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Resumo

Este trabalho envolve o emprego de recentes tecnologias ligadas a promissora
area de Inteligéncia Computacional e a tradicional area de Processamento de Sinais
Digitais. Tern por objetivo o desenvolvimento de uma aplicacdo especifica na area de
Processamento de Voz: o reconhecimento de locutor.

InUmeras aplicacOes, ligadas principalmente a seguranca e controle, sdo
possiveis a partir do dominio da tecnologia de reconhecimento de locutor, tanto no
que diz respeito a identificacao quanto a verificacao de diferentes locutores.

0 processo de reconhecimento de locutor pode ser dividido em duas grandes
fases: extracdo das caracteristicas basicas do sinal de voz e classificacdo.

Na fase de extracdo, procurou-se aplicar os mais recentes avancos na area de
Processamento Digital de Sinais ao problema proposto. Neste context°, foram
utilizadas a freqUéricia fundamental e as freqiiéncias formantes como parametros que
identificam o locutor. 0 primeiro foi obtido atraves do use da autocorrelacdo e o
segundo foi obtido atraves da transformada de Fourier.

Estes pardmetros foram extraidos na porcdo da fala onde o trato vocal
apresenta uma coarticulacao entre dois sons vocalicos. Esta abordagem visa extrair as
caracteristicas desta mudanca do aparato vocal.

Existem dois tipos de reconhecimento de locutor: identificacdo (busca-se
reconhecer o locutor em uma populacâo) e verificacdo (busca-se verificar se a
identidade alegada é verdadeira).

0 processo de reconhecimento de locutor é dividido em duas grandes fases:
extracdo das caracteristicas (envolve aquisicdo, pre-processamento e extracdo dos
parametros caracteristicos do sinal) e classificacdo (envolve a classificacdo do sinal
amostrado na identificacao/verificacäo do locutor ou ndo).

Sdo apresentadas diversas tecnicas para representacdo do sinal, como analise
espectral, medidas de energia, autocorrelacdo, LPC (Linear Predictive Coding), entre
outran. Tambern sa- o abordadas tecnicas para extracdo de caracteristicas do sinal, como
a freqUéricia fundamental e as freqTências formantes.

Na fase de classificacao, pode-se utilizar diversos metodos convencionais:
Cadeias de Markov, Distancia Euclidiana, entre outros. Alern destes, existem as Redes
Neurais Artificiais (RNAs) que sao consideradas poderosos classificadores. As RNAs
ja vém sendo utilizadas em problemas que envolvem classificacOes de sinais de voz.
Neste trabalho sera° estudados os modelos mais utilizados para o problema de
reconhecimento de locutor.
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Assim, o tema principal da Dissertacao de Mestrado deste autor é a
implementacdo de urn sistema de reconhecimento de locutor utilizando Redes Neurais
Artificiais para classificacao do locutor.

Neste trabalho tamb6m é apresentada uma abordagem para a implementacdo
de um sistema de reconhecimento de locutor utilizando as tecnicas convencionais para
o processo de classificacdo do locutor. As tecnicas utilizadas sac) Dynamic Time
Warping (DTW) e Vector Quantization (VQ).

PALAVRAS-CHAVE: Reconhecimento de Voz, Processamento de Sinais Digitais,
Reconhecimento de Locutor, Redes Neurais Artificiais, Inteligéncia Computacional.
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TITLE: "ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS SPEAKER RECOGNITION
SYSTEM"

Abstract

This work deals with the application of recent technologies related to the
promising research domain of Intelligent Computing (IC) and to the traditional Digital
Signal Processing area. This work aims to apply both technologies in a Voice
Processing specific application which is the speaker recognition task.

Many security control applications can be supported by speaker recognition
technology, both in identification and verification of different speakers.

The speaker recognition process can be divided into two main phases: basic
characteristics extraction from the voice signal and classification. In the extraction
phase, one proposed goal was the application of recent advances in DSP theory to the
problem approached in this work. In this context, the fundamental frequency and the
formant frequencies were employed as parameters to identify the speaker. The first
one was obtained through the use of autocorrelation and the second ones were
obtained through Fourier transform.

These parameters were extracted from the portion of speech where the vocal
tract presents a coarticulation between two voiced sounds. This approach is used to
extract the characteristics of this apparatus vocal changing.

In this work, the Multi-Layer Perceptron (MLP) ANN architecture was
investigated in conjunction with the backpropagation learning algorithm. In this sense,
some main characteristics extracted from the signal (voice) were used as input
parameters to the ANN used. The output of MLP, trained previously with the speakers
features, returns the authenticity of that signal.

Tests were performed with 10 different male speakers, whose age were in the
range from 18 to 24 years. The results are very promising.

In this work it is also presented an approach to implement a speaker
recognition system by applying conventional methods to the speaker classification
process. The methods used are Dynamic Time Warping (DTW) and Vector
Quantization (VQ).

KEYWORDS: Voice Recognition, Digital Signal Processing, Speaker Recognition,
Artificial Neural Networks, Intelligent Computing.
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1 Introducäo

A tecnologia do processamento da fala vem se desenvolvendo nos Ültimos
anos devido a fatores como o avanco da area de processamento de sinais digitais (DSP
- Digital Signal Processing), tanto no desenvolvimento de tecnicas quanto na criacdo
de hardware especifico, e a crescente capacidade de processamento e armazenamento
dos computadores digitais.

Esta tecnologia esta possibilitando o desenvolvimento de numerosas
Tais aplicacOes podem ser compreendidas em trés classificacCies de

sistemas de comunicacdo homem-mdquina pela voz:

Sistemas de Resposta pela Voz;

Sistemas de Processamento da Fala.

3. Sistemas de Reconhecimento;

Os sistemas de resposta pela voz sdo projetados para responder, atraves do use
da fala, a uma requisicdo do usuario ou do sistema. A comunicaedo destes sistemas é
uni-direcional, isto é, da maquina corn o homem. Nestes tipos de sistemas, utilizam-se
as tecnicas de sintese de voz, as quais teal por objetivo gerar sinais de voz corn
qualidades humanas para comunicacdo.

Os sistemas de processamento de fala tem por objetivo realizar operacOes
sobre o sinal de voz a fim de fornecer resultados que ndo envolvam o reconhecimento
do conteddo da mensagem, do locutor ou da lingua. Nestes tipos de sistemas
enquadram-se aplicacOes como:

Melhoramento da Fala: tecnicas para a separacdo do locutor de um
ruido de fundo. 0 objetivo é melhorar ou aumentar a compreensdo do
sinal de voz que, dependendo do ambiente e meio (tipo de microfone)
de aquisicdo do sinal, pode conter estes ruidos [ASC 86] [EPH 90].

Separacäo da Fala: tecnicas que tentam separar o sinal de voz de cada
locutor' de uma locucdo na qual multiples locutores estdo presentes. Ha
trés decadas que se pesquisa a solucdo do problema de separacdo de
locutores [DOR 93] [ZIS 89]. Assemelha-se muito ao Melhoramento
da Fala, corn a diferenca que o objetivo é separar urn locutor do outro.
Segundo [MOR 91], a separacdo de locutores é muito dificil.

Codificaeäo da Fala: tecnicas que tentam extrair as caracteristicas
mais importantes do sinal para a transmissdo do mesmo de forma mais
rapida e segura. E usada em uma variedade de aplicacOes como:
transmissdo de voz sobre canais de comunicacdo corn largura de banda

Diz-se da pessoa que fala.
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limitada [ATA 84] [GRI 87], compressdo de voz para armazenamento
digital e seguranca em comunicacOes.

Os sistemas de reconhecimento podem ser subdivididos em sub-classificacOes
que tem por objetivo o reconhecimento de uma informacao especifica da fala. Tais
sub-classificacOes podem ser enumeradas como:

Reconhecimento de Locutor (RL): tern por objetivo reconhecer o
individuo que esta falando. Este tipo de aplicacdo pode ser classificada em
verificacao e identificacdo de locutor. Na verificacao de locutor, a aplicacdo
deve decidir se urn locutor é a pessoa que o mesmo diz ser. Diferente disto,
a aplicacdo de identificacdo de locutor deve decidir qual locutor, entre urn
conjunto de locutores, realizou uma declaracao.

Identificacao da Lingua: tecnicas para diferenciacao de uma lingua. E urn
problema muito dificil pois a complexidade de encontrar caracteristicas que
tornem uma lingua Unica é bastante elevada. Este grau de dificuldade é
acentuado ainda pelos diferentes locutores e sotaques. Estudos anteriores do
problema de identificacao da lingua tern se concentrado nos metodos de
identificar fonemas especificos da linguagem, segmentos de som, entre
outros.

3. Reconhecimento Automdtico de Fala (RAF): sao as aplicacOes que tern
por funedo o reconhecimento do contend° lingtiistico da fala, ou seja, a
informayao da fala. Existem trés tipos de aplicacOes para RAF:
reconhecimento de palavras isoladas (palavras pronunciadas isoladamente
corn pausas bem delineadas) [LUF 94], reconhecimento de fala conectada
(cada palavra é claramente articulada e nao ha pausas entre as palavras) e
reconhecimento de fala continua (nao ha pausas entre as palavras e a
articulacao das mesmas nem sempre sao feitas claramente).

Dentre as aplicagóes definidas nos sistemas de reconhecimento, o presente
trabalho abordard a de reconhecimento de locutor. Esta aplicacao permite a sistemas
de computacdo verificar a identidade do locutor, operacOes bancarias pelo telefone,
compras pelo telefone, servicos de acessos a banco de dados, servicos de informacao,
correio de voz, controle de seguranca para areas de informacao confidencial ou
residenciais (predios corn elevadores de seguranca), acesso remoto de computadores.

A aplicacao de RL envolve duas grandes etapas:

Processamento do sinal e extracdo das caracteristicas: tern por objetivos
obter uma representacao discreta dos sinais de voz, identificar os
componentes-chave desta representacao e eliminar informaydo redundante;

Classificacao de padraes: apOs a fala ter sido transformada em algum
espaco de caracteristicas, alguma tecnica de classificacdo e aplicada para
identificar ou verificar a identidade do locutor.

Em paralelo ao desenvolvimento da tecnologia de processamento da fala,
foram se desenvolvendo pesquisas na area de Redes Neurais Artificiais, que sao
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modelos matematicos corn a finalidade de simular o comportamento das redes neurais
biolOgicas.

As redes neurais normalmente estdo associadas a reconhecimento de padrOes
como voz ou caracteres [DOR 93J, devido a sua capacidade de realizar mapeamentos
complexos entre padrOes discretos. Por isso, serdo apresentados alguns modelos
utilizados para o reconhecimento de locutor a fim de utilizar urn dos mesmos neste
trabalho.

Este trabalho tern por objetivo realizar a implementacdo de urn sistema de
identificacdo de locutor utilizando como tecnica de classificacdo urn modelo de
RNAs.

1.1 0 Processo de Produciio da Fala

A fala é urn complexo som produzido pelo aparato vocal humano, que consiste
de Orgdos primariamente usados para respiracdo e alimentacdo: os pulmOes, traqueia,
laringe, garganta, boca, e nariz, como mostra a figura 1.1.

FIGURA 1.1 - Mecanismo humano da producdo da fala.
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Cada pessoa tern caracteristicas vocais. as guars sac, suficientemente nnicas tal
que pode-se reconhecer a pessoa somente pela sua voz. Estas caracteristicas estao
diretamente relacionadas a fisiologia do locutor [MOR 91].

0 some gerado de duas maneiras. Se o ar é forcado atraves da laringe corn as
pregas vocais apropriadamente posicionadas e tensionadas, é definida uma oscilacdo,
tal que as pregas liberam porcOes de ar em uma forma quase-periOdica de taxas em
torno de 80 a 200 Hz para locutores masculinos, e mais rapid° para mulheres e
criancas. Esta forma de onda quase-periOdica é conhecida como freqiiencia
fundamental ou pitch. Esta fonte glotal é rica em harmonicas, e excita as ressonâncias
acasticas do trato vocal acima da laringe, que filtra o som.

As freqiiencias ressonantes da funcdo de transferencia do trato vocal,
chamadas de formantes, sao determinadas pela forma da mandibula, boca, e se o
velum esta aberto, a cavidade nasal. E ao longo da manipulacao da forma do trato
vocal pelos articuladores (lingua, maxilar, labios e velum) que sac) controladas as
freqtiencias formantes que diferenciam os \Tar-los sons vocalicos da fala (vogais e
consoantes nasais). Para a percepcao da fala, sao exigidas normalmente nao mais que
cinco formantes nas freqiiencias de 100 Hz a 5kHz. A caracteristica intrinseca que
diferencia as vogais entre si depende principalmente das tres primeiras formantes. As
duas dltimas nab contribuem essencialmente a compreensao dos sons da fala, mas
determinam muito a naturalidade da fala e reconhecibilidade do locutor.

A outra fonte de som usada na fala e urn ruido turbulento, produzido pelo ar
forcado atraves de algumas constricaes (tais como entre a lingua e os dentes em /s/ -
sons fricativos) ou por uma liberacao abrupta de pressao formada em algum ponto no
trato vocal (tais como atras dos labios em urn /p/ ou /t/ - sons plosivos). Os picos
espectrais associados corn estes sons fricativos geralmente permanecem entre 2 e 8
kHz e sao primariamente determinados pela posicao e a forma da constricao. Alguns
sons, denominados fricativos sonoros, tais como 1z1 e /v/, tern excitacao turbulenta e
vocalica.

Diferencas distinguiveis no sinal de voz podem ser produzidas por uma
pequena mudanca no modo que o trato vocal é manipulado, tal que um grande nUmero
de sons pode ser produzido. Para a comunicacao de linguagem, entretanto, somente
urn restrito namero de sons (fonemas), ou mais precisamente, classes de sons sao
usados.

1.2 Estrutura do Trabalho

Esta monografia esta dividida em nove capitulos, dos guars esta introducao é o
primeiro e, no Ultimo sao apresentadas as conclusOes obtidas neste trabalho,
decorrentes dos resultados das implementacOes realizadas.

No capitulo 2 sao apresentadas algumas definicaes e tecnicas sobre as
aplicacOes que envolvem o reconhecimento da fala.
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capitulo 3 apresenta as principais tecnicas de processamento de sinais para a
representacao dos mesmos em uma forma conveniente para a extracdo das
caracteristicas.

capitulo 4 apresenta as tecnicas e algoritmos para a extracao das
caracteristicas do sinal.

capitulo 5 aborda algumas tecnicas convencionais para classificacdo de
padrOes e baseadas em Redes Neurais Artificiais.

No capitulo 6 é abordada a aplicach de reconhecimento de locutor, principais

m6todos, tecnicas e estado da arte.

capitulo 7 e 8 mostram os passos da implementacão do sistema de
reconhecimento de locutor baseado em RNAs e metodos convencionais DTW
(Dynamic Time Warping) e VQ (Vector Quantization), respectivamente. Neste
capitulo, tambern sdo apresentados e discutidos os testes realizados e os resultados
obtidos.
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2 Reconhecimento de Voz

Urn modelo muito utilizado na tecnologia de reconhecimento de voz é
apresentado na figura 2.1. Algumas variacOes podem ocorrer de pesquisador para
pesquisador, mas o principio do modelo é o mesmo. Este modelo mostra uma
estruturacdo para as solucOr es do problema de reconhecimento de voz. Tal estruturacao
é muito utilizada em outros problemas, como reconhecimento de locutor [SOR 95]
[PRA 95] [ADA 96] e separacao de locutores [DOR 93], entre outros.

Sinai de Voz

Strings de Palavras

FIGURA 2.1 - Diagrama de blocos do Modelo Geral de Reconhecimento de Voz.

Os componentes descritos no diagrama, conforme mostra a figura 2.1, sao:

Processamento do Sinai: a sua funcao e obter uma representacao do sinal
de voz, isto é, converter o sinal analOgico em sinal digital. Nesta conversao
de sinal, estao embutidos alguns processamentos para a melhoria da
qualidade do sinal, devido a degradacdo do mesmo por alguns fatores
como: variacdo da amplitude, ruido no canal, stress (estado emocional ou
fisico alterado), entre outros.

Extracdo das Caracteristicas: tem por objetivo identificar os
componentes-chave da representacao e eliminar informacOes redundantes.
Tais componentes podem ser entendidos como informacOes Unicas para o
prOximo modulo poder realizar urn casamento destas informacOes. Deve ser
independente das partes da fala e habil na captura das transiOes, pois nelas
podem haver informacOes foneticas do sinal.
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3 Alinhamento Temporal e Casamento de Padr5o: sua funcdo é casar uma
palavra falada corn uma representacdo dada (amostra) daquela palavra. 0
casamento de padrao é utilizado para comparar as representacOes de
palavras. 0 alinhamento temporal refere-se ao alinhamento dos eventos
acnsticos ou foneticos que tem sido modelados, devido a taxa de fala. Esta
variacdo temporal ocorre naturalmente pois afeta a duracdo das palavras, o
que dificulta o casamento dos padrOes. Existem varios algoritmos que sdo
utilizados neste modelo, os quais usualmente sdo dependentes do paradigma
de treinamento. Estes algoritmos tern que estar preparados para problemas
de pronunciacdo e dialetos.

4. Processamento da Linguagem: responsdvel pela selecdo da palavra final,
into é, a montagem da sentenca falada. A entrada deste modulo é constituida
por palavras, e ndo pelo sinal de voz, onde sera feita a selecdo das palavras
para o contexto. Este modulo e muito utilizado em reconhecedores de
grandes vocabularios, onde a similaridade de palavras é grande.

Este modelo ndo ressalta tarefas especificas para serem executadas e nem
mesmo para a representacao do sinal de voz. Uma raid() para isso é a constante
evolucao da area de processamento da fala. que sofre determinadas trocas na
abordagem do problema de RAF e novos algoritmos para as fases do reconhecimento.
Os algoritmos que sao utilizados podem requerer novas representacOes do sinal e
assim mudar o modelo geral. Segundo [MOR 91], existe pouco consenso em uma
representacao especifica do sinal a ser utilizado no processo de reconhecimento.

2.1 Processamento de Sinai e Extractio das Caracteristicas

0 sinal produzido na fala e analOgico e continuo, por isso o mesmo deve ser
amostrado de uma forma digital. 0 processamento digital de sinais preocupa-se com a
obtencdo de uma representacdo discreta dos sinais de voz corn a minima influencia do
ruido de fundo ou do canal, caracteristicas do canal, variacoes da amplitude e stress
do locutor.

0 sinal de voz digitalizado pode ser entdo convertido para parametros digitais,
que representam as suas caracteristicas acnsticas, a fim de que se possa analisar para
uma determinada aplicacdo.

Uma abordagem comumente [RAB 78] [EMB 91] [MOR 91] utilizada é a
unido dos mOdulos de Processamento de Sinai e Extracdo de Caracteristicas como
somente uma Unica fase, pois ambos os mOdulos utilizam tecnicas de processamento
de sinais digitais. Nesta secdo serdo vistas as etapas de processamento de sinal e
extracdo de caracteristicas, bem como as principais tecnicas de processamento de
sinais utilizados.
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2.1.1 Amostragem

Os sinais que representam a fala podem ser definidos como uma seqiiéncia de
valores continuos (sinal analOgico) definidos no tempo. Para a manipulacdo desta
seqiiEncia atraves de computadores, é preciso representd-los em uma forma digital.
Esta conversdo torna-se necessdria pelo fato de que os sinais analOgicos tern uma
precisdo ilimitada (diferente dos computadores digitais).

A conversdo analOgico/digital (A/D) é um processo de amostragem periOdica
do sinal analOgico e quantizacdo de cada amostra. ApOs este processo o sinal digital
podera ser entdo processado por um filtro digital (como e mostrado na figura 2.2).

Sinai
AnalOgico
de Entrada

Conversor
AnalOgico/

Digital 

Filtro
Digital

Sinai
Digital

de Entrada

Sinai
Digital

de Saida

FIGURA 2.2 - Processamento de sinais analOgicos por filtro digital.

0 sinal analOgico, representado por x„ (t), é amostrado a cada T segundos. Na
saida do amostrador e obtido urn sinal digital x(n) segundo a equacdo 2.1.

x(n) = x a (nT)	 — oo < n < oo
	

(2.A)

A figura 3.3 mostra uma forma de onda da locucao "quinto andar" e o
conjunto de amostras corn o periodo T = 1/22050 segundos.

FIGURA 2.3 - Representacdo de urn sinal de voz

Na amostragem é imposta uma condicao: a utilizacdo de sinais corn uma
largura de banda limitada. Este processo fica caracterizado pelo Teorema da
Amostragem [RAB 78] [EMB 91], o qual e enunciado da seguinte forma:

"Qualquer fiingdo do tempo f(t), cuja freqiiEncia mais elevada seja W Hz, pode
ser completamente determinada por amostragem da sua amplitude em
intervalos de tempo espacados de 1/(2W)".
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Esta freqiiéncia minima de amostragem é chamada de Nyquist. Se a
amostragem nao for desta maneira, o que pode ocorrer é um efeito chamado aliasing
(as amostras se sobrepOem impedindo uma boa amostragem do sinal).Na figura 2.3, o
sinal foi amostrado a 22kHz, o qual cont6m, pela teoria de Nyquist, freqtiencias de ate
11kHz.

0 filtro utilizado e urn passa-baixa, que deverd ser inicializado abaixo da
freqiiéncia de Nyquist para que a transformada de Fourier do sinal. corn uma largura
de banda limitada, nao contenha qualquer aliasing do sinal na banda base de 27m/T
intervalos [EMB 91].

2.1.2 Filtros Digitais

Segundo [EMB 91], filtros digitais sao operadores lineares que, aplicados a
seqiiéricias (sinais digitais) permitem a certas freqUéricias da entrada, no dominio
freqiiéncia, passar sem alteracOes para a saida, enquanto bloqueiam as freqUéncias nao
relevantes. Estes operadores lineares podem ser representados pela equacdo 2.2.

y(n)=Ibq x(n -q)-Iap y(n - p)
	

(2.B)

	

q=0	 P=1

onde x[n] e o estimulo para o filtro, yin] é o resultado ou saida do filtro e os
coeficientes bq e ap SAO os coeficientes do sinal de entrada e saida do filtro,
respectivamente.

Existem duas grandes classes de filtros digitais. A primeira classe de filtros
digitais tem ap igual a zero para todo p na equacao 2.2. 0 nome utilizado para este
tipo e filtro de resposta impulso finita (Finite Impulse Response - FIR), pois sua
resposta a urn impulso extingue-se em urn ntlmero finito de amostras. Segundo [RAB
78], devido as propriedades destes tipos de filtros, estas tornam-se ineis para
aplicacOes em processamento de fala. onde o preciso alinhamento temporal é
essencial. Os filtros FIR sao representados pela equacdo 2.3.

	

y(n) =	 bq x(n - q)
	

(2.3)

q=0

Existem essencialmente trés bem conhecidas classes de tecnicas utilizadas para
urn filtro FIR: janelas, amostragem de freqiiéncia e minimo erro [RAB 78] [EMB 91].
Somente a primeira destas trés tecnicas é analitica, isto é, urn conjunto fechado de
equagOes podem ser solucionadas para obter os coeficientes do filtro. A segunda e a
terceira tecnica sao metodos de otimizacdo, os quais usam abordagens iterativas para
obter o filtro desejado.

Os filtros do tipo janela sao utilizados para reduzir a amplitude das bordas de
urn segmento do sinal. Estes filtros simplesmente reduzem a amplitude destas bordas.
Isto é feito de uma maneira gradual e suave tal que nenhuma nova descontinuidade
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sera produzida e o resultado é uma substancial reducdo. Na tabela 2.1 sào mostrados
alguns exemplos de janelas, onde Me o tamanho da seqiiencia a ser analisada.

TABELA 2.A- Exemplos de algumas janelas e suas equacOes.

NOME FUNCAO

Hamming 0.54-0.46*cos(2*PI*n/M) 0�n�M

Harming 0.5-0.5*cos(2*PI*n/M) 0�n�M

Barlett (tridngulo) 2*n/M

2-2*n/M

0�n�(M-1)/2

(M-1)/2�n�M

Blackman
(3 termos)

0.42-0.5*cos(2*PI*n/M)+0.08*cos(4*PI*n/M) 0�n�M

Blackman-Harris
(4 termos)

0.35875-0.48829*cos(2*P1*n/M)+0.14128*

cos(4*PI*n/M)-0.01168*cos(6*PI*n/M) 0�_n�M

Segundo [RAB 78], a janela e o metodo de menor complexidade, porem, o
terceiro metodo é tambem largamente utilizado [OPP 75].

A figura 2.4 mostra a representacao em diagrama de blocos de urn filtro FIR.
Tal diagrama mostra graficamente as operacOes necessdrias para calcular cada valor
da seqi,ies ncia de saida dos valores da seqiiëncia de entrada. Os elementos bdsicos do
diagrama mostram as adicaes, multiplicaOes da sectiléricia de valores pelas constantes
e armazenamento dos valores passados da seqUéncia de entrada.

x(n) 
z-I

x(n-1) ► z-1 x(n-2) 
z-I                                      

b0   b1   b2                                

y(n)

FIGURA 2.4 - Diagrama de blocos de urn sistema FIR.

A segunda classe de filtros é caracterizada pela equacao 2.2, onde a seqiiéncia
de saida e utilizada no cdlculo dos prOximos valores. Isto é, este sistema é recursivo e
por isso é chamado de resposta impulso infinita (Infinite Impulse Response - IIR).
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y(n)

FIGURA 2.5 - Diagrama de blocos de urn sistema IIR.

Estes tipos de filtros podem ser representados em diagramas de bloco como
mostra a figura 2.5. Neste sistema, M e N sao inicializados corn o valor 4.

2.1.3 Representaeäo digital do sinal de voz

0 principio dos metodos de representacao digital de sinais de voz é amostrar o
sinal de uma maneira tao precisa quanto possivel, de modo que urn sinal poderia ser
reconstruido a partir de sua representacao. No caso de reconhecimento de locutor, nao
existe interesse em reconstruir o sinal de voz; a imica preocupacdo é representar o
sinal de modo que as caracteristicas do locutor permanecam inalteradas na forma
digital para que se possa posteriormente identifica-las.

0 sinal de voz é tido estacionario, porem a propriedade basica na qual sac)
baseados os metodos de representacao da voz usados nos sistemas de reconhecimento,
é que as propriedades da forma de onda podem ser consideradas invariantes durante
urn periodo de tempo na ordem de 10 a 30ms [SOR 95]. A voz é geralmente
representada como uma seqUencia de parametros obtidos da analise de segmentos
curtos do sinal de voz espacados uniformemente no tempo. Na pratica, a periodicidade
corn a qual é feita esta andlise do sinal varia de 5ms a 20ms.

A representacao destas seqi.iéncias pode ser feita atraves de forma de onda ou
parametrica [WHE 92] [RAB 78]. 0 modelo utilizado para a producdo digital da fala
é mostrado na figura 2.6. Neste modelo, a saida do filtro variavel no tempo é
representado pelas amostras do sinal de voz. Este filtro variavel aproxima a funcao de
transferéncia do trato vocal.
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periodo	 pardmetros do trato vocal
fundamental
	

(coeficientes do filtro)

gerador de
impulsos
periOdicos

gerador
de ruido
branco

filtro digital
variante
no tempo

I	 it	 II 
I	 I	 I I	 II

FIGURA 2.6 - Modelo Digital de geracao de voz [WEI 92]

Segundo [WEI 92], o trato vocal varia lentamente durante a fala continua;
portanto, pode-se assumir que o filtro digital da figura 2.4 tenha caracteristicas fixas
durante urn intervalo de tempo da ordem de lOrns a 30rns.

Ha muitas possibilidades para representacOes discretas de sinais de voz. Como
mostra a figura 2.7, estas representacOes podem ser classificadas em dois grandes
grupos chamados representacOes em forma de onda e representacOes paramaricas
[RAB 78] [ADA 961.

FIGURA 2.7 - Classificacao das representacOes do sinal de voz [RAB 78]
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Na codificacdo da forma de onda, o sinal é representado diretamente pela
seqtiencia de valores amostrados, enquanto que, na codificacdo parametrica, a
representacdo se da em termos dos parâmetros variaveis no tempo do modelo basico
de geracdo de voz.

Segundo [WEI 92], a escolha da forma de codificacdo é dirigida por urn
conjunto de fatores:

qualidade do sinal amostrado;

complexidade computacional;

taxa de armazenamento (ou transmissao);

robustez da estrutura de codificacdo e

custo de implementacdo.

A complexidade computacional do processo de codificacdo vai definir a
quantidade de processamento necessdria para se codificar e recuperar o sinal. Isso
influenciard na decisdo de se executar em tempo real ou ndo.

A robustez da representacdo e uma medida de insensibilidade do codificador
aos ruidos ambientais normalmente presentes no sinal de voz a ser codificado.

A qualidade do sinal de voz a ser codificado e o fator fundamental que ira
reger as relacOes de compromisso entre os outros fatores de importdncia. Em geral,
urn aumento na qualidade implica em aumento da taxa de armazenagem e/ou
complexidade computacional.

2.1.4 Extracao de caracteristicas

0 processo de extracdo das caracteristicas consiste em obter pardmetros
caracteristicos que possam ser utilizados para classificar o sinal. E o ponto chave do
problema de reconhecimento de padraes. No caso de reconhecimento do locutor, as
caracteristicas extraidas do sinal de voz devem ser invariantes para urn mesmo
locutor, mas de grande diferenca para um impostor.

A escolha das caracteristicas Unicas do locutor de urn sinal de voz incorre no
desempenho do sistema e qualidade de reconhecimento. Por isso, é complexo obter
urn sistema corn urn born desempenho e uma boa qualidade. Os sistemas de
reconhecimento de locutor tem usado diversos tipos de caracteristicas, como por
exemplo:

medida de energia da saida de urn banco de filtros [BRI 71][PRU 63];

pitch (frequencia fundamental) [ATA 68];

formantes [DOD 71];
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intensidade [LUM 73];

log-area ratio [FUR 73];

coeficientes da predicao linear [BEN 91] [LEE 95];

coeficientes cepstrais [BEN 91] [FUR 81] [MAG 95] [SOR 95].

No capitulo tres sera) abordados os algoritmos para a extracao das formantes e
da freqiiencia fundamental (pitch) como caracteristicas identificadoras do locutor.

2.2 Classificacão das Caracteristicas

Esta etapa do reconhecimento do locutor é responsavel pela classificacdo do
locutor a ser reconhecido entre os vdrios a serem verificados ou identificados. A
complexidade desta etapa é relacionada ao tamanho do vocabulario, a taxa de fala, e
variabilidade do locutor (stress emocional e/ou fisico). Os metodos convencionais
comumente utilizados podem ser enumerados como:

Distancia Euclidiana [ADA 94] [MOR 90]: calcula-se a distancia das
caracteristicas da fala das amostras de referencia (previamente conhecidas)
e de teste (a ser reconhecida).

Vector Quantization (VQ) [MAK 85]: os padrOes de caracteristicas sdo
agrupados em classes atraves de urn algoritmo iterativo. Alp& isso, é
verificado a que classe o padrão de referencia (a ser reconhecido) pertence.

Cadeias de Markov (HMM - Hidden Markov Models) [HWA 93] [TIS 91]:
é urn metodo para modelar sistemas corn comportamentos discretos e
dependentes do tempo, caracterizados por "processor", de curto-espaco e
comuns, e as transicOes entre os mesmos. Este metodo pode ser comparado
a uma maquina de estados finita.

Os classificadores convencionais mencionados nesta secao não sao os Unicos
classificadores. Ha outros metodos conhecidos, tais como o modelo misturado
Gaussiano [REY 75], distribuicOes discretas, vizinho mais prOximo [HIG 93], entre
outros.

A manipulacdo de uma grande massa de dados sempre foi urn problema para
os algoritmos convencionais. A partir disto, pensou-se na utilizacao de Redes Neurais
devido as suas caracteristicas como processamento paralelo, elementos de
processamento simples (soma e multiplicacao), e Otimos classificadores [MOR 91].
Estes classificadores serdo abordados mais profundamente no capitulo 5.
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3 Representacäo do Sinai de Voz

0 objetivo no processamento do sinal de voz é obter uma representacao mais
conveniente ou mais Util da informacdo contida no sinal.

A precisao necessaria desta representacao é definida pelas informacoes
especificas no sinal de voz, que devem ser preservadas, ou em algum caso, mais
proeminentes. Por exemplo, se a aplicacdo é definir se em urn dado momento o sinal é
vocdlico, nao-vocálico ou silencio, sera() aplicadas somente tëcnicas que descartem as
informacOes nao relevantes e coloque as caracteristicas claramente em evidéncia em
uma representacdo mais detalhada.

Este capitulo apresentard urn conjunto de tecnicas de processamento, as quais
abrangem o dominio tanto da freqiiéncia como do tempo.

3.1 Tecnicas de processamento no dominio tempo

Alguns exemplos de representacOes do sinal de voz em termos de medicOes no
dominio tempo incluem taxa de cruzamento por zero, energia, funcdo de
autocorrelacdo.

Tais representacOes sdo atrativas porque o processamento digital necessario é
muito simples de implementar, e, a despeito desta simplicidade, as representacOes
resultantes provem uma ntil base para estimar importantes caracteristicas do sinal de
voz.

3.1.1 Medida de Energia

A medida de energia é util para mostrar as caracteristicas da variacao temporal
da potencia do sinal. Sendo x[n] a n-esima amostra do sinal x, a energia E pode ser
definida como:

E = Ex' [n]
	

(3.1)

No caso do sinal de voz, o qual nao é estacionario, a variacao temporal da
energia pode ser calculada da seguinte forma:

N— I

E [ n ] I[w[m]x[n
m=0

onde w[m] é a janela aplicada ao sinal x[n] e N e o rnamero de amostras na janela.

A escolha de N deve ser adequada, pois se N for muito pequeno (menor que o
periodo fundamental), E[nJ representard muitas flutuagOes. Se N for grande demais,
E[n] terd uma variacdo muito pequena, e nao ira refletir de maneira adequada a

2	
(3.2)
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variacao da amplitude do sinal de voz. Uma escolha adequada na pratica para a janela
é urn periodo da ordem de 10ms a 20ms [WEI 92].

0 calculo da energia pela equacao 3.2 tern a propriedade de dar grande énfase
aos sinais de maior amplitude. Esse efeito pode ser minimizado usando os valores
absolutos ao inves dos quadrados, tendo-se entdo:

N-1
È[n]=

m=0  
Ti [rn]x[n — m] (3.3)  

A medida de energia pode ser usada na determinacdo dos limites da palavra.
Neste caso, e escolhido urn limiar de energia abaixo do qual o sinal é classificado
como silencio. Outra alternativa seria computar o logaritmo de E[n]. Esta
representacao facilita a observacao dos sinais de baixa amplitude, como por exemplo,
o ruido de fundo.

Pode-se utilizar, alem do valor absoluto de energia, a energia diferencial ou
transitOria [LEE 89] como caracteristica do locutor, pois esta medida mostra as
variacOes relativas na amplitude do sinal. A energia diferencial DE é calculada em
funcao das energias E[n] do sinal, como mostra a equacdo 3.4.

DE[nJ = 411+5] - E[n- g]	 (3.4)

onde S é urn valor inteiro escolhido arbitrariamente [LUF 94].

3.1.2 Taxa de Cruzamentos por Zero

No contexto de sinais discretos no tempo, urn cruzamento por zero ocorre se
sucessivas amostras tan diferentes sinais algebricos. A taxa na qual cruzamentos por
zero (zero-crossing) ocorrem e uma medida simples do conteUdo em freqtléncia de urn
sinal. Considerando o sinal amostrado x[n], pode-se definir matematicamente a
funcdo u[nJ como sendo:

x[n]

onde xfnJ1 e o valor absoluto de x[n]. Desta forma, u[n] representa a polaridade ou
o sinal de x[n]. ApOs definido u[n], urn cruzamento por zero ocorre entre os instantes
de amostragem n e n-1 se:

u[n]�u[n-1].	 (3.6)

A tecnica mais simples de representacdo utilizando cruzamento por zero e a
medida do nUmero de vezes que ocorre urn cruzamento por zero em urn determinado
intervalo de tempo (janela).

u[n], x[n] (3.5)

Este metodo é simples de ser implementado na pratica, ja que se resume na
comparacao dos sinais de duas amostras sucessivas. Entretanto, a medida de
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cruzamentos por zero é extremamente sensivel a presenca de ruido no sinal. Uma
alternativa para diminuir a influëncia do ruido é utilizar urn detector de cruzamento
por zero corn urn limiar [LUF 94]. Neste caso, a fungdo u[n] tern urn comportamento
conforme é mostrado na figura 3.1, onde S é o valor de comparacdo, o qual deve estar
acima da amplitude do ruido do sistema.

u[n]

S-S x[n

•

FIGURA 3.1- Fungdo u[n] para o detector de cruzamento por zero corn histerese.

A taxa de cruzamento por zero tamb6m pode ser usada para estimar as
freqUncias formantes do sinal de voz [FUR 89]. A estimativa é feita passando o sinal
por uma serie de filtros passa-banda e medindo-se a taxa de cruzamento por zero dos
sinais da saida dos filtros que apresentam os maiores niveis de energia.

A medida de cruzamentos por zero é tambem aplicada na deteccdo dos limites
das palavras e pode ser utilizada como representacdo para o sinal de voz em sistemas
simples de reconhecimento [RAB 78][LUF 94].

3.1.3 Autocorrelacäo

A fungdo de autocorrelacdo de urn sinal deterministico discreto no tempo é
definida como

RN= Es[n]s[n+i]	 (3.7)
11=-00

onde sin] é o sinal de entrada eiéo deslocamento para o calculo da correlacdo.

A representacdo da fling -do de autocorrelacdo do sinal é urn modo conveniente
de mostrar certas propriedades do sinal. Por exemplo, se o sinal é periOdico corn
periodo de P amostras, entdo pode ser facilmente demonstrado que

R[i]=R[i + P]	 (3.8)

isto e, a fungdo de autocorrelacdo de urn sinal periOdico e tambern periOdico corn o
mesmo periodo. Outras importantes propriedades da funcdo autocorrelacdo sdo:

1. E uma fur-10o par, isto é, R[i] = R[-i];
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0 seu valor maxim° se encontra em i = 0, isto e, /R[i] / _1?[01para todo
0 valor de R[0] é igual a energia para sinais deterministicos ou a potéricia
media para sinais periOdicos ou aleatOrios.

Assim. a funcao de autocorrelacdo cont6m a funcao energia como um caso
especial. Se considerar a equacao 3.8 juntamente corn as propriedades 1 e 2. percebe-
se que, para os sinais periOdicos, a funcao autocorrelacdo fornece urn maximo nas
amostras 0, ±P, ±2P.

3.2 Tecnicas de processamento no domlnio freqiiincia

Alguns exemplos de representacOes do sinal de voz em termos de medicOes no
dominio freqUéricia sa- o a analise espectral, a analise cepstral e a codificacdo preditiva
linear.

3.2.1 Analise espectral

A medida das freqtiéncias contidas no sinal de voz é uma das tecnicas mais
importantes na analise das	 carateristicas acnsticas da fala. Para a analise em
freqtiéncia do sinal é utilizada a Transformada de Fourier, dada por:

CO

x[
	

Ex[n]e-i'.	 (3.9)

onde w é a freqtiencia.

Como o sinal em urn curto espaco de tempo é invariante, a aplicacdo da
equacdo 3.9 seria impossivel devido ao intervalo infinito em que é realizada a
transformada. Para isso, o calculo e realizado pela Transformada de Fourier Discreta
(DFT - Discrete Fourier Transform), dada pela expressao:

N-1

X[k]=	 x[n]e-	,k = 0,1,...,N-1.	 (3.10)
n=0

A DFT pode ser calculada de forma eficiente por algoritmos de Transformada
Rapida de Fourier (FFT - Fast Fourier Transform) [RAB 78].

0 sinal x[n] é geralmente multiplicado por uma janela no tempo w[n], corn a
duracdo de N amostras. Na equacdo 3.10 foi usada uma janela retangular (isto é,
w[n] = 1 para 0 n < N). Outras janelas como a janela de Hamming e Hanning
[EMB 91] sdo geralmente utilizadas.

A transformada rapida de Fourier (FFT) é urn algoritmo muito eficiente para a
computacdo da DFT (Discrete Fourier Transform - Transformada Discreta de
Fourier) de uma seqiiéncia. Ele leva a vantagem pelo fato de que muitas computacOes
sdo repetidas na DFT devido a natureza periOdica da transformada discreta de Fourier:
e-j2nknIN A forma da DFT é:
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N-I

X(k)=Ex(n)e -J27tknIN

n=0

(3.A1)

Assumindo que Ark = e-12'11k/N , a equacdo 3.11 pode ser rescrita como:

IX(k)=x(n)W n k	 (3.12)
n=0

agora, TV( N+qN)(k+nN) = wnk para todo q, n, os quais sdo inteiros	 devido
periodicidade do principio de Fourier.

ApOs isto, pode-se quebrar a DFT em duas partes

N/2-1	 N/2-1

X(k) = Ix(2n)kmk + Ex ( 2n +1)WA(/2
n+l)k

n=0	 n=0

(3.13)

onde o subscrito N no cerne de Fourier representa o tamanho da seqidéncia. Se
representar todos os elementos pares da seqiiência x(n) por x„ e os elementos
impares por x od , entao a equacdo pode ser rescrita conforme mostra a equacão 3.14.

N/2-I	 N/2-I

X(k) = Ix„(n) 14/N,2 	 WNk12 IXod(n)14/1112
n=0	 n=0

(3.14)

Agora tern-se duas expressOes na forma de DFTs, que podem ser escritas como

X(k) = Xey (k)+WA;i2 X0d (k)	 (3.15)

Nota-se que somente DFTs de N/2 pontos necessitam ser calculadas para
encontrar o valor de X(k). Sabendo que o indice k deve variar ate N-1 e utilizando a
propriedade de periodicidade das DFTs pares e impares , temos que:

X„(k), X„(K — n/2)	 para n/2 � i<1\1— 1	 (3.16)

0 processo de divisdo das DFTs resultantes em metades par e impar pode ser repetido
ate que uma seja deixada corn somente dois pontos de DFTs para avaliar

A(k) = 2(0) + A,(1)C-12'*/2
	

para todo k

= 2(0) + 2(1)	 para todo k par

=2(0)-2(1)	 para todo k impar .

Assim, para DFTs de dois pontos nenhuma multiplicacao é necessaria,
somente adicOes e subtracCies. Para computar a DFT completa, ainda necessita-se
efetuar multiplicacOes de DFTs individuais de dois pontos pelos apropriados fatores
de W, de intervalo de W a V/21.
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Para a DFT original. N multiplicacOes complexas sac) necessarias para cada urn
dos N valores de k. Tambem, N - 1 adicOes sao necessarias para cada k.

Em uma FFT cada funcao da forma

2(0) = W P A(1)

(chamada uma borboleta devido a forma do fluxo do grafo) requer uma multiplicacao
e duas adicOes. Pode-se generalizar que o nUmero de borboletas é

NfimerodeBorboletas=—
N 

log e (N)
2

porque existem N/2 linhas de borboletas (desde que cada borboleta tenha duas
entradas) e existem log 2 (N) colunas de borboletas.

A tabela 3.1 fornece uma listagem de adicOes e multiplicacOes, de elementos
complexos, para \ratios tamanhos de FFTs e DFTs. Essa tabela mostra que a FFT é o
metodo de analise espectral mais pratico em muitos casos onde a computacao de DFT
consumiria muito mais tempo.

TABELA 3.A- Comparacdo do Niamero de OperacOes Borboletas em DFT e FFT.

Tamanho da	 OperacOes DFT OperacOes FFT

Transformada (N)	 (N2)	 NLOG,(N)

8	 64	 24

16	 256	 64

32	 1024	 160

64	 4096	 384

128	 16384	 896

256	 65536	 1024

512	 262144	 4608

1024	 1048576	 10240

2048	 4194304	 22528

Urn dos usos do calculo do espectro do sinal de voz é produzir urn
espectrograma, o qual mostra a energia do sinal em fungdo da freqiiéncia e do tempo.
Esta representacao pode ser usada para o reconhecimento de locutor, pois permite
obter a freqiiência fundamental e as formantes, entre outros.

As componentes espectrais obtidas atraves da FFT estao distribuidas
linearmente em intervalos iguais de freqUéncia. Em sistemas de reconhecimento de
voz, estes valores sao geraimente redistribuidos em uma escala logaritmica de
freqiiëncia, levando em consideracao as caracteristicas do sistema auditivo humano.
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Duas escalas propostas para este fim sao a escala de Bark e a escala de Mel.
Elas sac) definidas respectivamente pelas equacoes 3.17 e 3.18 ILUF 94].

( f \ 2

B = 13 arctan(0.76f) + 3.5 arctan 	 _
7

Mel = 1000l og 2 (1+ f)

onde f é a freqiiéricia em kiloHertz.

(3.17)

(3.18)

3.2.2 Anilise Cepstral

0 cepstro (coeficientes cepstrais) é definido como sendo a transformada
inversa de Fourier do logaritmo da magnitude da transformada de Fourier, isto é,

1
c[n]= -2- - L log X(e ")k"" — co < n < co	 (3.19) 

Tècnicas baseadas no cepstro podem ser usadas em sistemas que obedecem ao
principio da superposicao, como e o caso dos sistemas lineares.

Como o sinal de voz pode ser produzido por um sistema linear, pode-se
utilizar a andlise cepstral para separar a excitacao g(t) da resposta ao impulso do trato
vocal h(t). Entao, o sinal de voz s(t) é dado pela convolucao (*) de g(t) corn h(t):

s(t) = g(t) * h(t)

que é equivalente a

S(w) = G(w) * H(w)

onde S(w), G(w) e H(w) sao as transformadas
respectivamente.

Tomando o logaritmo dos mOdulos obtem-se

loglS( w) = log1G(w)1+ log H(w)1

Os coeficientes cepstrais de s(t) sao entao obtidos po

H(w)1

(3.20)

(3.21)

de Fourier de s(t), g(t) e h(t),

(3.22)

r

(3.23)c(r) = F - ' log G(w)1+ F - ' log

onde F- ' é a transformada inversa de Fourier.

Calculando os coeficientes cepstrais para uma janela de N amostras tern-se

N-1

c[n] =	 loglX[k]le-12"N
	

(3.24)
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para0 � n � N-1.

A figura 3.2 [RAB 78] exemplifica o processo de analise cepstral aplicada ao
sinal de voz.

FIGURA 3.2 - Analise cepstral de urn segmento de um sinal de voz (a) OperacOes
basicas. (b) Analise para urn sinal vocalic°. (c) Analise para urn sinal

Os resultados das operacOes apresentadas na figura 3.2a podem ser vistos em
(b) e (c) para sons vocalicos e nao vocalicos respectivamente. A curva C é o logaritmo
do espectro do sinal de entrada A. Esta curva apresenta duas componentes, uma que
contem a variacao suave das componentes espectrais relacionada a funcao de
transferencia do trato vocal, e outra que varia rapidamente em funs ao da freqiiencia
causada pela excitacdo. A parcela que varia lentamente em A produz as componentes
baixas na escala de tempo do cepstro D. No caso (b), onde o segmento de voz
vocalic°, a componente periOdica que aparece em C reflete-se no cepstro como um
forte pico; neste caso, aproximadamente em 8ms (pitch). Em (c) este pico nao aparece
devido a natureza aleatOria da excitacao. Deste modo, a componente de variacao
rapida no espectro nao e periOdica. Devido a estas caracteristicas, o cepstro serve para
estimar o periodo fundamental da voz e para determinar quando urn determinado
segmento de fala é vocalic° ou nao-vocalico.
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A funcao de transferéncia do trato vocal. tambem chamada de envelope
espectral. pode ser obtida atraves do cepstro, multiplicando o mesmo por uma janela
de freqiiência que deixe passar somente componentes de variacdo lenta no dominio
tempo, e calculando a DFT do cepstro resultante. 0 resultado deste processo é a curva
E.

Como os primeiros coeficientes cepstrais estao relacionados corn o envelope
espectral. os mesmos podem ser utilizados para representar o sinal de voz. Mem de
representar a furred° de transferéncia do trato vocal. estes coeficientes nao contém
informacao da fonte de excitaedo do trato g(t), o que torna esta andlise nao totalmente
confidvel para o processo de reconhecimento de locutor, pois a excitacdo é bastante
varidvel corn relaeao ao locutor.

Apesar da representacao cepstral da voz ser utilizada em sistemas de
reconhecimento, o metodo de calculo apresentado na definieao acima geralmente nao
é empregado em sistemas de reconhecimento de locutor em tempo real devido
complexidade computacional. Na pratica. eles sac) derivados da representaeao do trato
vocal obtidos a partir da tecnica de predicao linear. o que sera apresentado na seed.°
3.2.3.

3.2.3 Codificaeao Linear Preditiva (LPC)

Na representacao do sinal de voz, em vez de extrair parâmetros que descrevem
o sinal de voz, extrai-se caracteristicas que modelem o trato vocal. Como ja mostrado,
pode-se modelar a geracao da fala corn um filtro que é excitado por uma seqiiéncia
quase periOdica de impulsos ou por uma fonte de ruido aleatOrio. Os parâmetros do
filtro determinam as caracteristicas espectrais do som emitido. Portanto, considerando
o modelo da figura 2.6, pode-se representar a voz pelos parametros do filtro H(z).

A ideia basica da andlise preditiva linear é que a amostra de voz pode ser
aproximada como uma combinacao linear das amostras de voz passadas. Pela
minimizacao da soma dos quadrados das diferencas (sobre urn intervalo finito) entre a
amostra de voz real e a linearmente predita, urn imico conjunto de coeficientes do
preditor (coeficientes ponderados usados na combinacao linear) pode ser determinado.

De acordo corn a figura 2.6, o filtro digital variante no tempo poderia ser H(z),
a entrada para o filtro seria u[n] e a saida gerada sin] para urn sistema hipotetico.
Assim, pode-se assumir que o sinal s[n] é dado por uma combinaeao linear das saidas
anteriores e da entrada atual u[n]..

s[n] =	 a k s[n — k] + Gu[n]
	

(3.25)
k=1

onde ak (coeficientes do preditor) e G (fator de ganho para a entrada) sao os
parametros do sistema. Este sistema é excitado por uma seqtiencia quase peri6dica de
impulsos ou por uma fonte de ruido aleatOrio. Assim, os parametros do filtro
(classificacao de som vocalic° e nao-vocalico, periodo do pitch para som vocalic°,
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pardmetro de ganho G, e os coeficientes {a k } do filtro digital) determinam as
caracteristicas espectrais do som emitido.

A funcao de transferéncia H(z), no dominio freqiiéncia, pode ser obtida pela
transformada Z, como mostra a equacao 3.26.

H(z) —
G 

(3.26)

k=1

onde G é o fator de ganho para a entrada. A figura 3.3 mostra este modelo digital no
dominio tempo.

s[n]u[n] 	

preditor linear

de ordem p

FIGURA 3.3 - Modelo digital de producdo de voz, no dominio tempo.

Observando a figura 3.3, percebe-se que, corn excecao da primeira amostra de
cada periodo de pitch, todas as amostras de sons vocalicos sao linearmente preditas
em fungdo das Ultimas p amostras. Esta propriedade é utilizada para determinar os
parâmetros do preditor. 0 erro de predicao e[n] é definido como a diferenca entre a
amostra de voz s[n] e o sinal predito -sin] onde:

-sin] = E a k s[n — k]	 (3.27)
k=1

e

e[n] = s[n] — 3-in] = s[n] — I a k s[n —	 (3.28)
k =1

Os pardmetros a k podem ser obtidos pelo metodo dos minimos quadrados,
onde o erro e minimizado para cada urn dos parametros. 0 erro quadratic° total E é:

(	 \2

E = E e 2 [n] = E s[n] + a k s[n — k]
n	 k=1

(3.29)

Os valores de a k que minimizam E sdo obtidos quando

6E 
= 0,	 i = 0,1,....,p	 (3.30)

Substituindo a equacdo 3.29 em 3.30 obtem-se [MAK 75]
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k]s[n—i] =	 s[n]s[n — i]	 i =1,2,... , p.	 (3.31)
k = I

Os coeficientes a , sdo calculados resolvendo-se este sistema de p equacOes e p
inc6gnitas. Para o calculo da equacdo 3.31 deve ser definida a faixa de valores n sobre
a qual é efetuada a soma. Por causa da natureza variante no tempo do sinal de voz, a
analise deve ser feita em intervalos curtos de tempo no qual as caracteristicas do
mesmo podem ser consideradas quase constantes. Neste caso aplica-se uma janela
w(m) para diminuir o efeito dos cortes nos limites do segmento, como mostra a
equacdo 3.32.

s„ (m) =	 + n)w(m)	 (3.32)

onde w(m) é igual a 0 (zero) fora do intervalo 0�m�N-1, e dentro do intervalo o valor
é definido pelo tipo de janela (a tabela 2.1 apresenta alguns tipos de janelas).

Para a solucao do sistema pode-se utilizar tres metodos: autocorrelacdo,
covaridncia e Lattice [RAB 75] .

A funcao de autocorrelacdo do sinal s[n] é dada pela equacdo 3.7, que é uma
funcdo par. Neste caso, a equacdo 3.7 flea:

	

Ea, R[i — lc] = — R[i], 	 1	 i p
	 (3.33)

k = I

Os coeficientes R[i - lc] formam a matriz de autocorrelacdo: por isso o metodo
baseado na equacdo 3.7 e conhecido como metodo da autocorrelacdo. A matriz de
autocorrelacao é uma matriz simetrica onde todos os elementos de cada diagonal sdo
iguais (matriz Toeplitz). Expandindo a equacdo 3.33 na forma matricial tern-se:

- Ro

R,

R,
•••

R 
n- 1

R,

R0

R,

•

R P- 2

R2

R1

k

R 
P-3

Rp-1 -

RP-2
RP-3

•••

Ro

_
al
a,

a 3
•••

a

= -

R1-

R,

R3

RP

(3.34)

Por causa das propriedades especiais da matriz de coeficientes é possivel
solucionar as equacaes de maneira mais eficiente pelo algoritmo recursivo de Durbin
[MAK 75]. 0 metodo de Durbin segue o seguinte procedimento:

E0=R0

- 1

	

lc, =[R1R	 E;-1J	 I- J
J=1

a,(1) = k„

(3.35a)

(3.35b)

(3.35c)
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_	 (i-1)	 (i--11a — a	 — k ,a,_ 1 j i — (3.35d)

E, = (1— k;')E,_,	 (3.35e)

onde a j(1) representa a i-esima iteracdo de a 1 . 0 conjunto de equacOes (3.35a) a (3.35e)

é resolvido recursivamente para i=1,2,...,p. A solucdo final e dada por:

a = I	
< j < p.	 (3.35f)

Percebe-se que para obter a solucao para urn preditor de ordem p, sdo
calculadas as solucaes de todos preditores de ordem inferior a p. A solucao da
equacdo 3.34 é de pequena complexidade computacional, se comparada corn o volume
de calculo necessario para a determinacao dos elementos da matriz de autocorrelacao
ou de covariancia. A determinacdo de cada um destes elementos requer uma
quantidade de calculo da ordem de (pN). A resolucdo da equacdo 3.34 pelo algoritmo

das equagOes 3.35 requer cerca de p' + 0(p) operacOes, que geralmente é bastante
inferior ao necessario para o calculo das correlacOes, pois normalmente se trabalha
corn N>p.

A solucao da equacdo 3.34 ndo é afetada se os coeficientes R[i] forem
normalizados. Os coeficientes de autocorrelacdo normalizados r[i] sao definidos
como:

R[i] 
r[i]	

R[0]
(3.36)

Esta normalizacdo e util em aplicacOes cujas operacOes utilizam aritmetica de
ponto fixo, pois r[i]	 1.

0 valor Ei, calculado a cada iteracao na equacao 3.35e, é o erro minimo total e
deve diminuir ou permanecer o mesmo a medida que a ordem do preditor cresce
[MAK 75]. Portanto:

0 E, E,_,,	 Eo = R[0]	 (3.37)

Quando os coeficientes de autocorrelacdo normalizados sac) usados, o erro
minimo total Ei tambem é dividido por R[0].

Para o metodo da autocorrelacao, [WEI 92] mostra que o ganho G é
determinado por:

G' = R[0]	 a k R[k]
	

(3.38)
k=1

onde G 2 é a energia total da entrada (tanto para ruido branco como para impulsos).

Existe outro metodo para determinar os coeficientes ak a partir da equacao
3.35 chamado metodo da covariancia. A definicao deste metodo pode ser encontrada
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em [RAB 78] [ADA 96]. Neste metodo, o erro E na equacdo 3.29 é minimizado para
urn intervalo finito. Neste caso, para 0 �n �N-1, a equacdo 3.31 resulta em:

onde

I akC kJ = C°0i

k=1

N-1

1	 (3.39)

CCIlk =Is[n—i]s[n—k]
n=0

(3.40)

é a covariancia do sinal sin] para o intervalo de N amostras. Os coeficientes coki

formam a matriz de covariancia. Esta matriz é simetrica ( coki = ok), entretanto, os
elementos de cada diagonal nao sdo idénticos como na matriz de autocorrelaydo.

Calculados os coeficientes do filtro H(z), é necessdrio avaliar se o filtro
resultante é estavel. Para urn filtro deste tipo ser estavel é necessdrio que os pOlos, que
sdo as raizes do denominador, estejam dentro de circulo de raio unitario. Para o
metodo de autocorrelacao, a estabilidade é garantida se R, é calculado a partir de urn
sinal nao-nulo, o que nao e valido para o metodo da covariancia [MAK 75].

Mesmo no metodo da autocorrelacdo, a estabilidade de H(z), conforme a
equacdo 3.26. deve ser verificada, pois erros de arredondamento podem levar a uma
solucdo onde os pOlos se localizem fora do circulo unitdrio. Ao inves de calcular as
raizes do denominador de H(z), pode-se determinar a estabilidade atraves do
algoritmo (equacao 3.35), onde a condicao Ei> 0, 1 � i �p, é necessaria e suficiente
para garantir a estabilidade de H(z). Outra condicdo equivalente é ki l< 1, 1 � i
Quando o metodo de resolucdo da equacdo 3.31 nao é o algoritmo de Durbin, a
estabilidade so pode ser garantida por outros metodos de teste. Um metodo é calcular
os coeficientes ki pela equacdo 3.44 a seguir e entao verificar a estabilidade.

Os coeficientes do filtro preditor ak podem ser usados diretamente como
representacdo da voz em sistemas de reconhecimento. Alern disso, os coeficientes
podem ser usados de diversas maneiras para representar as propriedades do sinal de
voz.

No modelo proposto, o filtro H(z) representa a fling -do de transferéncia do trato
vocal. Portanto, a resposta em freqUencia do trato é:

11(e") 
2 G2

1+ Fake -'kw
k=i

(3.41)2

onde co é a freqiiencia.

Uma forma simplificada da equacdo 3.41 e apresentada na equacdo 3.42.
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G2    
(3.42)    

onde  

p[0]+ 2E p[i]cos(i co)
i=1 

P-i

Ai] = Eak ak+i
	 ao=1,0i � p
	

(3.43)
k =0

sao os coeficientes de autocorrelacao de ak.

A figura 3.4 mostra um exemplo onde o espectro foi obtido usando a equacdo
3.41 para diversas ordens do preditor. Neste exemplo, o sinal de voz (fonema /a/) foi
amostrado a 10 kHz. 0 metodo empregado foi o da autocorrelacdo e o sinal foi
multiplicado pela janela de Hanning corn N= 200.

Tempo

FIGURA 3.4 - Espectro do sinal de voz obtido atraves da fungdo de transferencia do
trato vocal.
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0 espectro mostrado na figura 3.4 pode ser usado para determinar as
freqi.iencias formantes. Isto pode ser feito automaticamente por urn algoritmo de
deteccao de picos.

Outro parametro que pode ser usado para representar as caracteristicas da voz
sdo os coeficientes de reflexdo, tambem chamados coeficientes de correlac -ao parcial.

Os coeficientes de reflexdo ki sdo obtidos como um resultado do cdlculo dos

coeficientes ak pelo algoritmo de Durbin(equacdo 3.35b). Estes tambem podem ser

obtidos a partir dos coeficientes do filtro preditor atraves do seguinte algoritmo:

k =a(1) (3.44a)

(i-1)a =
(i)	 (i)a( . —a. a.

1 � j � i— 1 (3.44b)
1—ki2

onde i=p, p-1, ..., 2, 1. A condicào inicial é

a.a) =a
i'	1 � j � p

Glote	 A 1	 A2	 A3 A4 AS	 Labios

FIGURA 3.5 - Exemplo de modelo para producao de fala utilizando a concatenacdo
de tubos.

Considerando-se o trato vocal como uma seqiiencia de tubos corn diferentes
areas (como mostra a figura 3.5), ki pode ser considerado como o coeficiente de
reflexdo entre duas secOes. A relacalo entre as impeddricias acUsticas de duas secOes
consecutivas é dada por [MAK 75]

Zi,„ _ 1 + lc 

Z1	 1 — ki
1 � i � p	 (3.45)

Os coeficientes de reflexao tambem podem ser usados para estimar a area do
trato vocal [FUR 86].

Como ja apresentado em 3.2.2, outra representacdo da voz de grande interesse
para o processo de reconhecimento SAID os coeficientes cepstrais. Os coeficientes
cepstrais que estdo relacionados corn a funcao de transferencia do trato vocal sac) os
primeiros coeficientes na escala de tempo (caracteristicas espectrais de variacdo
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lenta). Tais patimetros podem ser diretamente obtidos a partir dos coeficientes de
predicdo linear ak pela formula de recorracia [MAK 75].

-i
c[11]= a„ -1— c[m]a„_„„	 1 �_n � p	 (3.46)

1n
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4 Extracdo das Caracteristicas

A identidade do locutor estd correlacionada corn as suas caracteristicas
fisiolOgicas e comportamentais [MOR 91]. Estas caracteristicas existem no envelope
espectral (caracteristicas do trato vocal) e nas caracteristicas supra-segmentais
(caracteristicas da fonte da fala) da voz. Mas, é impossivel separar estes tipos de
caracteristicas, e muitas caracteristicas da voz sdo dificeis de medir explicitamente.

Dentre as medidas do sinal, encontram-se as tecnicas apresentadas no capitulo
3. Al6rn destas tern-se a freqi.iência fundamental e as freqi.iéncias formantes, as quais

sdo abordadas neste capitulo.

Estas medidas no problema do reconhecimento de locutor tem por objetivo
discriminar efetivamente um locutor do outro.

4.1 Pre processamento do sinal

Para urn correto reconhecimento é necessario que se extraia caracteristicas do
sinal de voz, a fim de que tais caracteristicas representem as informacOes necessarias
para a solucao do problema.

Por isso, antes de utilizar algum metodo apresentado no capitulo 3, realiza-se
urn processamento de filtragem e/ou selecdo. Esta tarefa é chamada de pre-
processamento do sinal, onde procura-se eliminar segmentos desnecessarios, eliminar
alguma interfer'encia na amostra de voz (ruido de fundo, ruido do microfone,
normalizacdo do sinal).

Nas secOes 4.1.1 e 4.1.2 sdo apresentados dois algoritmos que realizam a
filtragem do sinal e eliminacao de siléncio, respectivamente.

4.1.1 Pre-enfase do Sinal

Segundo [WIT 82] [MAR 76], ha uma tendéncia espectral de
aproximadamente -6dB/ oitava na fala radiada dos labios como aumento da freqUencia
e -12db/oitava velocidade do volume glotal da forma de onda. Esta tendéncia deve ser
eliminada para que o sinal torne-se mais puro.

Para urn sistema digital, tais pre-énfases podem ser implementadas como um
circuito analOgico, o qual precede o filtro e o digitalizador de pre-amostragem, ou
como uma operacdo digital no sinal amostrado e quantizado. No primeiro caso, a
caracteristica e usualmente plana para urn certo ponto, o que ocorre em algum lugar
entre 100Hz e 1kHz (a exata posicdo ndo é critica), em cujo ponto a ascensdo de
+6dB/oitava comeca.

0 efeito de ascensdo de +6dB/oitava pode ser obtida pela diferenciacdo da
entrada. A operacdo
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y(n) = x(n) — ax(n — 1)	 (4.1)

é adequada, onde o parâmetro constante a é usualmente escolhido entre 0.9 e 1, e x(n)
é o sinal amostrado.

4.1.2 Determinaeäo AutomAtica dos Limites da Palavra

A localizacdo do inicio e fim da palavra pronunciada, ou deteccdo dos limites,

é um problema diretamente associado ao reconhecimento de palavras isoladas.

Para que o processo de comparacdo tenha resultados eficientes, é necessario
que a deteccdo dos limites seja capaz de localizar os diversos eventos acirsticos
presentes na palavra. Tal processo pode ser de facil execucdo se o sinal de voz for
amostrado corn grande diferenca em amplitude do ruido de fundo (boa qualidade do
meio de aquisicdo e/ou ambientes ndo ruidosos).

Para uma aplicacdo em tempo real, urn algoritmo de localizacdo dos limites
deve atender a requisitos como simplicidade e robustez, onde a deteccdo deve ocorrer
de maneira sincrona corn a pronnncia da palavra.

0 tempo de processamento necessario para esta tarefa deve ser pequeno se
comparado ao processo de reconhecimento do locutor. 0 algoritmo tambern deve
adaptar-se as variacOes do ruido de fundo. 0 principal parametro do sinal de voz
utilizado na deteccdo dos limites é a energia do sinal (secdo 3.1.1).

No caso em que o ruido de fundo é desprezivel, a tarefa de deteccdo é trivial,
sendo suficiente determinar urn patamar de energia acima do nivel de ruido e
comparar a energia do sinal com este patamar. 0 sinal é entdo classificado como
silencio ou sinal de voz se estiver, respectivamente, abaixo ou acima deste nivel.

0 inicio da palavra e considerado no primeiro ponto onde a energia ultrapassa
o patamar especificado. Para a deteccdo do fim da palavra deve ser considerado que
durante a proniancia de certas palavras ocorrem periodos de silencio. Por exemplo,
quando no meio de uma palavra existem consoantes corn sons plosivos, como /p/ e
estas sdo precedidas de urn period() onde nenhum som é emitido. Portanto, é
necessario especificar urn periodo minimo de silencio entre duas palavras que seja
maior que a duracdo do silencio durante a promancia das mesmas. Na pratica, urn
intervalo de 150ms é aceitdvel; se a pronalncia for muito lenta, porem este valor deve
ser aumentado.

Quando a medida de energia ndo e suficiente para separar sons fricativos,
como /s/ e /f/, do ruido de fundo, pode-se utilizar a medida da taxa de cruzamentos por
zero.

[RAB 78] apresenta urn algoritmo que utiliza a energia e a taxa de
cruzamentos por zero. Neste algoritmo a primeira aproximacdo para os limites é feita
atraves da energia. Dois patamares de energia sdo determinados e a deteccdo ocorre
quando os dois niveis sdo ultrapassados, conforme ilustra a figura 4.1.
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FIGURA 4.1 - Exemplo de deteccdo dos limites da palavra pela energia e taxa de
cruzamento por zero [RAB 78].

A partir dos pontos N, e N2 detectados pela energia, é analisada a taxa de
cruzamento por zero. Para o ponto inicial é feita uma pesquisa para tras (no tempo).
Se a taxa de cruzamento por zero excede urn limite (ZCT - Zero Crossing Threshold)
trés ou mais vezes, o inicio da palavra é escolhido no instante em que a taxa de

cruzamento por zero ultrapassa o limite ZCT, no instante ./n1 1 . Caso contrario, N, é
escolhido. Procedimento semelhante é executado para o fim da palavra. Na figura 4.1
foram escolhidos os limites N, e N2 . Estes algoritmos estdo descritos a seguir.

Variaveis e FuncOes
E(t):	 medida de energia do segmento t;
TAM SINAL:	 nUmero de amostras de sinal;
Tmin:	 duracdo minima do sinal;
Tint:	 minimo de siléncio entre as palavras;
PS:	 patamar de silencio.

Algoritmo Deteccdo Inicio_de_Palavra

Tmin=550
t = 0
inicio=0
REPITA

SE E(t) > PS
ENTAO

i=t
REPITA

1=t+1
ATE QUE (Eli] <= PS) OU (Tmin > t-i)
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SE Tmin > t-i
ENTAO

FIM REPITA
FIM SE

FIM SE
ATE OUE t < TAM SINAL
FIM Algoritmo

Algoritmo Detecccto Fim de Palavra

Tmin = 550
Tint = 2200
t = 0
inicio=0
REPITA

SE E(t) <= PS
ENTAO

f=t
REPITA

i=t
REPITA

t = t + I
ATE QUE ((E[t] > PS) E (t-i>= Tmin)) OU
((Elt] <= PS) E (Tint > = t-))

ATE QUE (Tint > t-j) OU (t-i> = Tmin)
SE Tint < t-f

ENTAO
FIM REPITA

FIM SE
FI M SE

ATE QUE t < TAM SINAL

FIM Algoritmo

4.2 Extract-10 do Pitch

0 periodo fundamental ou freqiiencia fundamental (pitch) refere-se
periodicidade do sinal para cada locutor. Este pardmetro é caracteristico de cada
pessoa, devido a fatores [ADA 96] como, por exemplo, fisiologia do aparelho vocal,
idade, sexo. Para a extracdo do pitch, pode-se utilizar alguma das tecnicas descritas a
seguir.

Fungdo de Autocorrelacdo;
Predicdo Linear;
Cepstro
Transformada de Fourier;
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Dentre estas tecnicas, a que e empregada neste trabalho é a obtida atraves da
funcao de autocorrelacäo. Esta tecnica é muito utilizada [RAB 78] [SOR 95], pois a
funcao de autocorrelacao de urn sinal periOdico é periOdica e tern o mesmo periodo
que o sinal. Para isso, o processo consiste ern obter o segundo maior pico da funcdo,
devido a caracteristica de que o primeiro pico é sempre R[0] - energia.

Uma das maiores limitacOes da representacdo da autocorrelacdo é que a mesma

detem muita informacdo do sinal de voz [RAB 78]. Esta limitacdo pode ser vista na
figura 4.2, na qual existem muitas oscilaceies/picos (causados pelo trato vocal, o qual é
responsdvel pela forma de cada periodo da onda de fala).

Os picos apresentados nas figuras 4.2a e 4.2b sdo maiores do que na figura

4.2c. Isto ocorre, neste caso, porque a janela é curta se comparada ao periodo de pitch,
mas tambern é atribuida a mudanca rapida das freqiiéncias das formantes. No caso em
que os picos da autocorrelacão, devido a resposta do trato vocal, forem maiores que
aqueles, devido a periodicidade da excitacão vocal, o procedimento de obter o maior
pico na funcao de autocorrelacdo falhard.

1	 '1	 1. 	 L	 ' 	 1

0	 50   100	 150	 200

LAG
250

FIGURA 4.2 - Funcao de Autocorrelacdo2 para sons vocalicos corn (a) N = 401;
(b) N = 251; e (c) N = 125.

2 Foi usada uma janela retangular em todos os casos.
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Para evitar este tipo de problema pode-se processar o sinal de voz a fim de que
a periodicidade torne-se mais proeminente. Este processamento tambern envolverd a
supressdo das outras caracteristicas, as quais na'o sdo relevantes para a aplicacdo. Esta
abordagem permite o use de algoritmos muito simples para deteccdo de pitch. As
tecnicas que executam este tipo de operacdo em um sinal tern como objetivo remover
os efeitos da funcao de transferëncia do trato vocal, e, portanto, trazer cada harmonica
para o mesmo nivel de amplitude, como no caso de urn trem de impulso. Existem
varias tecnicas para realizar este tipo de operacdo, mas neste trabalho sera abordada
uma tecnica chamada center clipping [RAB 78] [SOR 95a], a qual mostra ter
vantagens neste tipo de aplicacdo.

No esquema proposto por Shondi [MAG 95], o sinal de voz cortado no centro
é obtido atrav6s de uma transformacdo linear

y(n) = x(n) — CL 	x(n) C,

y(n) = x(0— C1 	x(n) — CL

y(n) = 0	 caso contrario

onde C L é a constante de corte para este sistema, como mostra a figura 4.3.

C[x]

x

FIGURA 4.3 - Fungdo Center Clipping

A operacab de corte central é mostrada na figura 4.4 (b).. Para este segmento, a
maxima amplitude, Amax , e encontrada e o nivel de corte, Cr, é definido a uma
porcentagem fixa de A max . Na figura 4.4. pode ser visto que para as amostras acima de
C L, a saida do corte central é igual a entrada menos o nivel de corte. Para as amostras
abaixo do nivel de corte a saida é zero.

No caso de niveis de corte muito elevados, poucos picos excederao o nivel de
corte e assim poucos pulsos aparecerao na saida e, portanto, poucos picos ndo
relevantes aparecerao na fungdo de autocorrelacdo. Isto é ilustrado na figura 4.4, a
qual mostra a funcao de autocorrelacdo para o segmento de fala da figura 4.2. Com a
diminuicdo dos niveis de corte, mais picos passam pela funcao de corte e assim a
fungdo de autocorrelacao torna-se mais complexa.

A implicacdo deste exemplo é a mais clara indicacdo de periodicidade que é
obtida para os maiores niveis de corte. Entretanto, e muito dificil utilizar um nivel de
corte muito grande, devido a variabilidade do sinal no periodo. Por isso, é definido urn
valor em fungdo de uma porcentagem da maxima amplitude de todo o segmento. Por
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FIGURA 4.4 - Exemplo de formas de onda e funcao de correlacdo; (a) sem cortes;
(b) center clipping; (c) 3-level center clipping.' [RAB 78]

esta razdo, Shondi prop& urn nivel de corte de 30% da maxima amplitude. Urn
procedimento que pode-se utilizar para encontrar a constante de corte é dividir o
segmento de fala em tres e encontrar as maximas amplitudes do primeiro e altimos
tercos . A constante de corte é determinada tomando-se uma porcentagem do minimo
entre as duas amplitudes encontradas, como mostra a equacdo 4.2.

CL = K * min(Al max, A3max)	 0.6 <= K <= 0.8C
(4.2)

0 problema de picos nao relevantes na funcdo de autocorrelacdo é em grande
parte resolvido pelo corte central antes do calculo da fur-10o de autocorrelacdo; mas,
urn problema ainda persiste no calculo da funcdo de autocorrelacdo, o qual é a
quantidade de computacdo que é necessaria. Uma pequena alteracdo na funcao de
center clipping leva a uma simplificacao na computacdo da funcao de autocorrelacdo

Todas as funcOes de correlacOes foram normalizadas a 1.0.
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sem degradacao do sinal para deteccdo do pitch. Como mostra a figura 4.5, a saida do
corte é +1 se x(n) > CL e -1 se x(n) < -CL, caso contrario a saida é zero. Esta funcao é
chamada de 3-level center clipping. A figura 4.4 (c) mostra a saida do 3-level center
clipping para o segmento (a). Nota-se que os picos da periodicidade sdo enfatizados e
os ndo relevantes sdo eliminados.

C' IxI

+CL

FIGURA 4.5 - Furled° 3-level Center Clipping

A computaedo da furled° de autocorrelaedo para urn sinal processado pelo 3-
level center clipping é simples [RAB 78[1SOR 95a].

A classificacdo do segmento de voz (vocalic° ou ndo vocalico) pode ser
determinada tomando-se o maior pico da furled° de autocorrelaedo, e comparando-o
corn urn nivel fixo, correspondente a 30% de R(0) de urn segmento. Se a amplitude do
maior pico e menor que o nivel de decisdo, entdo o segmento é classificado como ndo
vocalic° e o pitch é nulo; caso contrario, ele é vocalic° (o pitch é definido como sendo
o indice do segundo maior pico da autocorrelacdo).

4.3 Extractio das Freqiiéncias Formantes

As freqtiencias formantes sdo as freqUencias ressonantes do tubo do trato vocal
que produzem uma forma de onda para urn determinado tipo de som. Estas
freqiiencias dependem exclusivamente da forma e dimensdo do trato vocal [RAB 78]
[SOR 95]. Assim, as propriedades espectrais do sinal de voz variam corn o tempo
como o trato vocal varia, assumindo, entdo, que as freqUencias formantes sao urn born
parametro para definiedo da identidade do locutor.

Para obter as freqiiencias formantes de urn segmento de voz pode-se aplicar
duas tecnicas: Prediedo Linear [SOR 95] [RAB 78] e Transformada de Fourier
[ADA 96]. A mais utilizada para estimar as formantes é a transformada de Fourier
[RUN 95].

Segundo [RAB 78], a parte baixa no tempo do cepstrum (o qual é extraido da
Transformada de Fourier) corresponde primariamente ao trato vocal. pulso glotal e
informaedo de radioed°, enquanto que a parte alta no tempo corresponde a excitaedo,
isto 6, os picos no espectro correspondem essencialmente as freqiiencias formantes.

A partir disso, primeiramente, o segmento de sinal de voz foi filtrado (pre-
enfase) e foi feito urn janelamento do tipo Hamming. Entdo, foi aplicada a FFT
[SOR 95] [RAB 78] [MOR 91] [EMB 91] para obter o sinal no dominio freqiiencia.
No dominio freqidencia foram estimados os picos do segmento, os quais
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representavam as freqiiéncias formantes. Na figura 4.6, no primeiro grdfico (a), é

mostrada uma forma de onda filtrada e feito janelamento, e no segundo grafico (b) é
mostrado o seu espectograma em freqiiencia onde foram sinalizadas corn as barras 1,

2, 3, e 4, as quais representam as primeiras quatro formantes da locucao em questa°.

[a)

As freqiiencias formantes estdo
marcadas e enumeradas por
retas.

(b)

FIGURA 4.6 - Graficos temporal (a) e espectral (b) caracteristicos da contracao entre
os fonemas /6/ e /a/ do fim e inicio das palavras da locucdo "nono andar".
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5 Classificacäo de Padriies

Nesta etapa, a abordagem utilizada deve ter capacidade de trabalhar corn

diferencas significantes na variabilidade do locutor, tal como as diferencas de

pronUncia e sotaque. A complexidade desta etapa esta relacionada ao tamanho da

populayao, a taxa de fala, entre outran.

Nas seguintes secOes sera° apresentadas tecnicas para classificacdo em
problemas de reconhecimento de voz e locutor. As tecnicas foram separadas em dois
tOpicos: redes neurais, onde sao apresentados os modelos neurais utilizados, e
metodos convencionais, onde säo apresentados os metodos matematicos
convencionalmente utilizados.

5.1 Redes Neurais

A utilizacdo do paradigma de Redes Neurais Artificiais tern crescido em
processamento de fala [MOR 91] e tern sido somente considerada recentemente para
o reconhecimento de locutor [SOR 95a] [RUN 95]. Nesta secdo sera° vistos alguns
modelos e a sua utilizacao no processamento de voz.

5.1.1 Perceptron Multi-Camada

0 modelo Perceptron Multi-camada (Multi-Layer Perceptron - MLPs) tern
uma arquitetura comumente composta por uma camada de entrada, uma camada
escondida e uma camada de saida. 0 seu treinamento e realizado atraves de um
algoritmo iterativo gradiente descendente conhecido como hackpropagation
[MOR 91]. A figura 5.1 mostra urn exemplo de arquitetura da rede MLP, que é
formada por tres neurOnios na camada de entrada, seis neurOnios na camada escondida
e urn neurOnio na camada de saida.

Camada
	

Camada Camada
de
	

Escondida	 de
Entrada
	

Saida

FIGURA 5.1 - Perceptron Multi-Camada
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A maior desvantagem deste modelo de RNA é a determinacdo da arquitetura a
ser utilizada no problema, ja que a definicdo do numero de nodos em cada camada e

do nUmero de camadas escondidas, entre outros, ndo é estabelecida de forma Unica.

As formas utilizadas para se chegar a esta Otima arquitetura podem ser obtidas atraves

de tentativa e erro, e algoritmos geneticos, entre outros.

Urn problema que pode ser encontrado é a grande quantidade de locutores a

serem treinados. Corn um grande nUmero de locutores a rede pode assumir que varios
locutores podem ser identificados. Isto pode ser resolvido atrav6s da separacao de
grupos (por exemplo, pelo sexo [BEN 91]). 0 MLP pode ser aplicado ao
reconhecimento de locutor [OGL 90] [SOR 95].

5.1.2 Rede Neural com atraso temporal

Este modelo (Time-Delay Neural Network - TDNN) é urn caso particular de
MLP corn conexOes locais e restricOes iguais entre alguns dos pesos. A sua arquitetura
propicia uma interessante capacidade para analise de fala pois ela trata corn sinal
invariante no tempo e tambern variacOes na voz.

A arquitetura bdsica e composta por tres camadas (entrada. escondida e saida),
corn conexOes modificaveis. A camada escondida pode apresentar diversos niveis de
camadas, isto e, pode-se ter mais de uma camada escondida, como mostra a figura 5.2.
Cada nodo aplica uma fungdo de transferencia sigmoidal a N * (K + 1) entradas
somadas e ponderadas, onde N e o ndmero de caracteristicas do vetor f(t), e K é o
ndmero de vetores corn atraso no tempo.

Camada de
Saida

Segunda
Camada

Escondida

Primeira
Camada

Escondida

Camada de
Entrada

FIGURA 5.2 - Modelo de arquitetura da rede TDNN [MAG 95].
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No sistema de identificacdo do locutor independente do texto, [BEN 91]
utiliza na camada de entrada 16 x 25 nodos os quais correspondem a 25 sucessivos

quadros de tempo (aproximadamente 0.6 s) sobre o sinal. Esta entrada é urn vetor de

16 caracteristicas do sinal, de cada segmento, obtidas atraves da tecnica LPC. A

primeira camada escondida utiliza 12 extratores de caracteristicas replicados 21 vezes.

onde cada celula é conectada a 5 quadros consecutivos e é deslocado em urn quadro
para a direita da camada de entrada. A segunda camada escondida utiliza 10 extratores
de caracteristicas replicados 15 vezes. onde cada celula é conectada a 7 quadros
consecutivos e é deslocado ern um quadro para a direita da primeira camada
escondida. A saida e totalmente conectada a ultima camada escondida.

0 algoritmo utilizado para o treinamento deste modelo de rede neural é o
backpropagation. Este modelo tambem é utilizado para classificacdo de fonemas
[WAI 89].

5.1.3 Quantizacdo Vetorial Adaptativa

0 principio deste modelo (Lerning Vector Quantization - LVQ) é dividir urn
espaco vetorial em regiOes discretas, denominadas classes, corn um ou	 mais
representantes por regiao [KOH 88].

A arquitetura da rede LVQ é idéntica a rede de mapa de caracteristicas
[KOH 82], exceto pelo procedimento de treinamento onde a rede LVQ é treinada corn
respostas -alvos". 0 nodo corn vetor de pesos de menor disfância do padrao é
assumido para classificar o padrao. Se a classe da celula casa corn o padrao, entdo o
vetor de pesos é movido para mais perto do padrao, caso contrario é movido para
longe da classe. Este modelo pode ser encontrado em aplicaceies 	 como
reconhecimento do locutor [MAG 95] e identificacdo do locutor [BEN 91].

5.1.4 Rede Neural Artificial corn aprendizado LMS (Least Mean-Square)

Algumas redes neurais utilizam como tecnica de aprendizado o algoritmo
LMS (Least Mean-Square) para minimizar o erro entre a saida obtida e a saida
desejada. Os pesos sdo ajustados de acordo corn a equacao 5.1.

Audj(k). ii8(k)4(k),	 (5.1)

corn

8(k)=(x(k)"1" — x(k)),	 (5.2)

e

N

x(k) = F E co,(k)f j (k)— 0(k)
	

(5.3)
J=1
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onde fi (k) é a saida da iteracao j no passo discreto k, 8(k) é a diferenca entre a saida

alvo e a saida real, e rl é a taxa de aprendizagem. Tipicamente. a funcao de ativacdo

F(•) é as vezes linear ou uma funcao degrau. Esta linha de iteracao de atraso pode ser

pensada como uma Unica camada e uma RNA com um nnico neurOnio corn uma
funcdo de decisao linear.

Bezerra [BEZ 95] implementou uma rede neural com o aprendizado LMS para
o reconhecimento de locutor. A rede possuia uma arquitetura de 1120 entradas e 8
saidas e uma taxa de aprendizado menor que 0.01 	 5_ 0,01). Para treinamento, eram
apresentadas 10 repeticOes do mesmo codigo de um dos locutores. Uma vez obtida a
resposta da rede ao vetor de caracteristicas da locucao teste, a identificacao do locutor
era realizada utilizando-se o principio da correlacao maxima em funcao de uma matriz
constante de locutores. 0 locutor que obtiver a maior correlacao, da saida da rede corn
a matriz de locutores, que um determinado limiar (limiar = 4), o mesmo sera
escolhido como o locutor da declaracdo.

5.2 Metodos Convencionais

As seguintes secOes apresentam três tëcnicas de classificacdo de padraes, os
quais modelam a estrutura temporal da fala. Todos os três algoritmos sdo
relativamente independentes das caracteristicas selecionadas para a representacao.

5.2.1 Programacdo dinamica

No processo de comparacdo das caracteristicas, o resultado a ser obtido é uma
medida que represente a similaridade das caracteristicas. Estas caracteristicas podem
ser compreendidas como coeficientes cepstrais, coeficientes LPC, formantes, entre
outras.

A primeira vista, realizar uma comparacdo dos frames (intervalo finito de
caracteristicas) que correspondem exatamente no tempo ndo resultaria em uma
medida correta devido ao problema que certos fatores afetam o sinal. Estes fatores
podem ser definidos como: diferenciacao ndo-linear no tempo (ritmo), freqUencia
(timbre), amplitude (intensidade), ambiente actIstico e stress do locutor (alteracOes
causados pelo cansaco fisico ou doencas). Por	 isso, necessita-se alinhar as
caracteristicas do sinal a fim de que as caracteristicas representem, aproximadamente,
o mesmo intervalo de tempo.

Na figura 5.3 tern-se duas amostras para serem comparadas, as quais
apresentam uma similaridade mas existe um deslocamento no tempo. Este
deslocamento em uma comparacdo utilizando distancia Euclidiana entre frames
correspondentes no tempo comprometeria a qualidade do reconhecimento devido ao
deslocamento entre as caracteristicas a serem comparadas.
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Tempo

.tmostra de Teste

.kmostra de Referencia

FIGURA 5.3 - Problema de alinhamento temporal de duas amostras de vozes.

Urn m6todo da programacdo dindmica, chamado Dynamic Time Warping
(DTW) [MOR 90], busca por um alinhamento que minimize a distorcao causada
pelos efeitos da fala. Este alinhamento podera ser medido atraves do cdlculo da
distancia entre os frames a serem comparados. Esta distância pode ser definida como
medida de similaridade. Na prdtica, as caracteristicas sao vetores multi-dimensionais e
a distdncia entre ele e usualmente tomada como uma distância Euclidiana.

Existem diversas variacOes do algoritmo DTW, o qual usa diferentes metricas
de distorcdo, caminhos permitidos, e procedimentos de buscas. A complexidade deste
algoritmo e por volta de 0(N2) corn respeito ao nnmero de vetores de caracteristicas.

Na figura 5.4 é mostrado o alinhamento a ser realizado na amostra de teste
para que a medida de similaridade represente realmente a relacao entre as duas
amostras.

	  Amostra de Teste

Amostra de Referacia

FIGURA 5.4 - Situacao das amostras de sinal de voz apOs o alinhamento temporal
gerado pelo DTW.

Basicamente o algoritmo DTW procura a amostra de entrada, ou candidata X,
pelo caminho de alinhamento Otimo corn cada amostra de referencia C do sistema.
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DTW é formulado como uma minimizacao sobre o tamanho da amostra
usando uma medida de distorcao local. Uma simples medida das somas dos quadrados
pode calcular a matriz de distdncias "locais" dc(i,j) para o padrdo de referéncia c, no

ponto (0 de acordo corn a equacdo 5.4.

cl,(1,j = (0,0— CO,k)).) t	 •	 •	 2
k=0

(5.4)

A amostra de entrada, X(i,k), consiste de I vetores de caracteristicas, indexados
em i, corn N caracteristicas indexadas em k. A c-esima amostra de referéncia, Cc(j,k),
similarmente consiste de J c vetores de caracteristicas indexados em j. 0 custo
acumulativo, g(i,j), associado corn o espaco de busca pode ser definido, usando
programacdo dindmica, utilizando a equacdo 5.5.

g(i, j) = min

g(i —1, j)+	 j))

g(i —1, j —1) + 24, j))

g(i, j — 1) + d(i, j))

(5.5)   

Em cada intervalo discreto no tempo i, urn custo final cumulativo é obtido.
Este custo e freqiientemente dividido pelo comprimento do caminho para obter urn
custo medio por transicao, ou vetor de caracteristica, G, chamado valor de saida. A
medida de similaridade é calculada pela equacao 5.6.

G = g(1, I (LP)	 (5.6)

Onde LP representa o tamanho do caminho. 0 tamanho do caminho pode ser
calculado pela:

disfancia dos pontos no eixo x;

distancia dos pontos no eixo y;

soma das distancias ao longo do eixo x e eixo y.

Na figura 5.5 é mostrado um exemplo no qual a amostra discreta "steam" no
eixo x, é comparada a uma amostra de referencia para "steam" no eixo y. Neste
exemplo o tamanho da amostra candidata é I = 11, a amostra de referéncia é J = 9, e o
mamero de caracteristicas em cada vetor é N = 2. Cada caracteristica representa a
energia aproximada das altas e baixas freqUencias (em uma escala de 0 a 5) em algum
intervalo discreto no tempo. Neste exemplo, a medida de distorcao é a soma do valor
absoluto da diferenca entre cada elemento nos vetores de caracteristicas da amostra
candidata e referencia.
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FIGURA 5.5 - Exemplo de Alinhamento temporal usando DTW entre duas amostras
de vozes (palavra "steam")

Na figura 5.5 varios valores cumulativos sao mostrados, juntamente com os
caminhos de alinhamento potenciais. 0 caminho com o menor valor é indicado corn
flechas. Na parte de baixo da figura 5.5, os valores cumulativos sao inicialmente
definidos a distancia local d(i3 O). Os valores cumulativos fora das extremidades do
grafico sao definidos corn valores infinitos. A equacao 5.5 e entao usada para calcular
o valor cumulativo da esquerda para a direita, determinado o melhor ponto
predecessor para cada caminho.

Em urn sistema de reconhecimento de palavras isoladas, DTW comeca e
termina (ou perto do) nos pontos limites de cada amostra.

Segundo [MOR 91], o algoritmo DTW pode levar em conta variacOes de
locutores como o sotaque e a promIncia se estas variacOes estiverem presentes na
palavra de referéncia. Nos sistemas de reconhecimento de voz é muito usual o
treinamento de diversas vezes a mesma palavra para definir urn melhor limiar de
distáncia. Segundo [MOR 91], para urn reconhecimento que seja dependente do
locutor é suficiente de 2 a 5 amostras por palavra.

Os sistemas de reconhecimento de locutor, que utilizam o algoritmo DTW,
apresentam a estrutura mostrada na figura 5.6. Neste sistema a base de dados é
formada por amostras de palavras previamente selecionadas para o reconhecimento.
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deteccdo dos
limites da

palavra         

Amostra
de	 Voz   

Selecao das
caracteristicas                          

Amostra de
DTWReferencia

Identidade

do locutor

Leitura dos
dados de
referencia

Calculo de
todas as
distdncias 

Comparacdo
corn o limiarBase de

Dados

Limiar

Aceita ou
Rejeita

FIGURA 5.6 - Estrutura tipica de urn sistema baseado no algoritmo DTW.

Na fase de reconhecimento é declarada a identidade do locutor e os dados
(vetor de caracteristicas e limiar) referentes a este locutor säo buscados na base de
dados. Em seguida e feita a aquisicdo da amostra de voz e a extracao das
caracteristicas do sinal. Corn os vetores de caracteristicas é realizado o algoritmo
DTW corn os vetores de referencia para se obter uma medida de similaridade geral.
Esta medida de similaridade é comparada corn o limiar calculado para aquele locutor
para decidir se aceita ou rejeita a identidade do locutor.

5.2.2 Quantizacao Vetorial

A Quantizacao Vetorial (Vector Quantization - VQ) é uma tecnica utilizada
para a reducdo de dados, que ainda mantem as informacOes necessdrias para
caracterizar diferentes sons.

A Quantizacao Vetorial trabalha urn vetor de caracteristicas o qual foi extraido
de urn sinal de voz. Esta t6cnica depende da criacao de urn "Otimo" codebook tal que a
distorcdo media na substituicdo de qualquer vetor de caracteristicas pelo codebook
mais prOximo e minimizada. Este codebook consiste de um pequeno nOrnero de
vetores de caracteristicas representativos os quais sdo suficientes para caracterizar um
locutor,. por exemplo.

Para um codebook de tamanho Q indexado em q, o objetivo e selecionar o
conjunto de vetores codebook, c 9 tal que, a distorcdo media entre vetores de

treinamento é minimizada. Mais formalmente, para urn conjunto finito de I vetores,
a equacao 5.7 mostrard a selecao dos codebooks.
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(1/I)1 min[d(E	 i)]
=1 

1<q � 0
1 	 - 

DQ = min (5.7)      

Na equacdo 5.7, d(cq , ) é uma medida de distorcdo a qual calcula a distancia

entre dois vetores. Exemplos de medidas de distorcOes incluem erro quadratico medic!,

erro quadrado medio ponderado, distorcdo preditiva linear. 0 codebook é derivado de
uma amostra de treinamento estatisticamente representativa no qual o nUmero de
vetores de caracteristicas I >> Q.

Urn metodo para determinar os codebooks é solucionar recursivamente para
cq corn Q incrementado em potacias de dois [MOR 91]. Inicialmente Q = 2 e os

dois melhores codebooks sdo selecionados os quais satisfazem a equacdo 5.7. 0 dado
é entdo particionado de acordo corn o codebook selecionado e o processo é repetido.

Urn outro algoritmo para o projeto do codebook usa o algoritmo de
agrupamento k-means [MAK 85]. Este algoritmo particiona o espaco de
caracteristicas em Q regiOes e usa os centrOides das regiOes como os codebooks. 0
algoritmo comeca pela selecdo de Q vetores arbitrarios como centrOides. 0 dado de
treinamento é entdo comparado (usando uma medida de distorcdo) para cada centrOide
a fim de determinar a regido na qual ele pertence. Os centrOides das regiOes sdo entdo
recalculados e o processo e repetido ate os centr6ides permanecerem fixos.

0 algoritmo LBG para geracdo de codebook [PIR 90] e uma generalizacdo do
algoritmo k-means, e procede por passos iterativos: primeiro o centrOide de toda a
base de dados de voz e calculada; entdo uma perturbacdo e aplicada ao vetor centrOide
para obter dois novos vetores, os quais sdo usados para os vetores de entrada de
acordo corn o principio da minima distância. Os dois centrOides sdo iterativamente
ajustados ate urn dado limiar de distorcdo minima ser alcancado: neste estagio urn
"Otimo- codebook de duas dimens8es é obtida. Cada centrOide é novamente
perturbado, e urn codebook de 4 niveis e calculado. 0 procedimento continua ate que
urn codebook de uma desejada dimensdo é gerado.

A vantagem de VQ é que ele permite aos estagios subsequentes do
reconhecedor serem muito menos complexos. Estes estdgios necessitam somente obter
variacOes entre os Q vetores, antes do que todos os possiveis vetores. Os
relacionamentos entre estes Q vetores pode ser pre-calculado, economizando tempo de
processamento. Estes relacionamentos podem incluir medidas de distorcOes como as
descritas nesta secdo, ou a probabilidade que o vetor de codebook eq  sera seguido

por urn outro eq  .

A figura 5.7 mostra urn metodo usando um codebook para vetores de
caracteristicas consistindo de caracteristicas instantdneas e transacionais calculadas
para os coeficientes cepstrais e freqUencia fundamental (Matsui em [FUR 94]). Desde
que a freqiiência fundamental lido pode ser extraida de urn som ndo-vocdlico
[RAB 75], existe urn codebook para som vocdlico e outro para ndo-vocalico para cada
locutor.
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Codebook VQ para partes vocalicas
(Cepstrum. delta Cepstrum. Pitch. delta Pitch) /

Calculo da
Distancla

Extracdo das
Caracteristicas

Separacao
Vocalico e

SomatOrio das
Distancias

Decis'ao

Nao-vocalico

Para cada locutorde referencia

FIGURA 5.7 - Uma estrutura de urn metodo baseado em VQ

5.2.3 Cadeias de Markov

A tëcnica das Cadeias de Markov (Hidden Markov Models - HMM) foi
apresentada em urn artigo por Baum [MOR 91], que prop& este modelo como um
metodo estatistico de estimacdo de funcOes probabilisticas de uma cadeia de Markov.
Essencialmente, Hidden Markov Models (HMM) é urn metodo para modelagem de
sistemas com discretos "processor" de curto espaco de tempo e transicOes entre eles.

Urn HMM pode ser definido como uma maquina de estados finita onde as
transicOes entre os estados são dependentes da ocorracia de algum "simbolo".
Associado corn cada transicao de estado ha uma distribuicdo de probabilidade de saida
a qual descreve a probabilidade corn o que urn simbolo ocorrera durante a transicdo, e
uma probabilidade de transicao indicando a probabilidade desta transicdo

Portanto. o HMM é urn processo Markov porque a probabilidade de estar em
urn estado particular no tempo t + 1, dada a seqiiéricia de estados antes do tempo t,
depende somente do estado no tempo t. Uma ilustracdo de um HMM tipico é
mostrado na figura 5.8, onde as setas representam as transicCies (probabilidades) entre
os estados.

FIGURA 5.8 - Representacdo de urn HMM.
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0 modelo HMM descreve urn processo estocdstico, o qual produz uma
seqUéncia de eventos ou simbolos observados. 0 HMM é chamado urn model() de
Markov escondido 	 porque ha urn processo estocastico elementar que ilk é
observdvel, mas afeta a seciiiéncia observada dos eventos. A seqiiéncia de observacOes

pode ser descrita usando a notacdo:

O T = 011	 '• • •	 '• • • or,

onde o processo foi observado para os T passos discretos no tempo do tempo t = 1 a
T. As observacOes podem ser qualquer urn dos K simbolos, vk.. No reconhecimento
da fala. estes simbolos podem ser codebooks VQ calculadas em intervalos regulares,
ou fonemas.

Na figura 5.8, se o estado 1 representasse as letras "A" e "a", o estado 2 a letra
"a", o estado 3 a letra "B", a sentenca "AaaaB" seria produzida pelas seguintes
seqtiencias de estados:

• —>1—>1-->1—>1—>3,

• —>1—>1—>1—>2-->3,

• —> 1 —> 1 —> 2 —> 2 —> 3 ,

o que mostra porque chama-se modelo escondido de Markov, pois ndo se sabe
explicitamente qual das tres seqtiencias seria usada para formar a sentenca desejada..

Um algoritmo conhecido como forward/backward (ou Baum-Welch) encontra
um conjunto de probabilidades de transicaes de estados e distribuicaes de saida de
simbolos para cada HMM. Este algoritmo gradiente descendente usa dados de
treinamento para iterativamente refina urn conj unto inicial (possivelmente aleatOrio)
de pardmetros do modelo, tal que o HMM gera os padr6es do conjunto de
treinamento.

Depois deste estagio inicial de treinamento, uma palavra ou uma sentenca a ser
reconhecida e falada, e as medicOes da fala sdo feitas para reduzir a amostra de voz
em uma seqtiencia de simbolos. No caso de reconhecimento de palavras isoladas. o
algoritmo forward calcula a probabilidade de que cada modelo de palavra produz uma
seqiiencia observada de simbolos - o modelo corn a maior probabilidade representa a
palavra reconhecida.
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6 Reconhecimento de Locutor

0 reconhecimento de locutor (RL) e dividido em duas tarefas denominadas
identificacao de locutor (identificar o locutor em urn grupo de locutores) e verificacdo
de locutor (verificar se o locutor é mesmo quem diz ser).

Urn modelo generic° utilizado para o reconhecimento de locutor é mostrado na

figura 6.1. Nesse modelo sac) extraidas as caracteristicas do sinal de voz e enviadas
para urn classificador, o qua] realizard a decisdo final de identificacdo ou verificacdo.
do locutor.

Alem disso. os sistemas de reconhecimento de locutor podem ser dependentes
ou independentes do texto. Sistemas de RL dependentes do texto requerem que o
locutor pronuncie uma frase ou uma dada senha pre-determinada. enquanto que o
sistema independente do texto nao requer a exigencia do caso anterior.

Sinai dip.,	 Extracao das
Voz	 Caracteristicas Classificacdo

Identidade do Locutor
ou

Autenticidade do Locutor

FIGURA 6.1 - Representacdo geral do problema de reconhecimento de locutor

6.1 Verificacilo de Locutor

Na verificacao de locutor, uma identidade é afirmada pelo usuario e a decisdo
requerida pelo sistema de verificacdo é estritamente bindria, isto é, aceitar ou rejeitar a
identidade afirmada.

Para realizar esta decisao, um conjunto de caracteristicas projetadas para reter
a informacdo essencial sobre a identidade do locutor é extraida de uma ou mais
amostras (pronnncias) de voz do locutor. Feito isso, tais caracteristicas sdo
comparadas (frequentemente é realizada alguma medida de comparacdo altamente
ndo-linear) a urn conjunto de padraes de referencia.

Assim, para a verificacdo de locutor, somente uma simples comparacao entre o
conjunto (ou conjuntos) de medidas e o padrao de referencia se faz necessario para
obter a decisdo final de aceitar ou rejeitar a identidade afirmada. Geralmente, a
medida de distancia entre as medidas dadas e a distribuicdo de referencia armazenada
é computada. Baseado nos custos relativos de fazer dois possiveis tipos de erros (isto
é, verificar urn impostor, ou rejeitar um locutor verdadeiro) urn apropriado threshold
(limiar) e definido na fungdo de distância.
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6.2 Identificactio de Locutor

0 problema da identificacao de locutor difere significativamente do problema
de verificacdo de locutor. Neste caso, o sistema é requisitado a fazer uma identificacdo
absoluta entre os N locutores na populaedo de usudrios. Assim. em vez de uma Unica
comparacdo entre urn conjunto de medidas e urn padrdo de referencia armazenado, N
comparacOes completas sdo necessarias. A regra de decisdo para tail sistemas é
essencialmente da forma:

escolha locutor i tal que pi (x) > pi (x),

onde j =1,2,...N,

isto é, escolher o locutor corn a minima probabilidade absoluta de erro. Neste caso
parece plausivel [MOR 91] que, como a populacdo de usudrios é muito grande, a
probabilidade de erro deve tender a urn desde que urn nUmero infinito de distribuicaes
ndo pode permanecer distinta ern urn espaco de parametros finito - isto é, torna-se
gradualmente provavel que dois ou mais locutores no conjunto terdo distribuicaes de
medidas extremamente prOximas uma da outra. Sob estas circunstâncias, uma
identificacdo fidedigna do locutor torna-se impossivel.

Este tipo de reconhecimento pode ocorrer de duas formas:

conjunto-aberto: o locutor pode ndo estar entre a populacao. Para isso,
costuma-se utilizar urn limiar como na verificacao do locutor para
determinar se urn locutor estd fora do conjunto.

conjunto-fechado: sabe-se a priori que o locutor é urn membro da
populacdo.

6.3 Parlimetros Identificadores de Locutor

As diferencas da fala, segundo [DOD 71], estdo ligadas tanto aos aspectos
fisiolOgicos quanto aos aspectos comportamentais do locutor. As diferencas
anatOmicas se relacionam a variacOes no tamanho e na forma dos Orgdos do trato
vocal, como mostra a figura 6.2, onde a voz e apresentada como sendo resultado do ar
expelido do pulmOes atraves do trato vocal, o que mostra claramente que a voz
depende da anatomia de cada locutor. Estas diferencas sao refletidas no pitch, na
magnitude espectral, nas freqUencias das formantes, e na nasalidade do som, entre
outras.

As diferencas comportamentais apresentadas na fala, por serem mais
subjetivas, sac) mais dificeis de especificar. Segundo Wolf em [PRA 95], estas
resultam de diferencas nos padraes de comandos neurais para separar os articuladores,
sendo estes comandos aprendidos individualmente por cada locutor, o que resulta em
variacOes na dindmica do trato vocal. Isto afeta a taxa de transicdo das formantes e a
coarticulacdo. Alen' disso, pode-se observar difereneas de dialeto, estilo de fala, o
estado emocional e a forma de pronancia individual.
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H[ ]

*

y(n)=h(n)*x(n)  

(ar que sal
dos pulmOes)

(Filtro do Trato Vocal)

FIGURA 6.2 - A voz como resultado da combinacao do ar corn o trato vocal

Para que o processo de identificacdo do locutor seja bem sucedido, é de

fundamental importância, segundo [PRA 95], que o conjunto de pardmetros
escolhidos para caracterizar cada individuo seja o mail apropriado possivel. Wolf
mencionado em [PRA 95] afirma que o conjunto ideal de caracteristicas da fala deve
conter pardmetros que satisfacam os seguintes criterios:

Representem eficientemente as informacOes particulares do locutor:

Sejam facilmente medidos e extraidos;

Sejam estaveis, ou seja, de pouca variacao;

Ocorram de forma natural e corn freqiiencia na fala;

Ndo sejam suscetiveis a imitacOes;

Sejam resistentes a ruidos externos, de tal forma que ndo sejam mascarados
pela presenca do ruido no sinal de voz.

As caracteristicas apresentadas por Wolf mencionado em [PRA 95] definem
que os pardmetros ideais da fala devem expresser as caracteristicas inerentes a cada
individuo, alem de destacarem as diferencas entre os diversos locutores. Certamente, o
conjunto ideal de pardmetros deve ser capaz de representar de forma não ambigua os
padrOes relacionados a cada pessoa. Outra vantagem deste conjunto de parametros
estd relacionada ao processo de identificacao do locutor, pois este processo consiste
em comparar um padrao qualquer aos padrôes ja conhecidos pelo sistema de
reconhecimento.

Os sistemas de reconhecimento de locutor buscam altas taxas de
reconhecimento (aproximadamente 97% no minimo [RAB 75] [MOR 91]) para que o
mesmo possa ser utilizado em ambientes reais de seguranca. A margem de erro tanto
no reconhecimento do verdadeiro locutor e do falso locutor definird a qualidade do
sistema. Isto e, nao podera acontecer a aceitacdo de urn falso locutor assim como a
rejeicdo de urn locutor verdadeiro.

(voz)
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7 Implementacäo utilizando Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo serdo apresentadas as tecnicas utilizadas e informacOes relativas
ao trabalho pratico efetuado no problema de reconhecimento de locutor utilizando
redes neurais artificiais.

7.1 Base de Dados

A base de dados utilizada na implementacdo a ser abordada neste capitulo
consiste de comandos para elevadores, no qual sdo amostradas frases pre-definidas:

primeiro andar; 	 • quinto andar;	 • nono andar:

segundo andar;	 • sexto andar;	 • decimo andar:

terceiro andar;	 • setimo andar;

quarto andar;	 • oitavo andar:

Estas frases foram amostradas sem alguma restricdo de pausa entre as palavras.
Foram amostrado em urn total de 10 locutores masculinos corn idade entre 18 e 24
anos. No total foram obtidos 100 amostras de vozes.

As locucOes utilizadas neste trabalho foram amostradas a 22 kHz (22050Hz)
corn codificacao em 16 bits, e microfone no modo mono. A aquisicdo dos dados foi
atraves de uma placa de som (Sound Blaster 16) em urn microcomputador.

As amostras de vozes foram pre-processadas a fim de extrair os segmentos de
voz correspondente ao fim da primeira palavra e o inicio da segunda palavra. Estes
segmentos podem ser encontrados utilizando o algoritmo de deteccdo de limites mas
alterando-se a variavel que controla o intervalo de tempo sem fala (Tmin).

7.2 Pre-processamento do sinai

Ap6s a aquisicdo do sinai de voz, o sinai passou por urn filtro de pre-énfase,
que aumenta a amplitude do sinai de voz nas freqUencias mais altas. Este filtro foi
implementado segundo a funcdo de transferencia mostrada na equacdo 4.1, corn
a=0.95.

Depois da filtragem, foi realizada a detecedo de limites, utilizando o algoritmo
de Rabiner [RAB 78] apresentado na secdo 4.1.2.

7.3 Extractio das Caracteristicas

0 sinai foi dividido em segmentos de 10ms corn sobreposicdo (overlaping) de
5ms para cobrir as alteracOes do trato vocal [RAB 78].
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Os parâmetros utilizados neste trabalho sao:

pitch (freqiiéncia fundamental);

4 primeiras frecitiéncias formantes;

3. 20 coeficientes cepstrais extraidos do algoritmo LPC.

Na implementacao do algoritmo de deteccdo do pitch, foi aplicada uma janela

retangular para cada segmento a fim de nao alterar os componentes caracteristicos do

segmento vocal. ApOs o janelamento, foi aplicada a tècnica de center clipping para

eliminar as amostras nao relevantes para o calculo de autocorrelacao. A constante de

corte foi calculada em funcdo de 70% do maior pico (exceto R[0]).

Em seguida ao corte, foi calculada a funedo de autocorrelaedo. Para facilitar a
detecedo de picos foi realizado mais urn center clipping (constante de corte em 40%)
para eliminar as variacOes do trato vocal.

Estas fases sdo mostradas na figura 7.1, onde percebe-se que a saida da
autocorrelacdo de urn segmento peri6dico é de facil localizacdo da periodicidade
(pitch).

fa1

FIGURA 7.1 - Grdficos do processo de extracdo de pitch; (a) forma de onda original
(b) forma de onda corn center clipping; (c) autocorrelacdo do segmento corn center

clipping.

Na implementaedo do algoritmo de deteccao das freqiiéncias formantes, foi
aplicada uma janela de Hamming, para atenuar o processo de corte e sobreposiedo dos
segmentos de fala. ApOs este processo, foi realizada a busca dos maiores picos de
freqiiëncias do espectro do sinal, baseado no algoritmo proposto por [RAB 78].
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ApOs o processo de extracao das caracteristicas, prosseguiu-se para a fase que
é responsdvel pela comparacdo das caracteristicas dos locutores, como sera
apresentado na secao 7.4.

ApOs passar o sinal por uma janela de Hamming, foram calculados 12

coeficientes LPC deste segmento de voz. Destes 12 coeficientes foram calculados 20

coeficientes cepstrais utilizando a equacdo 3.46.

7.4 Classificactlo do Locutor

0 problema do reconhecimento de locutor, como visto no capitulo 6, divide-se

em dois tipos: identificacao e verificacao de locutor. Neste trabalho, o sistema
implementado realiza a identificacdo do locutor, onde nenhuma identidade e declarada
e o sistema se encarrega de reconhecer a identidade do locutor.

ApOs extraidos os parametros caracteristicos do locutor, é realizada uma
classificacdo do locutor em urn conj unto de N locutores. Para realizar este processo,
foi utilizado, neste trabalho, urn modelo de Rede Neural Artificial (RNA) [MOR 91].

As RNAs obtem um desempenho desejavel para problemas que envolvem
dados discretizados. Sua aplicacào na area de reconhecimento de voz é de grande
utilizando [MOR 91] [SOR 95]. Os modelos de RNAs mais utilizados ja foram
apresentados na secdo 5.1.

Dentre os modelos discutidos nas secOes 5.1.1 a 5.1.3, neste trabalho foi
utilizado o Multi Layer Perceptron (MLP), devido a sua facilidade de implementacdo,
desempenho e taxa de aprendizado [MOR 91].

7.4.1 Arquitetura da Rede Neural MLP

Em uma primeira abordagem foi construida uma rede MLP corn 45 entradas
para as caracteristicas obtidas do sinal de voz. As caracteristicas referentes a este
modelo sac) o pitch e as quatro primeiras formantes. Estas caracteristicas eram
extraidas de 9 segmentos do sinal de voz, totalizando as 45 entradas.

Na segunda abordagem foram utilizados tres tipos de caracteristicas, isto é,
alem do pitch e das quatro freqUencias formantes, foram utilizados os 20 coeficientes
cepstrais. Assim, no que diz respeito a camada de entrada, foram utilizadas 225
entradas.

Todos os padraes de entrada foram normalizados dentro do intervalo [ - 1, +1].
Esta normalizacdo foi realizada por feature [SOR 95], isto é, atribuindo a maxima
magnitude o valor +1 e, -1 no caso contrario. Esta normalizacdo tem por objetivo
proporcionar uma convergencia mais rapida.

Para cada locutor foi treinada uma rede neural especifica, isto é, na fase de
treinamento a rede neural seria treinada para reconhecer somente urn locutor



Fase de TestesFase de Treinamento

segundo andar

quarto andar

sexto andar

oitavo andar

d6cimo andar

primeiro andar

terceiro andar

quinto andar

setimo andar

nono andar
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especifico e rejeitaria os demais. A taxa de aprendizado para o algoritmo
backpropagation foi 0,015.

A nivel de treinamento, a saida desejada na rede neural seria +1 para o locutor

que a rede deve reconhecer e -1 para os demais locutores. Portanto, a camada de saida
da rede neural tern somente um neurOnio.

No caso do locutor não pertencer a populacdo de N locutores , o mesmo nab

seria reconhecido em nenhuma das redes neurais.

7.5 Treinamento e Testes da Rede Neural MLP

Para o treinamento foram utilizadas 1 camada oculta corn 5, 10 ou 15
neurOnios e 1 camada de saida corn 2 neurOnios para a primeira e segunda abordagem.

0 processo de treinamento e testes foi dividido em trés experimentacOes:

modelo de rede neural utilizando como padrao a ser reconhecido duas
caracteristicas: pitch e freqiiéncias formantes;

modelo de rede neural utilizando como padrdo a ser reconhecido trés
caracteristicas: pitch, freqiréncias formantese coeficientes cepstrais;

3. modelo de rede neural utilizando como padrdo a ser reconhecido trés
caracteristicas descritas no experimento dois mas sobre toda a amostra.

Para o treinamento e validacao da Rede Neural MLP, as amostras foram
divididas em dois grupos de 5 amostras para cada fase, como mostra a tabela 7.1

TABELA 7.A - Grupos de amostras de vozes para a fase de treinamento e testes.

0 treinamento foi realizado individualmente para cada locutor, isto é, existe
urn modelo de rede neural para cada locutor. Para cada modelo existem 10 amostras
de voz do locutor verdadeiro e 90 amostras para serem utilizadas como locutores
falsos. Sendo que para cada fase foram utilizadas amostras diferentes, isto é, na fase
de treinamento foram utilizadas 5 amostras do locutor verdadeiro e 45 amostras como
locutor falso, e na fase de teste eram utilizadas as demais amostras.
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Para a demonstracao dos resultados obtidos no sistema de reconhecimento
foram avaliados dois aspectos:

Taxa de acerto: percentual representativo de acertos do locutor verdadeiro.
Esta taxa é em fungdo do nUmero de amostras a serem reconhecidas (neste
trabalho foram consideradas 5 amostras para cada fase);

Taxa de rejeiciio: percentual representativo de ndo reconhecimentos de
locutores falsos. Esta taxa é em fungdo do nUmero de amostras a ndo serem
reconhecidas (neste trabalho foram consideradas 45 amostras para cada
fase),

0 erro é calculado em fling -do da distancia Euclidiana entre a saida desejada
da rede e a retornada pela rede, normalizada pelo namero de amostras.

7.5.1 Experimentacdo com duas caracteristicas

Na fase de treinamento, foram realizadas 1500 epocas para atingir urn erro
medio de 2 * 104 . Este erro mostra a grande separacao das caracteristicas do locutor
no espaco de caracteristicas para o treinamento.

Na fase de treinamento foram realizadas avaliacOes das taxas de acerto e
rejeicao do locutor , conforme mostra a tabela 7.2.

TABELA 7.B - Taxas de reconhecimento da rede neural.

Fase de Treinamento Fase de Testes

Camada
Escondida

Taxa de
Acerto

Taxa de
Rejeicao

Taxa de
Acerto

Taxa de
Rejeicao

5 neurOnios 100% 100% 58% 89%

10 neurOnios 100% 100% 62% 92%

De acordo corn a tabela 7.2, percebe-se que, para aquele conjunto de padrOes
de treinamento, a rede se comportou satisfatoriamente para o reconhecimento do
locutor.

Com os valores obtidos na fase de treinamento, partiu-se para a fase de testes.
Nesta fase, foram fornecidos para a entrada da rede as cinco locucOes que nao tinham
sido utilizadas na fase de treinamento. Como mostra a tabela 7.2, a taxa de
reconhecimento ndo é muito confidvel para o problema proposto.
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7.5.2 Experimentacão com tres caracteristicas

Nesta experimentacdo foi mantido o processo de treinamento corn 5 locutores
como padrdo de treinamento foram utilizadas amostras de 5 locucOes para cada

locutor. Foram utilizadas 1000 iteracOes independente do erro.

A tabela 7.3 apresenta os resultados obtidos utilizando 10 neurOnios para a
camada escondida e 2 neurOnios para a camada de saida.

TABELA 7.0 - Taxas de reconhecimento do modelo MLP de trés camadas.
225X10X2.

Locutor

Fase de Treinamento Fase de Testes

ErroTaxa de
Acerto

Taxa de
Rejeicao

Taxa de
Acerto

Taxa de
Rejeicao

1 100% 100% 80% 98% 0.0014

2 100% 100% 80% 92% 0.0902

3 100% 100% 60% 93% 0.0033

4 100% 100% 60% 93% 0.0006

5 100% 100% 60% 96% 0.2689

6 100% 100% 100% 96% 0.0092

7 100% 100% 100% 92% 0.0010

8 100% 100% 100% 93% 0.0015

9 100% 100% 20% 93% 0.0017

10 100% 100% 80% 93% 0.7149

Totais 100% 100% 74% 94%

Na tabela 7.3 observa-se que alguns locutores obtiveram altos indices de
reconhecimento, o que pode ser resultado de uma boa amostragem ou uma grande
distancia das suas caracteristicas, no espaco de caracteristicas, dos demais locutores.
A taxa de rejeicão apresenta urn boa percentagem para o sistema pois o mesmo
garante que nao havera, na grande maioria reconhecimento de locutores falsos.

Como mostra a tabela 7.4, a taxa de reconhecimento nao houve alteracOes, mas
a taxa de rejeicão houve uma pequena alteracão. Isto mostra, que corn uma arquitetura
de 10 neuremios na camada oculta e dois neuremios na camada de saida sào suficientes
para esta abordagem. Alem disto, a necessidade de processamento seria maior pois
tern-se 50% a mais de neurennos na camada oculta, o que nao seria justificdvel ja que
as taxas foram as mesmas. No que diz respeito a taxa de reconhecimento, a taxa de
75% ainda nao demonstra a total eficiéncia do sistema.
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TABELA 7.D - Taxas de reconhecimento do o modelo MLP de trés camadas,
225X15X2.

Locutor

Fase de Treinamento Fase de Testes

ErroTaxa de
Acerto

Taxa de
Rejeicdo

Taxa de
Acerto

Taxa de
Rejeicäo

1 100% 100% 100% 100% 0.0003

2 100% 100% 100% 98% 0.0012

3 100% 100% 80% 88% 0.0017

4 100% 100% 40% 96% 0.0016

5 100% 100% 60% 93% 0.0004

6 100% 100% 20% 100% 0.0015

7 100% 100% 80% 98% 0.0027

8 100% 100% 100% 100% 0.0013

9 100% 100% 60% 93% 0.1437

10 100% 100% 80% 87% 0.0014

Totais 100% 100% 74% 95%

Alern destes foram realizados testes utilizando uma arquitetura corn 15
neurOnios na camada oculta e 3 neurOnios na cama de saida, mas ndo houve
alteracOes significativas nas taxas de reconhecimento.

7.5.3 Experimentacäo com tres caracteristicas sobre toda a amostra

Para a elaboracao desta experimentacao foram utilizadas algumas conclusOes
sobre as dual experimentacOes anteriores. Os pardmetros alterados nesta
experimentacdo sera() mostrados nesta sendo alern dos resultados obtidos.

Nesta experimentacao, a base de dados é diferente. Foi utilizada apenas uma
palavra como amostra: computer. Esta palavra contem muitos sons vocalicos, o que
torna bem representative as caracteristicas do locutor. As amostras foram adquiridas
utilizando o mesmo hardware mas com a taxa de amostragem de 11 kHz. Segundo a
teoria de Nyquist [RAB 75], corn esta taxa de amostragem consegue-se obter
freqi.iéncias ate 5.5 kHz, o que ja é suficiente para as caracteristicas pois as principais
freqiiencias encontram-se concentradas ern freVencias ate 4 kHz [RAB 75].

Foram amostrados apenas 4 locutores (3 masculinos e 1 feminino), sendo que
para cada locutor ha 10 repeticOes da mesma palavra. Assim, produzindo uma base de
dados de 40 locucOes da palavra computer.

Foi observado que nos testes anteriores houve uma saturacdo no treinamento
devido ao grande nnmero de locutores que seriam considerados falsos. Por isso, nesta
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experimentacdo foram realizados treinamentos onde o niimero de amostras dos
locutores verdadeiros eram iguais as dos locutores falsos.

A tabela 7.5 mostra as taxas de reconhecimento para esta experimentacdo. Foi
utilizada uma arquitetura de 10 neurOnios na camada escondida e 2 neurOnios na
camada de saida.

TABELA 7.E - Taxas de Reconhecimento da rede MLP sobre a palavra inteira.

Locutor

Fase de Treinamento Fase de Testes

Taxa de
Acerto

Taxa de
Rejeicao

Taxa de
Acerto

Taxa de
Rejeicäo

1 100% 100% 100% 100%

2 100% 100% 50% 100%

3 100% 80% 100% 75%

4 100% 100% 100% 100%

Totais 100% 95% 88% 94%

Na tabela 7.5 pode-se perceber que houve uma melhora na taxa de
reconhecimento. Este aumento pode-se atribuir a fatores como:

maior nitmero de sons vocalicos;

menor namero de locutores;

distribuicdo de amostras nos treinamento da rede.
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8 Implementacao Utilizando Metodos Convencionais

Neste capitulo sera apresentada a implementacdo do problema de
reconhecimento de locutor, a qual utilizou-se de m6todos maternaticos convencionais

para a identificacdo dos locutores.

8.1 Base de dados

Neste experimento foi utilizado como entrada amostras de vozes da base de
dados SR4X do toolkit do CSLU (Center for Spoken Language Understanding) do

Oregon Graduate Institute. Esta base de dados é composta por 36 locutores onde calla

urn fala 11 palavras pre-determinadas 6 vezes. As palavras desta base sac) :

startrek
	

nebula	 sungeeta

supernova	 processing	 computer

tektronix	 singularity
	

71523

generation	 abracadabra

Estas locucoes foram gravadas	 utilizando 4 diferentes canais: telefone
comercial, telefone residencial, telefone corn microfone de carbono, e urn telefone
viva-voz. Estas amostras foram adquiridas corn uma taxa de amostragem de 10 kHz e
tamanho de palavra de 16 bits.

Neste trabalho foram utilizadas somente palavras que foram extraidas do
conjunto de palavras gravadas por urn telefone comercial para o treinamento. Da base
SR4X foram escolhidas somente palavras que satisfizessem 95% de boa qualidade de
aquisica-o.

No total foram utilizados 216	 locucOes para o conjunto de locutores
verdadeiros e 7560 locucOes para o conjunto dos impostores.

8.2 Caracteristica do sinal utilizado

Ha muitos modos no qual o sinal original pode ser modificado, tal que quando
o resultado é reproduzido, ele ainda é prontamente reconhecido pelo ouvido humano
como o original. Isto aumenta a questdo de quais aspectos do sinal realmente
carregam a informacao necessaria para o reconhecimento do locutor.

Urn dos primeiros passos envolvidos no reconhecimento de locutor é remover
a distorcao causada pelo meio fisico, no qual foi realizada a amostragem do sinal. 0
processo de remocao de distorcdo nem sempre consegue extrair a distorcao do sinal.

ApOs a remocdo da distorcao do sinal, foram extraidos os intervalos de sinais,
os quais continham silencio. Esta remocao e necessario para reduzir a quantidade de
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processamento e principalmente ndo prejudicar a prOpria fase de classificaedo do
sinal.

Corn o sinal puro, pode-se extrair realmente as caracteristicas do sinal para a
classificacdo. Diferente da implementacdo proposta no capitulo 6, o reconhecimento
realizado neste sistema somente ufilizard como caracteristica do locutor os
coeficientes cepstrais do sinal (20 coeficientes), mais a energia para cada segment°
[RAB 75]. Estes coeficientes cepstrais foram obtidos atraves do calculo do LPC. Estes

pardmetros foram obtidos utilizando janelas Hamming corn intervalo de amostras de

20ms corn deslocamentos de 10ms.

Ainda nesta fase foi realizada uma selecdo dos vetores mais "caracteristicos"

extraidos do sinal de voz. A partir disso, para cada conjunto de vetores foram
calculados a media e desvio padrdo da energia de todos vetores. Corn estes dados,
foram extraidos os conjuntos de vetores como aqueles que energia ndo satisfaz a
condiedo: E >= m- d, onde E e a energia, m é a media e d é o desvio padrao. Os
vetores que satisfazem a condiedo imposta podem ser definidos como aqueles que
apresentam uma maior concentracdo de energia, isto é, caracterizam o som vocdlico.
A figura 8.1 apresenta urn grafico, onde a parte hachurada representa os vetores
retirados do processamento.

m

FIGURA 8.1 - A parte hachurada da curva representa os vetores a serem descartados.

8.3 Classificaciio dos locutores

Nesta fase do reconhecimento foram utilizadas duas tecnicas convencionais
para classificar o locutor:

Dynamic Time Warping (DTW);

Vector Quantization.

As tecnicas utilizadas fornecerdo valores que sera° utilizados pelo modulo de
decisdo para definir a autenticidade do locutor.

Estas duas tecnicas trabalharam as caracteristicas dos locutores diferentemente
uma da outra. A descried° da implementacdo de cada uma esta descrita nas secOes a
seguir.
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8.3.1 Programacdo Dinamica

Nesta fase o conj unto de vetores do locutor a ser identificado é analisado corn
urn conjunto de vetores de referencia usando o algoritmo DTW. Entretanto, devido ao
problema da diferenya do nnmero de vetores a serem comparados, foi utilizado um
nnmero fixo de vetores. A forma de fixar o nnmero de vetores ndo era simplesmente
descartar os mesmos, mas realizar uma media sobre os vetores.

Ao extrair os coeficientes cepstrais dos segmentos de um sinal, obtinha-se um
nnmero irregular de segmentos devido a taxa de fala. Deste conjunto de segementos
foram extraidos somente n segmentos, utilizando-se da media de vetores para
comprimir (no caso em que nnmero de segmentos seja maior que o desejado) e a
duplicacdo de vetores para expandir (no caso em que o nnmero de segmentos seja
menor que o desejado). Esta abordagem tenta resolver a diferenya no alinhamento das
locuyaes para o calculo do DTW. E possivel haver uma queda na representayao dos
vetores mas que pode ser considerada menor do que o erro causado pela diferenya no
alinhamento.

Na fase de treinamento, este algoritmo para extrayao de um nnmero fixo de
segmentos e aplicado a 3 locucôes para cada locutor e palavra. Para definir qual das
tres locuyOes seria o padrao de referencia foi realizada uma validayao cruzada, isto é,
eram calculadas as distancias entre cada locucao e as demais. A locuyalo escolhida era
a que obtivesse a menor soma das distancias das demais locuyaes.

Na fase de reconhecimento as caracteristicas a serem reconhecidas eram
analisadas em funyao das caracteristicas de referencia obtidas na fase de treinamento.
Esta analise era calculada atraves do use do algoritmo DTW.

8.3.2 Quantizaeäo Vetorial

Corn o propOsito de reduzir a capacidade de armazenagem, e processamento
consequentemente, enquanto mantendo a rejeiyao de locutores falsos versus a
aceitayao de locutores verdadeiros, neste trabalho foi utilizado urn codebook
generalizado para descrever o espayo de estados.

No calculo dos codebooks foram utilizados 128 celulas de Voronoi, o qual é
mais facil de treinar, computacionalmente mais eficiente, e tambern usa
significantemente menos memOria [PIR 90].

Na fase de treinamento, eram concatenados os vetores de caracteristicas de
pelo menos 3 amostras da palavra. Este conjunto de vetores concatenado era utilizado
para calcular os codebooks. Os codebooks calculados eram entao gravados para
utilizacao posterior.

Na fase de reconhecimento os codebooks gravados eram analisados a fim de
obter a menor distorcao (distancia entre o centrOide VQ e o vetor a ser reconhecido).
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8.4 Testes e validacdo

Para a validacdo foi projetado urn sistema, como mostra a figura 8.2, onde o

locutor falaria a senha e o sistema identificaria o mesmo.

Para cada locutor

FIGURA 8.2 - Estrutura do sistema de reconhecimento de locutor utilizando VQ e
DTW.

0 primeiro passo foi gerar uma base de dados para treinamento, na qual seriam
gravados os vetores de referéncia para o calculo do DTW e codebooks de todas as
amostras da base de dados. Esta abordagem e sugerida por [PIR 90] para que se
obtenha uma grande amostragem estatistica.

No segundo passo foram calculadas as distancias extraidas do DTW e a
distorcao extraida do VQ. Para verificar a efetividade do sistema de identificacdo do
locutor foi utilizada a curva de caracteristicas de operacao do receptor (ROC)
utilizada pela psicofisica [FUR 94]. A curva ROC é obtida pela atribuicao de duas
probabilidades, a probabilidade de uma aceitacdo correta e a probabilidade de uma
aceitacdo incorreta, para os eixos verticais e horizontais respectivamente, e variando o
limiar de decisao. No caso da figura 8.3 o limiar e facilmente encontrado pois as
curvas não se encontram.
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FIGURA 8.3 - Curva ROC ideal para reconhecimento de locutor.

Na figura 8.4 o limiar ja nao consegue separar perfeitamente as curvas
probabilisticas de reconhecimento. Para isto, deve-se escolher urn limiar que tente
minimizar o problema do reconhecimento do locutor falso e o nao reconhecimento do
locutor verdadeiro.

FIGURA 8.4 - Curva ROC corn limiar nab abrangente. Neste caso o reconhecimento
pode ocorrer das seguintes maneiras: a) locutor verdadeiro reconhecido; b) locutor

falso reconhecido; c) locutor verdadeiro nao reconhecido; d) locutor falso nao
reconhecido.

Corn estas curvas calculadas para todas as palavras e locutores da base de
dados, foi calculado um limiar que mantivesse uma taxa pequena de erro. 0 valor para
este limiar seria de 0.45 corn uma taxa de acerto de 95%, onde a probabilidade do
reconhecimento de urn impostor sera de 5% e a probabilidade de rejeicdo de um
locutor verdadeiro sera de 4.8%.

Antes de se obter este limiar para este conjunto de amostras, foi observado que
o limiar para cada palavra diferenciava-se de uma para outra superficialmente. Esta
alteracdo foi significante no que diz respeito as taxas de reconhecimento. A tabela 8.1
mostra alguns dos limiares e suas respectivas taxas de reconhecimento para o
vocabulario utilizado.

A tabela 8.1 mostra que as taxas de reconhecimento estdo ligadas a escolha da
palavra, isto e, uma locucão que contenha diferentes caracteristicas foneticas para uma
melhor selecdo do locutor. Corn isto, pode-se definir que o limiar estard relacionado
palavra.
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TABELA 8.A- Limiares e suas respectivas taxas de reconhecimento.

Palavra Limiar Falso Aceito Falso Rejeitado

Startrek 0.430 6.5 6.7

Supernova 0.450 3.7 3.6

Tektronix 0.450 5.1 5.4

Generation 0.465 4.6 4.7

Nebula 0.505 2.8 3.9

Processing 0.485 4.2 4.4

Singularity 0.455 3.2 4.5

71523 0.620 10.7 9.4

Abracadabra 0.430 3.7 4.3

Sungeeta 0.445 4.2 4.2

Computer 0.475 4.6 4.6

A partir delta ideia foi necessario a atribuicao de um limiar para cada locutor
ou locucdo a fim de melhorar o desempenho do reconhecimento. Corn este principio
foi observado que a taxa de reconhecimento atingiu niveis satisfatOrios de
reconhecimento, into é, taxas que atingiam 96% de reconhecimento.
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9 Concluslies

Este trabalho de dissertacdo foi idealizado e implementado visando contribuir

para o aperfeicoamento do sistema de reconhecimento de locutor, bem como mostrar
os fundamentos teOricos e testes praticos.

Analisando a implementacao realizada e apresentada no capitulo 7, pode-se
realizar diversas consideracOes.

Na fase de treinamento foi verificado que a taxa de reconhecimento e rejeicao
para 10 locutores satisfaz as necessidades do sistema. Isto mostrou que o model()
Multi-Layer Perceptron é uma tecnica eficaz para o mapeamento de problemas
complexos. A arquitetura da rede pode ser estendida a fim de obter-se melhores taxas
de reconhecimento e em ambientes ruidosos. Nesta fase verificou-se a necessidade de
uma grande amostragem para as diversas configuracdes do locutor, isto é, as locucOes
realizadas em ambientes ruidosos, corn stress fisico ou emocional, amplitude, taxa de
fala, entre outros.

Urn caminho que pode ser utilizado na solucao da complexidade do problema:
é a divisdo de tarefas atraves do use de modelos especificos em cada tarefa, pelo fato
de que o aparelho auditivo humano é composto por varios tipos de neurOnios corn
diferentes graus de conexOes [KOH 82]. Por isso, pode-se pensar em uma solucao de
separar os locutores em funcão de uma determinada caracteristica para posterior de
reconhecimento. Isto é, pode-se primeiro definir dois grupos que se diferenciam pelo
pitch (mulheres e criancas em urn grupo e homens em outro), para depois realizar o
reconhecimento em urn grupo menor ainda, por exemplo [HWA 93].

0 processo de reconhecimento de locutor necessita de uma alta precisdo (em
torno de 97% de acerto) pois a aplicacdo do mesmo sera em atividades deterministicas
que obrigam a certeza do resultado. Como o reconhecimento foi realizado corn
independéncia de texto e consideravel niamero de locutores, a taxa de acerto nao
apresentou bons resultados na fase de validacdo.

A baixa taxa de reconhecimento apresentada na secdo 7.3.3 pode ser resultado
de uma serie de fatores, importantes na configuracdo da solucao do problema. Tais
fatores pode ser descritos como:

distancia das caracteristicas dos locutores no espaco de caracteristicas: as
caracteristicas que foram utilizadas mostram que ndo sao suficientes para
definir uma caracterizacdo bem definida do locutor;

independencia do texto: como as amostras foram obtidas de diferentes
declaracOes, pode ter ocorrido que o mapeamento ndo foi abrangente
suficientemente para a solucdo do problema proposto neste trabalho. De
uma certa maneira, foi utilizada uma amostra de cada locucdo (ndmero do
andar mais a palavra "andar").
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nivel de ruido do fundo: devido a presenca de ruido nas amostras realizadas,
foi comprometida a qualidade do sistema. Por isso, pode-se aplicar filtros
para amenizar os efeitos causados pelos ruidos.

ntimero de amostras utilizadas para o treinamento.

Em alguns casos, o reconhecimento de locutor atingiu taxas de 100% devido a
sua correta definicdo no espaco de caracteristicas do locutor. Por isso, reforca-se a
ideia de que a amostragem na fase de treinamento tem que ser bastante representativa
para cada locutor.

Observou-se que as taxas de rejeicdo eram muito altas. Isto deve-se ao fato que
para cada grupo de 50 amostras, somente 5 eram verdadeiras e 45 eram falsas, o que
prejudicava no aprendizado devido a saturacdo no aprendizado da RNA.

Foi observado pela experimentacdo sobre uma palavra pr6-definida, as taxas de
reconhecimento atingiram valores como 88% devido a fatores como:

dependencia do texto: somente havia uma rinica frase;

pequeno nilmero de locutores: o espaco de caracteristicas por ser menor
facilitou a distribuicdo das caracteristicas dos locutores neste espaco;

ntImero de amostras para treinamento: a utilizacdo de um nnmero similar de
amostras tanto para locutor verdadeiro como para locutor impostor
proporcionou urn melhor aprendizado da RNA.

Deve-se ressaltar que, para urn padrdo de entrada pequeno utilizado neste
trabalho, as taxas de acerto e rejeicdo ndo comprometem esta abordagem, visto que os
trabalhos desenvolvidos para este problema utilizam na ordem de 500 a 2000
elementos caracteristicos [SOR 95a] [RUN 95].

Em fungdo do capitulo 8 observa-se pelas taxas de reconhecimento, em
comparacdo as obtidas no capitulo 7, que as tecnicas convencionais para classificacdo
predominam sobre as RNAs. Observa-se este fato na maioria dos sistemas de
reconhecimento de locutor sdo baseados em tecnicas convencionais de classificacdo.

Um outro fato observado foi que as tecnicas convencionais ndo tern o
problema de saturacdo, o qual percebeu-se nas RNAs. Alem de que os padraes de
treinamento ndo passavam de 3 amostras.

0 Unice, problema nas tecnicas convencionais abordadas neste trabalho é
encontrar urn limiar corn o objetivo de maximizar o reconhecimento de locutores
verdadeiros e minimizar o reconhecimento de impostores. Este objetivo pode ser
considerado universal entre as tecnicas de classificacdo pois baseiam-se na qualidade
da extracdo das caracteristicas que diferenciam urn locutor do outro.

Ern trabalhos futuros, pode-se utilizar locucOes mais ricas em sons vocalicos,
aumentar a amostragem de caracteristicas para que aumente a taxa de reconhecimento.
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Pensa-se em reduzir a taxa de amostragem para auxiliar no calculo dos parametros
caracteristicos, sem perder a qualidade do sinal.

Do ponto de vista da interface homem corn a mdquina, é importante considerar
como os usudrios devem ser avisados e como os erros de reconhecimento devem ser

manuseados. Estudos de tëcnicas que automaticamente extraem os periodos de fala de
cada pessoa separadamente de urn didlogo, envolvendo mais do que duas pessoas,
recentemente aparecem como uma extensdo da tecnologia do reconhecimento do
locutor.

Al6rn disto tudo, corn os conhecimentos em processamento de sinais
adquiridos corn o desenvolvimento deste trabalho, pode-se ainda realizar outras
pesquisas como sistemas de verificacdo de locutores e ate possivelmente trabalhar em
problemas como reconhecimento de voz.

Em trabalhos futuros podem ser pesquisados novos modelos de RNAs que
realizem a classificacao das caracteristicas. Pode-se pensar tambem em novos
modelos que baseiam-se na hibridaca- o de classificadores convencionais corn RNAs.

E muito importante investigar parametros caracteristicos que sejam estaveis
sobre o tempo, insensiveis a variacao do locutor, incluindo a taxa de fala, e robustos
contra variacOes na qualidade da fala, devido a causas como resfriados e imitacOes. E
tambern importante desenvolver um metodo para eliminar o problema da distorcdo
causados pelos meios e ambientes de aquisicao.

Enfim, o reconhecimento de locutor necessita de mais pesquisas para que se
possa obter, em poucas amostragens, a identidade do locutor corn alto grau de
precisdo para aplicacOes que envolvem seguranca de acesso.
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