetor O, o simbolo

de indice = 25 e assim sucessivamente até Or.

A matriz B fornece o valor de probabilidade associado a cada um desses simbolos
para cada estado. Portanto o valor de b(0,), serd igual a 5;(12), b:(0,). serd igual a

51(25) e assim sucessivamente até b, (Or).

O mesmo procedimento ¢ tomado para o célculo de ;(0;) nos demais estados do

HAIM.

O locutor é aceito se seu valor de probabilidade F;(0Q'/);) é maior que um dado limiar,

caso contrario, o locutor € rejeitado.

4.4 Discussao

Este capitulo procurou descrever o Modelo de Markov Escondido de densidades
discretas e sua utilizacdo em verificacao de locutor. Para um melhor entendimento da
teoria associada a este modelo, foi utilizado inicialmente um exemplo bastante simples
(langamento de duas moedas), que pode caracterizar de forma clara os parametros
associados ao modelo. Em seguida, foram descritas as duas tarefas necessarias para
a verificacao de locutor utilizando os Modelos de Markov Escondidos (HMMs). Estas
tarefas sdo: o treinamento e a verificagdo. A primeira tarefa é realizada através do
algoritmo de reestimagao de “Baum-Welch”, de forma a obter-se um modelo referente
a cada locutor. A segunda tarefa € mais simples: a partir dos parametros de voz de
um dado locutor a ser verificado, € calculado o valor de probabilidade associado a este
locutor, utilizando os parametros do modelo ja armazenados para este locutor durante
a fase de treinamento. Se o valor de probabilidade obtido for maior que um dado limiar,

o locutor € aceito, caso contrario ¢ rejeitado.




Capitulo 5

Descricao do Sistema HMM-QV
Proposto e Resultados

Experimentais

5.1 Descricao do Sistema

O sistema de verificagdo de locutor pode ser descrito pelo diagrama de blocos

apresentado na Figura 5.1 [33]:

De acordo com a Figura 5.1, observa-se que a verificacdo de locutor utilizando
HMAIL como dito no capitulo anterior. consta de duas fases, treinamento {modo 1) e
verificagdo (modo 2). Na fase de treinamento, o conjunto de observacoes de treinamento
O! = {0,...,07} de cada locutor é primeiro, representado por simbolos através da
quantizagio vetorial. Apds a quantizagdo vetorial, uma elocugao é representada por
uma segiiéncia de cédigos. onde cada bloco de amostras do sinal, esta associado a um
cédigo da tabela de vetores-cddigo (diciondrio) da quantizagio vetorial. Em seguida,
os parametros do modelo sdo reestimados através do algoritmo de “Baum-Welch”,

obtendo-se um modelo de referéncia A; = (A, B, =) para cada locutor.

Na fase de verificacdo, os conjuntos de pardmetros (coeficientes LPC) do locutor

78
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conjunto de
vetores LPC —
de treinamento SEQUENCIA -
DE TREINO REESTIMAGCAO USANDO
TN 1 0O ALGORITMO
dicionério ;
de entrada DE "BAUM-WELCH"
modo =

> /O modo = 1
O—- QUANTIZADOR [

S — VETORIAL Orode =
CALCULO DA
L]

conjunto de PROBABILIDADE

vetores LPC L

a9 tonts REGRA DE
DECISAO

CHAVE - MODO | wmopo I

- i prr—— . . .
1 = Treinamento Locutor aceito ou rejeitado

2 = Verificagao

Figura 5.1: Diagrama de blocos para verificagao de locutor utilizando HMM-QV.

a ser verificado, sdo, novamente, representados por um conjunto simbolos através da
quantizacao vetorial. Apds a quantizacdo vetorial, uma elocugao é representada por
uma sequiéncia de codigos, onde cada bloco de amostras do sinal, esta associado a um
cédigo da tabela de vetores-cédigo (diciondrio) da quantizagao vetorial. Em seguida,
para o locutor a ser verificado é calculado um valor de probabilidade P, (descrito na
Equacao (4.12), capitulo 4) utilizando-se os parametros do modelo de referéncia deste
locutor ja calculados durante a fase de treinamento. O locutor é aceito se seu valor de

probabilidade é maior que um dado limiar, caso contrario o locutor é rejeitado.

5.2 Escolha dos Parametros do Modelo

O treinamento dos HMMs envolve inicialmente a escolha dos valores de N, M,

inicializagao de 7, a;; e bj(k). Tem sido mostrado em alguns sistemas de reconhecimento
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de locutor que a escolha de boas estimativas iniciais é essencial e conduz a melhores
resultados [11, 13].

5.2.1 Base de dados

O sistema de verificagao de locutor proposto foi avaliado utilizando uma populagao
composta de 10 locutores, cinco mulheres e cinco homens. Nos testes de verificagao
foram usados entretanto, apenas 6 locutores (3 mulheres e 3 homens). Cada locutor
dispde de uma senha e uma sentenga que permitem o seu acesso ao sistema. Os dados
de treinamento e teste foram obtidos em uma 1nica sessao de gravacao e cada locutor
pronunciou sua sentenca dez vezes (para verificar os indices de falsa rejei¢do) e a sen-
tenca dos outros cinco locutores 5 vezes (para verificar os indices de falsa aceitagdo).
Cada senten¢a usada é muito pequena, com duracao de 1.5 segundos. As sentencas

utilizadas foram:

1. Quero usar a maquina. (Figura 5.2).
2. Desejo usar o sistema. (Figura 5.3).
3. Eu serei um vencedor.(Figura 5.4).

4. Sou usuario do sistema. (Figura 5.5).
5. O dia sera belissimo. (Figura 5.6).

6. Minha senha € secreta. (Figura 5.7).

Minha meta é vencer.

=1

8. Farei o maximo hoje.
9. Tudo saird muito bem

10. A ciéncia tem futuro.
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Figura 5.2: Forma de onda da sentenga pronunciada pelo locutor 1 (L1)

Figura 5.3: Forma de onda da sentenca pronunciada pelo locutor 2 (L2)

81
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L 1111 1T VPRSP PSRy W1 P

Figura 5.4: Forma de onda da sentenga pronunciada pelo locutor 3 (L3)

Figura 5.5: Forma de onda da sentenga pronunciada pelo locutor 4 (L4)

32
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— -

Figura 5.6: Forma de onda da sentenca pronunciada pelo locutor 5 (L5)

il "‘W‘“”“””““

Figura 5.7: Forma de onda da sentenga pronunciada pelo locutor 6 (L6)
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As Figuras 5.2, 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 mostram as formas de onda das sentencas

pronunciadas pelos locutores L1, L2, L3, L4, L5 e L6, respectivamente.

A escolha das sentencas obedeceu a apenas algumas restrigdes para que possuissem,
em média, 0 mesmo tamanho e o mesmo numero de intervalos de siléncio. Cada locutor
pronunciou um total de 10 (10 repeti¢des de sua sentenga) + 5x5 (5 repeticdes das

sentengas dos outros 5 locutores de teste) = 35 repeticdes das sentencas.

5.3 Algoritmo do quantizador vetorial

O algoritmo utilizado para quantizagao vetorial foi O LBG, gerado com um di-
cionario inicial constituido de um conjunto de amostras iniciais da seqiiéncia de treino,
tomadas de forma aleatéria. Em seguida, foi construido o diciondrio do quantizador a

partir de uma medida de distancia para determinar o vetor mais préximo.

A medida de distancia utilizada no quantizador vetorial foi a medida de Distancia

do Erro Quadratico, cujas caracteristicas foram descritas no capitulo 3 [19].

A seqiéncia de voz (seqiiéncia de treino) utilizada para geracao do dicionério do
quantizador vetorial era composta das dez sentencas, citadas anteriormente, pronun-
ciadas por seus respectivos locutores. A seqiiéncia de treino (Figura 5.8) foi gravada
em uma sessao diferente da utilizada para a gravacio da sentenga de cada locutor

individualmente.

Optou-se pela utilizagao de uma 1nica sequéncia de treino para todos os locutores,
em lugar de uma seqiiéncia de treino para cada locutor, visando obter um dicionario ca-
paz de representar, de uma forma geral, um conjunto qualquer de homens e mulheres.
Isto é possivel pois, teoricamente, o conjunto de locutores utilizados neste trabalho
representa uma populagdo contendo todas as caracteristicas de voz de locutores mas-
culinos e femininos. Desta forma, é possivel ampliar o numero de usuarios do sistema
de verificagdo de locutor nao sendo necessario para tanto, gerar um novo dicionario.
Além disso, a utilizagdo de um tinico diciondrio para todos os locutores reduz o total

de memoéria utilizada, em comparacdo com o uso de um dicionario para cada locutor.
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st b

Figura 5.8: Sequéncia de treino do quantizador vetorial, gerada pelos locutores L1,
L2, L3, L4, L5, L6, L6, L7, L8, L9 e L10, com cada um pronunciando sua respectiva

sentenca.

5.3.1 Escolha da dimensao do quantizador

Os parametros escolhidos para representar o sinal de voz, como dito no capitulo
4, foram os coeficientes LPC (Coeficientes de Predicao Linear) obtidos através do
algoritmo de Levinson Durbin (descrito no apéndice A) [5, 9, 19]. A ordem do preditor
(p = 12), neste trabalho, corresponde a dimensdo do quantizador. A Figura 5.9 mostra

a taxa de erro, para os locutores considerados, em fungao do numero de coeficientes

LPC.

Verifica-se através da Figura 5.9 que inicialmente foram utilizados 9 coeficientes
LPC + energia do sinal (dimensao do quantizador igual a 9). Porém, os resultados
obtidos néo foram satisfatérios, havendo erros de falsa rejeicdo bastante elevados para

alguns locutores. Obteve-se taxa de erro de 50% para L3, 40% para L6, 30% para L2,
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Erro (%)
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Figura 5.9: Taxa de erro do locutor z dimensdo do quantizador (para N=>5 e M=256)

L4 e L5 e 20% para L1. Por fim, foram feitos testes utilizando coeficientes LPC de
ordem 12 e os resultados obtidos foram bem melhores, como mostra a Figura, obtendo-
se uma taxa de falsa rejeigao de até 0% para os locutores L1 e L4, 10% para L2 e L5
e 20% para L3 e L6. Nao foram feitos testes utilizando um nimero de coeficientes
LPC acima de 12, pois estes valores, segundo a maioria das referéncias [9, 11, 13, 29],
nao fornecem resultados muito diferentes dos obtidos com 12 coeficientes LPC, para

verificacao de locutor.

5.3.2 Escolha do nimero de niveis do quantizador (simbolos

do alfabeto, M)

Foram realizados varios testes para escolha do nimero de niveis do quantizador
(valor de M) de forma a obter um resultado que melhor se adaptasse as caracteristicas
do sistema proposto. Inicialmente, os testes foram realizados para M = 32 e M = 64,
porém os resultados obtidos nao foram satisfatérios. Em seguida, foi utilizado M = 128.

Por fim, foi utilizado M = 256, o qual forneceu os melhores resultados.
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A Figura 5.10 mostra as taxas de erro em fungao do nimero de niveis do quanti-

zador, para a dimensao 12, referentes aos 6 locutores utilizados para teste.

Erro (%)
11

501

40T

30T

204 L2 =Ls5
10+

T
0 M (niveis)

Figura 5.10: Taxa de erro do locutor z nimero de niveis do quantizador (para N = 5

e dimensdo=12)

Verifica-se através da Figura 5.10 que para M = 32 a taxa de erro é bastante
elevada (50%) para todos os locutores. M = 64 fornece uma taxa de erro de 30%,
o que ja representa uma melhora razoavel. Porém, para alguns locutores o indice
de falsa aceitagdo (locutor falso é considerado verdadeiro) é consideravel. M = 128
apresenta melhores resultados para alguns locutores, com uma taxa de erro de 10%
para os locutores 1 e 4 e 20% para os locutores 2 e 5, entretanto para os locutores 3 e 6
a taxa de erro é 30%. Os valores de M = 256, como mostra a Figura 5.10, apresentam

resultados bastante satisfatorios apesar das taxas de erro para os locutores 3 e 6 serem

de 20%.
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O quantizador com M = 32 apresenta uma distor¢io maior, bem como uma dis-
tribui¢do ndo uniforme da ocupagao das classes (Tabela Al, Apéndice A) e seus re-
sultados, consequentemente, sao os piores. Pois, com esse nimero de niveis ha uma
compressao muito grande do sinal de voz, fazendo com que redundéancias deste sinal
sejam, muitas vezes, eliminadas. M = 256 apresenta os melhores resultados, como
mostra a tabela A3 (Apéndice A).

Procurou-se obter, com a quantizacdo vetorial, uma compressio de dados que
fornecesse uma baixa taxa de bits/amostra (< 1bit/amostra). Dentro desse contexto
poder-se-ia ainda utilizar um maior nimero de niveis, por exemplo M = 512, 1024
ou 2048. Estes valores de M poderiam fornecer melhores resultados que os obtidos
para M = 256, entretanto isso levaria a um aumento consideravel do volume de dados,

acarretando em um custo computacional elevado.

5.4 Escolha do ntimero de estados do HMM (N)

De uma forma geral, existem dois métodos para escolha do valor de N em sistemas
de reconhecimento de palavras isoladas. Uma opgao seria tomar o numero de estados
correspondendo ao numero de sons de cada palavra pronunciada pelo locutor. Assim,
seria necessario utilizar uma quantidade muito grande de estados. A segunda opcgao
seria tomar o nimero de estados correspondendo ao nimero médio de observagoes em
uma versio falada das palavras da sentenca, também chamado modelo de Bakis [34].
Desta forma, cada estado corresponderia a um intervalo de observagao, ou seja, em
torno de 30ms (240 amostras) para o sistema proposto. Esta opcéo também implicaria
na utilizagdo de um numero de estados bastante elevado, em torno de 50. Como o
propésito deste trabalho nédo é o reconhecimento de palavras isoladas e sim a verificagao
de locutor dependente do texto, nao é necessario verificar a variagao dos sons de cada
palavra, mas a forma como cada locutor as pronuncia. Portanto, a partir da bibliografia
disponivel, [1, 11, 13, 22, 26, 27, 33] foram testados valores de N, variando de 2 a 8,

(Figura 5.11) para verificar o desempenho do sistema.

Pode-se observar através da Figura 5.11, que valores de N muito pequenos, (N = 2)
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Figura 5.11: Taxa de erro do locutor  nimero de estados do HMM (para M = 236 e

dimensao=12)

nao apresentam bons resultados, o que ja era esperado em virtude desse valor nao ser
capaz de representar de forma satisfatéria as variacoes do sinal de voz. Entretanto,
para N = 5, 6, 7 e 8 os resultados sdo muito bons (considerando os dois locutores, L1
e L4, utilizados para o teste de N). Assim, para evitar um maior nimero de calculos
optou-se pela utilizagio de N = 5, uma vez que a redugao do erro para valores de

N > 5 nao foi significativa, conforme pode ser verificado na Figura 5.11.

5.5 Inicializagao de a;;

A distribuicao de probabilidade de transicao de estado basicamente modela a transi-
¢do de um estado ¢; no instante de tempo ¢ para o estado ¢; no instante t+1 (a;;), bem
como a duragdo na qual reside um processo em um estado particular (a;;). Na pratica,
vérias sdo as estimativas utilizadas para a;; [11, 12]. A maioria das estimativas sao
obtidas através do método de “tentativas”, verificando-se qual delas produz o melhor

resultado. A partir de um conjunto de estimativas apresentadas em [12, 13, 26, 27]
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e fazendo-se um conjunto de testes, utilizou-se neste trabalho a seguinte matriz de

transicido de estados:

08 0.1 0.1 0.0 0.0
00 0.2 0.8 0.0 0.0
A=100 0.0 08 0.1 0.1
0.0 00 0.0 08 0.2
0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

Verifica-se através da matriz acima, que as restricoes impostas pelo modelo “esquerda-

direita” utilizado foram obedecidas. Ou seja, a;; =0 para j <i1ej > 1+ 2.

5.6 Inicializagao de b;(k)

Estimativas iniciais de b;(k) tém uma forte influéncia nas estimativas finais. Varios
métodos tais como segmentacdo de “K-means” com agrupamento, etc., sdo utilizados
para obter as melhores estimativas iniciais em voz [11, 13]. Todos estes métodos en-
volvem bastante pré-processamento. Para simplificar, neste trabalho todos os simbolos
nos estados sdo assumidos como sendo “igualmente provédveis” e b;(k) € inicializado
com 1/M para todo j, k [13, 26].

1M 1M M .. 1M
1M 1M 1M .. 1/M
B=|1M 1M 1/M .. 1/M
1/M 1/M 1M .. 1M
1M 1M 1M .. 1M
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Os pardmetros do sistema sao portanto,

1. Taxa de amostragem = 8KHz.

2. Comprimento do bloco de voz = 240 amostras (30ms).

3. Comprimento do bloco de superposicdo = 120 amostras (15ms).

4. Dimensao do vetor de caracteristicas = 12 (coeficientes LPC).

5. Comprimento da sentenga de voz = 12.000 amostras (1.5 segundos).

6. Comprimento da sentenca de voz apds o janelamento e superposicao = 23.760

amostras (2.96 segundos).

7

7. Comprimento da elocugao de treinamento do HMM = 23.760 amostras.
8. Comprimento da elocugao para teste de verificacido do locutor = 23.760 amostras.
9. Numero de estados do HMM = 5 (N).

10. Numero de simbolos (niveis do quantizador) = 256 (M).

11. Valor de € (limiar de ajuste) = 1X107¢

Dentro dos propdsitos de investigagao do trabalho, foi utilizado um tamanho fixo
de amostras para cada sentencga, sem considerar a variagao do tempo que o locutor
levou para pronuncia-la. Acarretando num “corte” da sentenca se, p.ex., o locutor
demorou um certo tempo para inicid-la ou se a pronunciou de um forma bastante
lenta, ultrapassando assim a quantidade de amostras consideradas. De uma forma
geral, essa limitacdo nao afetou em muito o desempenho do sistema, pois os locutores

pronunciaram suas sentencas, em meédia, mantendo um mesmo padrao de repetigao.
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5.7 Consideragoes de implementagao

A implementagao dos algoritmos de HMM, vistos anteriormente, requerem alguns
cuidados especiais de forma a obter-se resultados mais precisos. Dois problemas sao
bastante comuns. Primeiro, os métodos requerem a avaliagao de ay(i) e f(z) para
1<t<Tel<i< N. A partir das equagoes (4.10) e (4.16) (capitulo 4), é facil
verificar que T — oo (ou T muito grande, 1.é., 100 ou mais), cada termo ay(7) e 5;(1)
tende rdpida e exponencialmente para zero. Na prética, o nimero de observagoes
necessarias para treinar adequadamente o modelo e/ou computar esta probabilidade
ira resultar em “underflow” se as equagdes (4.10) e (4.16) sao avaliadas diretamente.
Felizmente, ha um método para escalonamento da computagao desses valores que nao
somente soluciona o problema de “underflow”, mas também simplifica bastante alguns

outros calculos [11].

O segundo problema é mais sério, e mostra que sérias dificuldades de verificacao
irao ocorrer se algum elemento de &;(k) assume um valor zero durante a fase de treina-
mento [11, 13]. Isto ocorre porque, a fase de reconhecimento envolve a computagéo
de P(O'/)}) de ay(i). Se acontecer o caso em que a;_;(i)a;; é diferente de zero para
algum valor de j, e O; = v;, entdo a probabilidade da seqliéncia associada ao modelo
com b;(k) = 0 é P, = 0; assim um erro de reconhecimento devera ocorrer. Este pro-
blema é contornado assumindo que o valor de um b;(k) nunca poderd ser menor que
um dado €. Para tanto, os valores de b;(k) sio reescalonados de forma que Y, b;(k) =
1. Desta forma, todos os b;(k)s sdao comparados com o limiar € e aquele que cai abaixo
de ¢ é substituido por € para cada j. Apds esta substituigio, cada b;(k) que nao foi
modificado pelo valor € é reescalonado pela quantidade 1 — Ry;e (onde Ry; é o mimero
de b;(k)s modificados para um dado j) normalizando, assim, os b;(k)s. Valores de ¢
entre 1072 e 1077, sao usados para reconhecimento de voz e fornecem baixas taxas de
erro [11, 13]. Neste trabalho foi usado ¢ = 107,

Para evitar problemas de indeterminagéo na resolucao das equagdes do modelo, os
valores de a;; e m; iguais a zero assumem também o valor ¢. Durante a reestimacao,

para os coeficientes a;; é realizado o mesmo procedimento de reescalonamento feito
para os coeficientes b;(k).
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A Figura 5.12 mostra as taxas de erro para os dois locutores usados nos testes dos
valores de ¢ (correspondendo aos locutores 1 e 4, respectivamente). Verifica-se que,
comprovando a teoria de [11, 13], os resultados obtidos para ¢ = 107® sdo os melhores,
porém quando € diminui a taxa de erro volta a crescer. Demostrando assim, que existe

um valor limite de € que fornece os melhores resultados.

Erro (%)

401

20T

10t

Figura 5.12: Taxa de erro do locutor x € (para N = 5, M = 256 e dimensao=12)

5.7.1 Escalonamento

Para entender porque o escalonamento é requerido para a técnica de reestimacéo
de HMMs, consideremos a defini¢ao de ay(z) (eq.(4.10), capitulo 4). Pode ser visto que

a;(i) consiste de uma soma de um grande nimero de termos, cada um da forma

(H Gargecs I] bar(02)) (5.1)

s=1

Com ¢; = S;. Sendo cada a e b muito menor que 1 (geralmente significativamente

menor que 1), pode-se ver que a medida que t torna-se grande (i.é., 10 ou mais), cada
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termo de a;(7) tenderad exponencialmente para zero. Para t suficientemente grande (i.é.,
100 ou mais) a taxa de variagao de a(2) ird exceder a precisao da maquina (quando é
utilizada dupla precisdo). Assim, uma forma de solucionar este problema é incorporar
a técnica de escalonamento. O principio no qual esta baseado o escalonamento usado
neste trabalho, consiste em multiplicar a,(z) por algum coeficiente de escalonamento
independente de i (i.é, depende somente de t) tal que este permaneca dentro da faixa
dindmica do computador para 1 <t < T. A proposta consiste em desempenhar uma
operacgao similar em (1) e entdo, no final da computagio, remover o efeito total do

escalonamento.

O coeficiente de escalonamento, esc;, possui a forma

N

esc = () ay(2))™ (5.

= |

(o) §
o
S—

Os termos a:(t) e B:(i) escalonados sdo, em seguida, utilizados nas férmulas de

reestimacao de a;; e b;(k), descritas no capitulo 4.

A tnica variagido real no procedimento do HMM em virtude do escalonamento,
reside na computacéo de P(0'/);). Nao podemos meramente somar os termos ar(i)
desde que estes tenham sido escalonados anteriormente. Entretanto, nés podemos usar

a propriedade

T N N
H ES5C ZQT(i) = CTZQ'T(i) =1 (53)
=1 =1 =1
Assim tem-se
T
[T escP(OY/x) =1 (5.4)
=1 '
ou
1 1
P(O'/\) = (5.5)

H;‘rzl €sc
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ou

T
log[P(OY/N)] = = 3 log(esct) (5.6)

O log de P,(O!/A}) pode ser computado, mas P;(O'/);) nao, visto que o cdlculo de

Py(0'/))) poderia levar a um resultado fora da faixa dindmica da maquina [11].

5.8 Avaliacao dos Resultados Experimentais

Os resultados obtidos sao mostrados na tabela 5.1. Para melhorar o desempenho
do sistema foi empregado um procedimento de decisao sequencial, no qual as decisoes
para cada linha limite sdo adiadas até o futuro teste de entrada. Ao invés do uso de
um tnico limiar para aceitar ou rejeitar um determinado locutor, dois limiares dividem
o limite em trés decisdes: aceita se a probabilidade é maior ou igual ao maior limiar;
rejeita se é menor que o limiar mais baixo; e solicita um nova entrada se a menor
distancia esta entre os dois limiares. Tal método evita erros em casos mais proximos
(7).

Na tabela 5.1 sdao mostrados os resultados do sistema onde as interseccoes de uma
das linhas com colunas indicam as ocorréncias do teste de verificacdo de cada locutor
L1, L2, L3, L4, L5 e L6 com ele mesmo e entre locutores distintos, por exemplo, locutor
L1 pronunciando a sentenga dos demais locutores, ou seja, tentando se passar por L2,
L3, L4, L5 e L6. Os testes de verificagao de um locutor com ele mesmo foram repetidos

10 vezes, ao passo que cada locutor com os demais foi repetido 5 vezes.

A tabela 5.1 mostra que o sistema apresenta resultados bastante satisfatérios para
alguns locutores e alguns erros mais elevados para outros locutores. Verifica-se, através
da tabela, que os locutores 1 e 4 apresentam 0% de falsa rejeicio (a=10), ou seja, dentre
as dez repeti¢des de suas sentengas correspondentes, todas foram aceitas. Para os
locutores 2 e 5, dentre as dez repetigdes de suas sentengas 9 foram aceitas (a=9) e para
uma foi solicitada uma outra repetigao, pois seu valor de probabilidade estava entre os

dois limiares (r=1). Para o locutor 3, dentre as dez repetigdes de sua sentenca 8 foram
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L1 L2 L3 L4 L5 L6
L1 a=10 na=4,a=1 a=4.15=1 na=>3s na=»y na=3
12 | ga=4.=1 | a=09¢=1 na=>3 na=4,r=1 na=>3 na=>
I3 | na=4,r=1 | na=4,a=1 | a=8,r=1,na=1 na=5 na=» na==3s
L4 | na=4,r=1 na=>j na=>j a=10 na=>» na=»y
L5 na=> na=>j na=> fid=4.a4=1 | a=0,0=1 na=>3s
L6 na=>3 na=>j na=35 na=4r=1 na=>5 a=8,r=2

Tabela 5.1: Resultados obtidos para o sistema proposto, onde a = aceita o locutor
(verdadeiro ou falso); r = repete a sentenga e na = nao aceita o locutor (verdadeiro

ou falso).

aceitas (a=8), uma solicitou outra repeticdo (r=1) e outra nao aceitou o locutor, ou
seja, apresentou uma falsa rejeicao (na=1). Para o locutor 6, dentre as dez repetigoes

de sua sentenca 8 foram aceitas (a=8) e duas solicitaram outra repeticao (r=2).

Os indices de falsa aceitagao para todos os locutores foram, de uma forma geral,
baixos. Dentre as 5 repeticoes da sentencga do locutor 2 feitas pelo locutor 1, uma foi
aceita incorretamente (falsa aceitagdo, a=1) e 4 ndo foram aceitas (na=4). Para as 5
repeticoes da sentenca do locutor 3, uma solicitou repeticao (r=1) e 4 ndo foram aceitas
(na=4). Para as 5 repetigdes das sentencas dos locutores 4, 5 e 6, respectivamente,
nenhuma delas foi aceita (na=5). Para os demais locutores os resultados foram seme-
lhantes, nao sendo necessario comenta-los. As tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 mostram os
indices de falsa rejeigao, falsa aceitagdo e repeticao, respectivamente, para os locutores

utilizados para o teste do sistema.

L1
0%

L2
0%

L3
10%

L4
0%

Locutor

L5
0%

L6
0%

falsa rejeicao

Tabela 5.2: Indices de falsa rejeicao para cada locutor
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Locutor | L1 | L2 | L3 | L4 | L5 | L6
L1 - 120% | 0% | 0% | 0% | 0%
L2 0% | - |0%| 0% |0% | 0%
L3 0% | 20% | - | 0% | 0% | 0%
L4 0% | 0% [ 0% | - |0%|0%
L5 0% | 0% | 0% | 20% | - | 0%
L6 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | -

Tabela 5.3: Indices de falsa aceitagio para cada locutor

Locutor | L1 | L2 | L3 | L4 | L5 | L6
repeticao | 0% | 10% | 10% | 0% | 10% | 20%

Tabela 5.4: Indices de repeticdo por locutor da sua prépria sentenca

Locutor | L1 [ L2 | L3 | L4 | L5 | L6
L1 - 10% | 20% | 0% | 0% | 0%
L2 20% | - | 0% | 20% | 0% | 0%
L3 20% | 0% | - 0% | 0% | 0%
L4 20% | 0% | 0% - 1 0% | 0%
L5 0% 0% | 0% | 0% | - | 0%
L6 0% | 0% | 0% |20% | 0% | -

Tabela 5.5: Indices de repetigao por locutor da sentenga de outro locutor
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Alguns dos erros ocorrem devido as limitagdes inerentes do modelo (citadas poste-
riormente) e devido a uma série de problemas tais como: ruido originario do ambiente
de gravacio (conversagao, portas abrindo e fechando, ar condicionado, telefone, etc.).
A energia dessas diferentes fontes esta concentrada em certas faixas de freqiiéncia e nao
podem ser tratadas como ruido branco, para que assim seus efeitos possam ser reduzi-
dos mais facilmente. Seria necessario a utilizagao de filtros adptativos, que nao foram
usados neste trabalho para evitar uma maior complexidade dos algoritmos, bem como
um maior tempo de computagao. OQutro fator que afeta o desempenho do sistema sao
as caracteristicas inerentes de cada locutor. Por exemplo, a mesma sentenca pronun-
ciada por um unico locutor apresenta, algumas vezes, caracteristicas bem diferentes.
Para demonstrar esse fato, as Figuras 5.13 e 5.14 mostram as formas de onda de duas
elocugoes da mesma sentenga pronunciadas pelo locutor 5 e verifica-se que as mesmas

apresentam caracteristicas bem diferentes.

Para testar os indices de falsa aceitacdo s6 foram utilizadas 5 repeticoes de cada
sentenca por locutor, em virtude das limitac¢oes do total de memdria disponivel. Re-
sultados mais significativos poderiam ter sido apresentados com a utilizagao de uma

maior quantidade de repeti¢oes para cada locutor.

Figura 5.13: Terceira elocugio da sentenca do locutor 5
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WWMW

Figura 5.14: Oitava elocugao da sentenga do locutor 5

O maior problema com modelos “esquerda-direita” é que uma simples seqiiéncia
de observacao, as vezes, nao pode ser usada para treinar o modelo usando o principio
tratado neste trabalho. Isto ocorre porque a natureza transiente dos estados do mo-
delo s6 permite um nimero pequeno de observagdes para um estado. Assim, estima-
tivas realizaveis sao possiveis somente com multiplas seqiiéncias de observagdo. Para
tanto, assume-se que cada sequéncia de observacdo é independente da outra e que
as freqliéncias individuais de ocorréncia para cada uma das seqiiéncias sdo somadas
[35, 36]. Portanto, pode-se melhorar o desempenho do modelo utilizando-se multiplas
seqiléncias de observaciao (O}) para cada.l-ésimo locutor com 1 < k < KI, sendo
necessario um numero bastante elevado de repetigdes para cada locutor (K em torno
de 100). Tal procedimento poderia melhorar os resultados, mas acarretaria num maior

numero de dados e uma maior complexidade dos algoritmos utilizados.

Embora o uso de HMM tenha contribuido bastante para os avangos na area de
Verificagdo de Locutor, ha algumas limitagoes inerentes para este tipo de modelo. A
maior limitagdo € assumir que observagdes sucessivas (blocos de voz) sio independentes,

e portanto a probabilidade de uma seqiiéncia de observagdes P(0y,0s,....,O7) pode
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ser escrita como um produto de probabilidades de observagdes individuais [11].

QOutra limitagao é assumir que a probabilidade de estd em um dado estado no
instante de tempo t, depende somente do estado no instante de tempo anterior,t—1, o
que é, em alguns casos, inapropriada para sons de voz onde dependéncias muitas vezes

se estendem através de muitos estados [11].

Apesar dessas limitagbes, as pesquisas tém mostrado que HMM fornece étimos
resultados para varios sistemas de Reconhecimento de Locutor, apesar de sua utilizagao

ainda ser restrita nessa area sendo mais utilizado em reconhecimento de fala.



Capitulo 6
Conclusoes

Até um certo tempo atréds pouco se ouvia falar em Modelos de Markov para reconhe-
cimento de locutor, muito embora estes tenham sido estudados desde os anos 60. Com
o passar do tempo, percebeu-se que as técnicas de reconhecimento mais usuais apesar
de apresentarem bons resultados, tinham alguns problemas. Como por exemplo, o alto
custo computacional do método utilizando programacao dindmica. Além disso, apre-
sentavam sérias dificuldades quando da execugio de tarefas mais complicadas (p.ex.

reconhecimento de locutor independente do texto).

Além de conseguir solucionar os problemas acima citados, os HMMs conseguem
modelar inerentemente as caracteristicas temporais do sinal de entrada bem como, nao
é necessario uma distribui¢do a priori das entradas para estimagao dos parametros, o

que nao é o caso, usualmente, em outras técnicas estatisticas.

A partir desse conjunto de vantagens e por se tratar de uma técnica ainda nao
muito explorada em verificacao de locutor dependente do texto, optou-se pela uti-
lizagao de HMMs tendo consciéncia, também, dos problemas inerentes desta técnica de

reconhecimento de padroes.

Os resultados apresentados no capitulo anterior, demonstram que o desempenho
da técnica utilizada foi muito bom, mesmo diante das adversidades também ja citadas
no capitulo 5. Poder-se-ia tentar melhorar alguns resultados utilizando-se, p.ex., uma

maior taxa de bits/amostra (desde que a taxa de bits/amostra seja < 1), usando

101
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um maior nimero de niveis do quantizador vetorial, p. ex., M=>512, 1024 ou 2048.
Entretanto, isto levaria a um aumento consideravel do volume de dados, acarretando em
um custo computacional mais elevado. Qutra opgao seria utilizar coeficientes cepstrais
[9] em substituigdo aos coeficientes LPC utilizados para representagao de cada vetor de
observacio. Qutra tentativa poderia ser a utilizagdo de um maior nimero de estados, o
que muitas vezes (como mostrado na Figura 5.11) néo iria modificar muito os resultados
obtidos.

Partindo-se do que foi apresentado durante esta dissertacdo, verifica-se que os
HMMs necessitam de uma larga quantidade de parametros e que muitas vezes se torna
dispendioso verificar o seu comportamento variando-se apenas um de seus parametros
e mantendo-se os demais fixos. Portanto, foi necessario considerar como verdade algu-
mas suposi¢oes ja definidas em outros trabalhos, como por exemplo o “chute” inicial
para as matrizes [a;;] (matriz transigao de estados) e [b;(k)] (matriz de probabilidades),
bem como o uso do algoritmo LBG para quantizagao vetorial e o uso do algoritmo de

reestimacao de “Baum-Welch” para obter os parametros do modelo.

Sabendo-se que os modelos “esquerda-direita” funcionam, na maioria das situagdes,
muito bem para os sistemas de reconhecimento de voz e locutor, os mesmos foram
utilizados neste trabalho apesar de suas limitacdes (p. ex., a necessidade, em alguns
casos, da utilizacdo de miltiplas seqiiéncias de observagdo). Fato este que ndo foi
tratado neste trabalho, devido as limitagdes de memdria (pois sdo necessarias, apro-
ximadamente, 100 repetigoes de cada sentenca para cada locutor). Além disso, seria
necessario abusar da boa vontade dos locutores utilizados, que nem sempre estariam

dispostos a repetir sua sentenga em torno de 100 vezes.

Algumas limitagdes do préprio HMM, que portanto nido podem ser modificadas e
sim melhor tratadas, afetam o seu desempenho. Por exemplo, assumir que observagdes
sucessivas (blocos de voz) sdo independentes, como também assumir que a probabili-
dade de esta em um dado estado no instante de tempo t, depende somente do estado no
instante de tempo anterior, o que muitas vezes se torna inapropriada para sons de voz

onde dependéncias estatisticas se estendem, na maioria das vezes, ao longo de muitos

estados [11].
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Mesmo diante das restri¢oes citadas, os resultados apresentados nesta dissertacdo
quando comparados com outros trabalhos ja publicados [28, 29] demonstram que os
Modelos de Markov Escondidos podem fornecer resultados muito bons para verificagao

de locutor dependente do texto.

A verificacido de locutor nao se justifica apenas por possibilitar uma interagao mais
confortével entre o homem e a maquina, mas sobretudo pela seguranga que pode pro-
porcionar. Pode-se observar que os resultados apresentados neste trabalho satisfizeram
essas exigéncias, obtendo-se indices de falsa aceitagdo pequenos para todos os locu-
tores, ou seja, os impostores ndo conseguiram se passar pelos locutores verdadeiros e
indices de falsa rejeicao também pequenos, significando que os locutores verdadeiros

foram aceitos, na maioria das vezes, pelo sistema.

A principal contribuigao deste trabalho foi demonstrar que os HMMs podem ser
usados, obtendo-se bons resultados, ndo s6 em reconhecimento de fala onde o seu uso
é mais comum, como também em reconhecimento de locutor, mais especificamente,

verificacdo de locutor, onde as pesquisas ainda sao restritas.

Como encerramento desta dissertacao, serdo sugeridos diversos trabalhos de apri-

moramento e aplica¢ao dos resultados obtidos:

a) Prosseguimento deste trabalho, a nivel de Doutorado, pretendendo-se, inicial-
mente, realizar uma avaliagdo mais minunciosa dos parametros do Modelo de
Markov Escondido p.ex., nimero de estados (IV), mimero de simbolos (M), ma-

triz de transicao de estados [a;;], vetor de probabilidade inicial (7;), matriz de
probabilidades [b;(k)].

b) Estudo e avaliacdo de outros parametros espectrais que caracterizem o locutor.

c) Verificar a melhoria do seu desempenho quando da utilizagio de miiltiplas seqiién-

cias de observagao (descritas no capitulo anterior).

d) Combinagdo de pardmetros espectrais e temporais para o modelamento da iden-
tidade vocal.
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Seguindo-se ainda o uso, junto ao HMM, de outras técnicas de quantizacdo vetorial
para codificacdo dos vetores de observagao em substitui¢io a quantizagao vetorial,
p.ex., utilizando-se Redes Neuronais [37] e a comparacdo dos resultados com outros
que utilizam técnicas mais usuais para reconhecimento de locutor (p.ex. Alinhamento
Dinamico no Tempo (DTW), Coeficientes de Predi¢do Linear (LPC), Quantizacao
Vetorial (QV)).

Por fim, sugere-se a implementacao e otimizagao do sistema proposto para aplicagoes
em tempo real, por exemplo, para o controle de acesso, através da senha verbal, a um

ambiente restrito.



Apéndice A
Algoritmos utilizados

Para todos os algoritmos, foram utilizados os seguintes parametros:

1. Taxa de amostragem = 8KHz.

b

Comprimento do bloco de voz = 240 amostras (30ms).

3. Comprimento do bloco de superposi¢ao = 120 amostras (15ms).

4. Dimensao do vetor de caracteristicas = 12 (coeficientes LPC).

5. Comprimento da sentenca de voz = 12.000 amostras (1.5 segundos).

6. Comprimento da sentenga de voz apds o janelamento e superposicio = 23.760

amostras (2.96 segundos).
7. Comprimento da elocucgéo de treinamento do HMM = 23.760 amostras.
8. Comprimento da elocugdo para teste de verificacdo do locutor = 23.760 amostras.
9. Numero de estados do HMM = 5 (N).
10. Nimero de simbolos (niveis do quantizador) = 256 (M).

11. Valor de e (limiar de ajuste) = 1X10~¢

105



Algoritmos utilizados 106

A.1 Algoritmo de Levinson-Durbin

R(i) =Tl aR(li— k) 1<i<p
EO® = R,(0)

f = B30 § VR i-i))
Eis EG-1)

cgi) = Ky
cgi) = C‘S-i_l) i k,CSt_—Jl) 1 S ] S t—1

EW =(1-8)ECY) 1<i<p

As equagdes sao resolvidas recursivamente para ¢ = 1,2,...,p e a solugao final é

dada por:
cg=c; 1<j<p

Onde:
1. EU - energia do sinal de erro na i-ésima iterago;
2. R,(1) - fungdo de autocorrelagdo a curto prazo com atraso i;

3. k; - i-ésimo coeficiente de reflexao;

4, cg') - valor do j-ésimo termo a ser determinado, na i-ésima iteragao.

A.1.1 Listagem dos resultados obtidos pelo algoritmo

Resultados obtidos para os coeficientes LPC, utilizando o algoritmo de Levinson-
Durbin com p = 12, para o primeiro vetor de observagio (0;), correspondente a
primeira elocugdo das sentencas de cada um dos 6 locutores utilizados para teste do
desempenho do HMM.
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Paral <: <p,
Locutorl

¢; = {-0.073272, -0.090811, 0.089345, -0.167509, -0.078622, -0.209981, -0.172869,

-0.164146, -0.016351, -0.113089, -0.202120, 0.038541}

Locutor2

¢ = {0.265195, -0.420437, 0.764533, 0.153486, -0.201648, -0.185682, -0.469318, 0.111605,
-0.029406, -0.094617, -0.154798, -0.042327}

Locutor3

¢; = {-0.355514, -0.159712, 1.367586, 0.575595, -0.083949, -1.123632, -0.627773, 0.023298,
0.428609, 0.134060, 0.002949, -0.170609}

Locutor4

¢; = {-0.543503, 0.230617, 0.259027, -0.164399, 0.276080, 0.102992, -0.023984, -0.263758,
-0.343110, -0.288388, 0.051286, 0.032559}

Locutor5

ci = {0.933509, 0.138016, 0.240065, -0.509754, -0.183555, 0.037540, 0.105740, 0.119810,
0.046307, -0.033533, -0.120451, -0.038033}

Locutor6
¢ = {-0.071916, -0.353073, 0.079637, -0.133923, -0.017692, -0.098317, -0.134598,
-0.271867, -0.022395, -0.149009, -0.068456, -0.182145}
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A.2 Algoritmo LBG - Quantizagao Vetorial

A.2.1 Geracao do dicionario inicial

O dicionario inicial é gerado a partir da escolha aleatoria de M vetores, onde M

corresponde ao numero de niveis do quantizador, da sequéncia de treino.

A.2.2 Geragao do dicionario do quantizador vetorial

O dicionario é gerado da seguinte forma:

1. Inicialmente, cada vetor z da seqiiéncia de treino é comparado com todo o di-
cionario inicial atraves da medida de distancia do erro quadratico obtendo-se um

vetor y, que de todos os vetores do dicionario, € o que melhor representa z.

2. Célculo do centréides de cada partigdo. Depois de ter lido todo o arquivo de

amostras, o diciondrio deve ser atualizado pelos centéides das particoes.

3. Em seguida, o dicionario de comparagao de cada vetor z niao sera mais o dicionario

inicial e sim o dicionario ja atualizado.

A.2.3 Resultados obtidos para o quantizador vetorial

As tabelas A.la, A.1b, A.2 e A.3 apresentam os resultados do quantizador para os

niveis 32, 64, 128 e 256, respectivamente, para a dimensao = 12.

Numero de iteragoes = 4.
Numero de vetores lidos = 9603.
Distorgao total por dimensio = 1.144788e-03.

Ocupagio dos vetores para cada classe:
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c[0] = 472
c[6] = 311
c[12] = 750
c[18] = 25
c[24] = 16
&[30] = 677

Numero de iteragoes = 4.

1] = 1590
7] = 121
o[13] = 34
c[19] = 31
c[25] = 8
¢[31] = 181

c[2] = 461
c[8] = 206
c[14] = 172
c[20] = 55
c[26] = 46

Numero de vetores lidos = 9603.

o[3] = 1151
9] = 111
o[15] = 12
¢[21] = 280
el27] =8
(a)

Distorgao total por dimensao = 7.731805e-04.

Ocupagao dos vetores para cada classe:

c[0] = 289
c[6] = 156
c[12] = 172
c[18] = 18
c[24] = 10
c[30] = 449
c[36] =9
c[42] = 33
c[48] = 199
c[54] = 150
c[60] = 7

c[l] = 1264
c[7] = 48
c[13] = 24
£18] = 21
e[25] =11
¢[31] = 164
c[37] = 38
c[43] = 136
c[49] = 295
¢[55] = 251
c[61] = 424

e[2] = 334
c[8] = 60
c[14] = 91
c[20] = 39
c[26] = 31
c[32] = 147
c[38] =19
oJa4] = 112
c[50] = 415
c[56] = 40
c[62] = 14

el3l=8
cl9] =97
c[15] = 6
¢[21] = 187
27 =7
c[33] =42
c[39] = 63
c[45] = 37
c[51] = 67
o[57] = 156
c[63] = 111
(b)

c[4] = 455
c[10] = 145
c[16] = 40
c[22] = 228
c[28] = 617
c[4] = 351
c[10] = 34
c[16] =10
c[22] = 85
c[28] = 258
c[34] = 65
c[40] = 54
c[46] = 85
¢[52] = 240
¢[58] = 181

c[5] = 616
o[11] = 78
c[17] =43
¢[23] = 100
c[29] = 563
¢[5] = 381
c[11] = 52
ell7] =23
c[23] = 24
c[29] = 355
c[35) =T
c[41] = 80
c[47] = 79
c[53] = 183
c[59] = 15
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Tabela A.1: Resultados obtidos para quantizador vetorial de dimensio = 12 e a)

nimero de niveis = 32, b) nimero de niveis = 64
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Numero de iteragoes = 4.

Numero de vetores lidos = 9603.
Distorgao total por dimensao = 6.333121e-04.

Ocupagao dos vetores para cada classe:

c[0] = 105
c[6] = 57
d12] = 69
c[18] =18
c[24] = 10
c[30] = 128
c[36] =9
c[42] = 33
o[48] = 102
54 =7
c[60] =7
c[66] = 158
72] = 215
78] = 35
c[84] = 50
c[90] = 73
c[96] = 75
¢[102] = 86
c[108] = 46
c[114] = 55
c[120] =
¢[126] = 96

Tabela A.2: Resultados obtidos para quantizador vetorial de dimensao =

c[l] = 164
el7] =37
13 =23
c[19] = 20
of25] =7
c[31] = 61
37] =33
c[43] = 23
c[49] = 109
o[55] = 74
c[61] = 76
c[67] = 73
o[73] = 104
e[79] = 171
¢[85) = 103
c[91] = 157
c[97] = 30
c[103] = 158
c[109] = 51
c[115] = 131
e[121] = 55
¢127] = 140

de niveis = 128

e2] = 117
e[8] = 31
c[14] = 24
¢[20] = 26
c[26] =9
c[32] = 50
c[38] =14
c[44] = 57
¢[50] = 130
c[56] = 25
elb2] =
c[68] = 175
c[74] = 159

¢[80] = 110
c[86] =93
c[92] = 153
c[98] = 111
¢[104 ]~ 120
[110] =
[116] =
[122]

O

c

27

Il
%)

c

¢[3] = 50
c[9] = 76
c[15] = 6
c[21] = 63
27 =7
c[33] = 38
e[39] = 37
c[45] = 32
o[51) = 43
c[57] = 83
c[63] = 71
c[69] = 276
c[75] = 136
c81] = 114
c[87) = 147
c[93] = 151
c[99] = 93
¢[105] = 125
e[111] =133
c[117] = 55
c[123] = 32

c[4] = 135
c[10] = 27
c[16] = 10
c[22] = 54
c[28] = 111
c[34] = 46
c[40] = 16
c[46] = 51
c[52] = 69
c[58] = 87
c[64] = 40
c[70] = 50
c[76) = 117
c[82] = 57
c[88] =131
c[94] = 169
¢[100] = 85
c[106] = 54
c[112] = 47
c[118] = 45
c[124] = 37
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c[5] =128
c[11] = 46
e]17] =23
c[23] = 23
c[29] =135
|35 =T
c[41] = 48
c[47] = 40
¢[563] = 61
c[39] =9
¢[65] = 109
o[71] = 64
c[77] = 68
c[83] =51
c[89] = 42
c[95] = 85
c[101] = 201
[107] = 131
c[113] = 84
([119] = 27
c[125] = 164

12 e nimero
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Numero de iteragoes = 4,
nimero de vetores lidos = 9603,
distor¢ao total por dimensao = 5.538295e-04 e

ocupagao dos vetores para cada classe:

o] =52 [1]=52 2]=41 3] =26
c[6] =48  ¢[7] =33 c8]=22 [9) =61
q12] =14 (13]=20 [14]=14 C[15]=6
i8] =18 [19]=18  ¢[20] =19 ¢[21] = 40
24] =10 [25]=3  [26]=8 [27]=7
30] =84 ¢[31]=26 ([32]=13 c[33] =24
cf36) =9 ([37]=21 ([38) =14 ¢[39] =32
c[42) =26 c[43]=16 c[44] =32 ([45]=24
48] =15 [49]=33 ([50] =14 ¢[51] =23
c[54] =27 [55] =8 c[56] =23 ¢[57] = 47
c[60] =6  [61] =57 [62] =14 ([63] =28
c66) =7  c[67) =29  c[68] =47 ¢[69] = T2
c[72] =133 (73] =69  ([74] =101 ([75] =88
78] =15 [79]=87 80} =41 c[81] = 67
84| =49 ¢[85] =75 [86] =47 [87] = 98
c90] =48 c[91] =61  c[92] =66 c[93] = 55
c[96] =56 c[97) =25  c[98] =54 c[99] = 29
c[102] =34 ([103] =55 c[104] = 46 ¢[105] = 61
c[108] = 14 ¢[109] =41  ([110] =48 [111] = 59
l14] =21 ([115] =63 ([116]=8 ¢[117] = 25
c120] = 28 ([121] =16 ¢[122] = 10 ¢[123] = 20
c[126] =33 ¢[127] =53 ([128] =44 [i29] = 23
c[132] =62 [133) =71 [134] =51 ([135] =43
o[138] = 56 c[139] =12 c[140] = 90 c[141] = 68
o[144] = 57 c[145] =99  c[146] = 27 c[147) = 54
c[150] = 42 ([151] =114 [152] = 69 ¢[153] = 49

c[4] = 53
c[10] = 20
c[16] = 8
c[22] = 42
¢[28] = 59
c[34] = 21
c[40] = 14
c[46] = 42
e[52] = 17
¢[58] = 61
c[64] = 26
c[70] = 37
¢[76] = 52
c[82] =27
c[88] = 73
c[94] = 33
c[100] = 42
¢[106] = 16
c[112] = 37
c[118] = 31
c[124] =15
c[130] = 34
¢[136] = 30
c[142] = 124
c[148] = 40
c[154] = 55

o[5] = 61
cfil] =29
¢[17] = 20
¢[23] = 20
¢[29] = 46
{35l =T
c[41] =30
c[47] =23
o[53] = 24
c[39] =4
c[65] = 36
c[71] = 42
o[77] = 45
c[83] = 44
c[89] = 34
c[95] = 47
¢[101] = 30
¢[107] = 46
¢[113] = 34
o[119] = 13
c[125] = 68
c[131] = 37
o[137) = 40
o143] = 71
c[149] = 26

c[155] = 27
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c[156] = 22
c[162] = 114
c[168] = 9
c[174] =20
¢[180] = 25
c[186] = 80
c[192] = 58
c[198] = 68
¢[204] = 50
¢[210] = 71
c[216] = 5
c[222] = 17
c[228] = 22
¢[234] = 50
¢[240] = 33
c[246] = 34
¢[252] = 28

¢[157] = 61
c[163] = 69
¢[169] = 11
¢[175) = 46
¢[181] = 50
c[187] = 41
c[193] = 3

c[199] = 28
c[205] = 36
c211] =9

¢[217] = 40
[223] = 15
c[229] = 39
¢[235] = 20
c[241] = 32
c[247] = 39
[253] = 20

¢[158] = 64
c[164] =7

¢[170] = 14
[176] = 14
c[182] = 83
c[188] = 53
c[194] = 7

c[200] = 49
c[206] = 39
c[212] = 8

c[218] = 5

c[224] = 14
c[230] = 14
¢[236] = 52
c[242] = 39
c[248] = 56
c[254] = 25

¢[159] = 57
c[165] = 44
e[171] = 27
o[177] = 13
c[183) =4

c[189] = 10
c[195] =17

¢[201] = 32
c[207] = 12
c[213] = 70
c219] = 5

c[225) = 34
c[231] = 45
¢[237] = 52
c[243] = 8

c[249] = 11
c[255] = 13

c[160] = 45
¢[166] = 11
e[172] = 29
c[178] = 25
c[184] = 104
¢[190] = 17
c[196] = 8
c[202] = 30
c[208] = 44
c[214] = 97
c[220] = 4
c[226] = 13
c[232] =12
¢[238] =20
c[244] = 111
¢[250] = 19

c[161] = 72
o[167] = 6

d[173] = 20
J[179] = 21
c[185] = 44
o[191] = 35
o[197] = 30
c[203] = 55
¢[209] = 87
c[213] = 50
221] = 6

o[227) = 19
o[233] = 25
c[239] = 71
c[243) = 12
¢[251] = 23
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Tabela A.3: Resultados obtidos para quantizador vetorial de dimensdo = 12 e niimero
de niveis = 256
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A.3 Algoritmo para calculo do HMM referente a

cada locutor

Para cada locutor, foi calculado um Modelo de Markov Escondido (HMM) uti-
lizando o algoritmo de reestimagdo de “Baum-Welch”. Os fluxogramas referentes as

fases de treinamento (Figura A.1) e verificagao (Figura A.2) sdo mostrados em seguida.

Sinal de voz

Agrupamento em blocos
de 240 amostras

l Janela de Hamming |

Anidlise LPC,
determinagéo de Cil
ol = {0,,0;,0r)

Célculo de V (via QV)
V= {v1,v2,...,um}

Reestimacgado de a;; e b;(k e o
utilands o algoritmo Ea || Inicializagdo de i
“BAUM-WELCH” bj(k), i e PO/

!

Cilculo do
1ogP (O} 2

HMM

Figura A.1: Fase de treinamento
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Sinal de voz

Agrupamento em blocos
de 240 amostras

|

I Janela de Hamming I

Anilise LPC
Determinagio de O
ol ={0,,0,,...,0r}

Calculo de V (via QV)
V = {v1,vz,...,un}

|

I célculo de P](OIIA;) (P‘,H HMM de referéncia

rejeita o
locutor

maior limiar - Py
menor limiar - Pp

repete a
sentenga

aceita o
locutor

Figura A.2: Fase de verificagao
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Apéndice B
Ambiente de trabalho

A aquisi¢ao dos sinais de voz e suas reproducoes foram realizadas em uma estacao
de trabalho SUN SPARCstation da SUN Microsystem Incorporation, do Laboratério
de Automagédo e Processamento de Sinais (LAPS), no DEE/UFPb.

Todas as simulagoes foram realizadas em tempo nao real.

Todos os programas utilizados neste trabalho (algoritmo para realizagdo da pré-
énfase, algoritmo para geracdo da Janela de Hamming, algoritmo de Levinson Durbin,
algoritmo LBG, algoritmo de reestimacdo de “Baum-Welch”), determinando as fases
de treinamento e verificagdo do sistema foram escritos em linguagem C, compativel

com o ambiente SunQOs “Unix Like” da estacao SUN.
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Apéndice C
Interface do Sistema

A interface utilizada no sistema de verificacao de locutor proposto neste trabalho,
foi implementada utilizando a ferramenta grafica GUIDE para o ambiente OPENWIN-
DOWS, implementada em uma estacdo de trabalho SUN. Nas paginas seguintes, serao
apresentados os “Menus” correpondentes a cada opgao do sistema de acordo com a
seguinte sequéncia:

1. “Menu” Principal.
2. “Menu 1”7 - Digitar a Senha de Acesso.

3. “Menu 2” - Pronunciar a Sentenca de Acesso.

4. “Menu 3” - Resposta do Sistema.
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