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RESUMO

Esta dissertagdo aborda contribuigoes a Verificagdo Automética de Locutor (VAL)
independente do texto para fins forenses. Foi realizado um estudo prévio do mecanismo de
produgao da fala, das principais caracteristicas dos sinais de voz em ambito forense (pitch
e formantes), de caracteristicas de reconhecimento de audio e fala que foram introduzidas
no estudo da VAL (coeficientes de tonalidade, SFM, SCF e SSC) e dos coeficientes mel-
cepstrais (MFCC) e de suas duas primeiras derivadas (coeficientes delta e delta-delta,
respectivamente). Foi estudado, ainda, o mecanismo de extracao de caracteristicas com
sincronismo por periodos de pitch.

Para o contexto forense, foi estudado também o estado da arte dos protocolos de peri-
cia fonética atualmente existentes no Brasil. Ao fim desse estudo, implementou-se uma
técnica que emprega histogramas dos formantes extraidos dos sinais de voz, conhecida
como Distribui¢ao de Formantes a Tempo Longo (LTF).

Sob o ponto de vista matematico, foram estudadas as técnicas que dao suporte as
avaliagoes de VAL: a estimacao ML dos parametros dos modelos GMM (algoritmo EM),
uma nova técnica de estimagao ML do modelo GMM baseada na redugao de dimensao
utilizando matrizes de projegao selecionadas via algoritmos genéticos (EM-GA) e uma
técnica anteriormente proposta que emprega projecao aleatéria (EM-RP). Também foi
realizado um estudo dos Discriminantes de Fisher sob o aspecto de avaliacao das carac-
teristicas mais discriminativas na tarefa de verificagao.

Os resultados da avaliacao da VAL, com suporte da andlise do Discriminante de
Fisher, sao mostrados em trés fases distintas: na primeira, é avaliada a VAL pela téc-
nica LTF; na segunda, sao avaliados os modelos GMM (via algoritmo EM simples) das
caracteristicas MFCC, SSC, SCF, tonalidade e SFM de forma isolada e em conjunto;
finalmente, na terceira, é avaliado o ganho de desempenho do algoritmo EM-GA sobre
os algoritmos EM e EM-RP e sua correspondéncia com o ganho de verossimilhanca dos
modelos GMM obtido em duas situagoes: EM-RP versus EM e EM-GA versus EM.
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ABSTRACT

This dissertation addresses contributions to text independent automatic speaker veri-
fication (ASV) for forensic applications. Initially, a brief review of important topics is
presented: the mechanism of speech production, the main features of speech signals
used in a phonetic forensic environment (pitch and formants), the features used in au-
dio recognition (tonality coefficients, SFM, SCF, and SSC) that were applied to ASV,
and the mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) with their first and second deriva-
tives (delta and delta—delta coefficients, respectively). Also addressed was the feature
extraction synchronized with the pitch period.

Aiming to collect subsidies for the context of this work, the state of the art of the
forensic phonetics protocols currently used in Brazil was investigated. After this, a tech-
nique named Long-Term Formant Distribution (LTF), that employs histograms of for-
mants extracted from speech signals, was employed.

Under the mathematical point of view, techniques used to give support to evaluation
of ASV were studied: ML estimation of GMM model parameters (algorithm EM), a new
technique for ML estimation of GMM model based on the dimension reduction employing
projection matrices selected via genetic algorithms (EM-GA), and a previously proposed
technique that employs random projection (EM-RP). A study was also carried out on
the Fisher Discriminant aiming the evaluation of the most discriminative features for the
task of speaker verification.

The evaluation results of ASV, with the support of the Fisher Discriminant, are shown
in three distinct phases: in the first one, the ASV is evaluated via the LTF technique;
in the second one, the GMM models (via the simple version of the algorithm EM) of
the features MFCC, SSC, SCF, tonality, and SFM are evaluated in both isolated and
combined forms; finally, in the third one, the performance gain of the algorithm EM-
GA is evaluated over the algorithms EM and EM-RP as well as their correspondence
with likelihood gain of GMM models obtained in two situations: EM-RP versus EM and
EM-GA versus EM.
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1 INTRODUCAO

O trabalho de pericia em Fonética Forense (BRAID, 2003; MORISSON, 2003), re-
presentado de forma sintética na FIG. 1.1, envolve técnicas de comparacao de vozes
de locutores diferentes, visando inferir se a voz coletada do locutor envolvido na cena
do crime (chamada de pega-motivo) é a mesma voz de um determinado locutor cujo
padrao de voz (também conhecido como pega-padrao) foi coletado posteriormente. As
técnicas atualmente conhecidas no ambiente pericial sao baseadas em comparacao direta
entre pares de espectrogramas de locutores (o locutor de treinamento — pega-padrao
— e o locutor de teste — pega-motivo), buscando caracteristicas visuais em comum,
tais como barras de explosao, barras de vozeamento, perfis de formantes, perfis de con-
torno melédico de pitch, entre outros (ROSE, 2002; BRAID, 2003; MORISSON, 2003).
A questao da visualizagao é fundamental no ambiente da Pericia, pois o espectrograma
agrega a analise tempo-freqiiéncia e informacoes de energia em duas dimensoes. Além
dos espectrogramas, a atividade de pericia em Fonética Forense também engloba a com-
paragao perceptual (lingiiistica, sociolingiiistica e parametros supra-segmentares) e outras
transformagoes, tais como o LTF (Long-Term Formants), comparando visualmente dois
histogramas de formantes (NOLAN, 2005). Todas estas formas de comparagao servem

de apoio a decisao do perito e a posterior elaboracao do laudo.

Extracédo de

| caracteristicas Espectrograma
Peca-motivo
l \ 4

Criminoso Comparacéo Comparacgédo
perceptual visual

\ r
& Peca-padrao ?

Suspeito | Extracdo de

caracteristicas

A\ 4

A

Laudo | Decisao

\ 4

Decisao

\ 4

Espectrograma

\ 4

FIG.1.1: Diagrama basico da atividade de pericia em Fonética Forense.

O estado da arte em reconhecimento automatico de locutor (RAL) utiliza técnicas
probabilisticas em sua decisao, como o GMM — modelo de misturas de gaussianas, de

Gaussian Mizture Model (REYNOLDS, 1995a,b, 2000) — que nao utiliza a interferéncia
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humana (medidas autométicas) e é mais utilizado em reconhecimento independente do
texto, no qual as frases proferidas pelo locutor no instante do treinamento sao diferentes
das frases de teste. O RAL normalmente utiliza vetores N-dimensionais, N >> 2, que nao
permitem a visualizagdo humana (dado ser impossivel o ser humano enxergar um vetor
em um nimero de dimensoes maior do que trés, fica impraticavel para o perito visualizar
as caracteristicas que melhor discriminam os locutores). A caracteristica principal atu-
almente utilizada sao os MFCC (Coeficientes Mel-Cepstrais, de Mel-Frequency Cepstral
Coefficients) (DAVIS, 1980; PEETERS), apresentando bons resultados quando utilizados
(REYNOLDS, 1995a) com dados controlados (com alta relacao sinal-ruido, microfones
de boa qualidade e canais cujas distor¢oes sao conhecidas ou invariantes no tempo), jus-
tamente o contrario do encontrado no ambiente de pericia em Fonética Forense. Atual-
mente, outras caracteristicas vém sendo pesquisadas de modo a introduzir maior robustez
a ruido aditivo e distorcao de canal. Além disso, técnicas de decisao mais aprimoradas
também vém sendo pesquisadas.

Com o objetivo de estimar de forma mais eficiente modelos GMM, foram desenvolvidas
técnicas de projegoes aleatérias (DASGUPTA), que estimam os parametros das misturas
de gaussianas na dimensao da projecao (efetuada por uma matriz de projecao aleatéria) e
posteriormente na dimensao original (utilizando uma pré-clusterizagdo com base nos da-
dos projetados), e de algoritmos genéticos (LIN), que estimam estes mesmos parametros
de forma evolucionaria. Além disso, foi desenvolvido um método evolucionario (FLO-
RES) fundindo essas duas técnicas, buscando a matriz de projecao de forma genética,
com ganhos em termos de verossimilhanca do modelo obtido e menor tempo de otimizagao
na média das realizacoes do algoritmo.

Sob o aspecto da extragao das caracteristicas, foram pesquisados métodos de extragao
sincronos a freqiiéncia de vibracao das cordas vocais!, conhecida como freqiiéncia funda-
mental (ou pitch). Esses métodos atingem uma melhor defini¢ao espectral, contribuindo
para uma melhor visualizacao do espectrograma de sinais de voz, e alcancam menores
taxas de erro na verificagdo automadtica de locutor (MORGAN; LEE; EZZAIDI; KIM;
ZENG).

1.1 OBJETIVO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao tem o objetivo principal de realizar um estudo comparativo e a im-

plementacao de variagoes da estimacao dos modelos GMM — convencional, por projecoes

!Também conhecidas como pregas vocais
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aleatérias e por algoritmos genéticos — conjugadas as técnicas de Verificagao Automatica
de Locutor (VAL) hoje existentes, visando a proposta de uma nova metodologia de peri-
cia em Fonética Forense. Dessas técnicas, serao buscadas aquelas que atingirem melhor
potencial de discriminacao de dados de locutores distintos para auxiliar a tomada de

decisao do perito em um ambiente forense.

1.2 CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

Esta dissertacao, visando obter melhores resultados de VAL no contexto de pericia,
introduz os conceitos da estimagao de ordem? de modelo GMM (medida BIC — medida
de critério de informacao bayesiana, de Bayesian Information Criterion.) por projecoes
aleatérias e algoritmos genéticos aplicados a estimacao do modelo GMM. Esses algo-
ritmos listados possuem a vantagem de acelerar os algoritmos de verificagao por serem
implementados em uma dimensao muito menor do que a dimensao original dos vetores
de caracteristicas. Além disso, este trabalho também implementa, de forma inovadora
no contexto pericial, caracteristicas de reconhecimento de dudio (SCF — fator de crista
espectral, de Spectrum Crest Factor, SFM — medida de planura espectral, de Spectrum
Flatness Measure — e tonalidade) e de reconhecimento de voz (SSC — Centréides de es-
pectro por sub-banda, de Subband Spectrum Centroids) em algoritmos de VAL, buscando
atingir melhores taxas de acerto de verificacao.

Sob o ponto de vista institucional, a médio prazo, este trabalho contribui para a
definicao formal de uma nova metodologia de pericia e a subseqiiente implementacao de

um sistema de apoio a decisao pericial no Instituto Militar de Engenharia.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Serao apresentados no Capitulo 2 os conceitos basicos que servem de subsidio as téc-
nicas analisadas, tais como o mecanismo de producao da fala, as caracteristicas extraidas
dos sinais de voz e o sincronismo por pitch. O Capitulo 3 apontara os conceitos bésicos
decorrentes da atividade de pericia em Fonética Forense, que permitirao a contribuicao a
proposta de uma nova metodologia. O Capitulo 4 discorrera sobre as projegoes aleatorias
e os algoritmos genéticos na estimacao do modelo GMM para as caracteristicas extrai-
das dos sinais de voz; nesse capitulo, também serao enunciadas as técnicas de selecao

de caracteristicas, em especial o Discriminante de Fisher, com o intuito de buscar as

2Nimero de componentes gaussianas.
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caracteristicas mais discriminativas de locutores. O Capitulo 5 abordara a verificagao
automatica de locutor, dando énfase aos resultados de técnicas abordadas nos Capitulos

3 e 4. O Capitulo 6 tratara das conclusoes e fara propostas de trabalhos futuros.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS DA FALA

2.1 MECANISMO DE PRODUCAO DA FALA

O sistema de producao da fala do ser humano (BRAID, 2003) nao se compara a ne-
nhum outro sistema motor existente; sao milhares de movimentos por minuto, desencade-
ados por cerca de oitenta musculos diferentes, responsaveis pela articulacao do aparelho
fonador, e que geram os padroes sonoros conhecidos simplesmente por fala. O locutor
produz o padrao sonoro através do controle sobre a alteragao da posicao dos musculos e
orgaos responsaveis pela fala, aliado a passagem de ar pelas cavidades e tubos existentes.

Visiveis ao exterior, compoem o aparelho fonador humano os labios, a lingua e os
dentes. Entretanto, nao sao apenas estes dispositivos os responsaveis pela producao
da fala; muito pelo contrario, existe uma concomitancia entre o aparelho respiratorio —
pulmoes, traquéia, laringe e pregas (ou cordas) vocais, faringe (parte comum aos aparelhos
respiratorio e digestivo, constituida por faringe oral e faringe nasal) e cavidade nasal — e
a cavidade bucal, limitada pela mandibula, pelos labios, pelos dentes, pela lingua, pelos
palatos duro e mole (conhecidos popularmente como “céu-da-boca”) e pela faringe.

Fisiologicamente, estes tubos e cavidades compdem trés subsistemas (BRAID, 2003;
MORISSON, 2003) atuantes de modo sucessivo na producao da fala, representados pela
FIG. 2.1:

e Respiratério — O subsistema respiratério € o responsavel pela passagem da corrente

de ar dos pulmoes para a traquéia e a laringe;

e Laringeal (ou laringeo) — O subsistema laringeal (ou laringeo), ou simplesmente
laringe, situado na parte superior da traquéia, ¢ o mais importante subsistema do
aparelho fonador. Nele estao localizados a glote, a epiglote (valvula elastica que
obstrui a glote durante a degluticao) e as cordas vocais. A parte mais importante
deste subsistema ¢ a glote, que consiste numa pequena abertura de forma trian-
gular situada préxima ao pomo-de-adao. Gracas a chegada do fluxo de ar vindo
dos pulmoes, a glote pode abrir-se ou fechar-se, bastando que as bordas das pregas
vocais se afastem ou se aproximem. Com a glote aberta, o ar passa livremente sem
fazer vibrar as cordas vocais produzindo um fone surdo ou nao vozeado. Com o

movimento ciclico de abertura da glote, causado pelo aumento da pressao do ar sub-
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glotal vindo dos pulmoes, e fechamento, causado pela forca de recuperagao elastica
e pelo efeito de Bernoulli 2, as cordas vocais vibram numa freqiiéncia fundamental
caracteristica (a ser definida na Segao 2.2), e o fone produzido, entao, é dito sonoro
ou vozeado. A taxa na qual a glote abre e fecha é controlada pela pressao de ar im-
posta pelos pulmoes, pela tensao e rigidez das cordas vocais e pela area da abertura
glotal em condigoes de repouso. Resumindo, o subsistema laringeal é o responséavel
pela passagem da corrente de ar que pode provocar ou nao a vibracao das cordas

vocais.

e Supralaringeal (ou supralaringeo) — Passagem dos pulsos ou da corrente continua
de ar pela faringe, sujeitos a obstrugoes ou constricoes em varios pontos de ar-
ticulacao (nas cavidades nasal e bucal). Este sistema completa o mecanismo da

produgao da fala.

O trato vocal compreende os subsistemas laringeal e supralaringeal, por ser a regiao
situada desde as pregas vocais até as extremidades da cavidade nasal (as narinas) e da

cavidade bucal (os labios) (BRAID, 2003).

Pl £

FIG.2.1: Os sistemas respiratério, laringeal e supralaringeal — figura extraida de
(MORISSON, 2003).

3Tendéncia de um orificio se fechar devido & reducdo da pressio quando da passagem de um fluido.
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A fonte sonora pode ser classificada como periédica ou aperiédica (BRAID, 2003).
Quando o som produzido é vocalico, obrigatoriamente ocorre a vibragao das pregas vocais,
produzindo um fluxo de ar periédico. Quando o locutor profere uma consoante, o fluxo
de ar pode ser puramente aperiédico (consoantes surdas — por exemplo: [pl,|[t],[k],[f],[s])
ou pode haver combinagao de fluxo de ar periddico e aperiddico (consoantes sonoras —
por exemplo: [b],[d].[g]: v, 2], [i]).

Quanto a articulagao, as consoantes se classificam em funcao das particularidades
envolvendo os pontos e modos de articulagao (BRAID, 2003). O ponto de articulagao é o
local do aparelho fonador onde o som é efetivamente produzido (chamado de constri¢ao)
— labios, dentes, lingua, alvéolos (ossos onde se sustentam os dentes incisivos superiores),
palato (parte superior da cavidade bucal), uvula, faringe e glote; o modo de articulacao
se refere as modificagoes do fluxo de ar durante a producao da consoante no interior da
cavidade bucal.

As vogais também estao sujeitas a articulacdo (BRAID, 2003); ao contrario das con-
soantes, dependentes de pontos de articulagao (constri¢ao) para obstru¢ao do som e sua
conseqiiente produgao, as vogais dependem fortemente da posicao da lingua e dos labios
durante sua producao. Além disso, quando hé encontros vocélicos — ditongos e triton-
gos — ocorre efeito de transicao do posicionamento do trato vocal do inicio ao fim da
combinacao das vogais.

Aliado ao efeito de articulagao, ocorre o fenomeno da coarticulagao, definido como a
interacao de segmentos de fala, provocando um efeito transicional diferente do percebido

na emissao dos fones de forma isolada, causando um certo ajuste temporal na fala.

2.2 ANALISE ACUSTICA DA FALA

A analise acustica da fala consiste em expressar, através de métodos matemaéticos,
estatisticos e graficos, o fendomeno sonoro desencadeado pela produgao da voz causada
pelo locutor, nos dominios do tempo, da freqiiéncia, ou ambos. Esta andlise é realizada
com base na voz do locutor registrada em uma midia qualquer. O modelo acistico
trata da forma de onda em si, da caracteristica da freqiiéncia fundamental derivada do
mecanismo ondulatorio e do modelo fonte-filtro.

Fisicamente, a forma de onda de um sinal de voz (TITZE, 1994; BRAID, 2003;
QUATIERI, 2002) representa o deslocamento do ar proveniente dos pulmoes, desenca-
deando a transmissao de energia mecanica de uma molécula de ar para outra que, devido

a elasticidade do ar, causa um movimento vibratério de moléculas. Esta vibracao pode ser

31



transmitida para o ouvido de um interlocutor onde, convertida em estimulos nervosos,
¢é recebida pelo cérebro e entao percebida. De forma analoga, o som da fala pode ser
captado por um microfone, convertido em sinais elétricos e posteriormente processado.
Uma das caracteristicas mais importantes de um sinal de fala, sob os pontos de vista
fisico e perceptual, é a freqiiéncia fundamental. Ela é oriunda do fluxo de ar que, apds
sofrer a excitagao da vibracao das pregas vocais, se transforma em pulsos de ar; destes
pulsos, a freqiiéncia fundamental é o valor do menor componente periédico medido em
Hertz (Hz). Este valor, sob a 6tica perceptual, recebe o nome de pitch (TITZE, 1994).
Para um ouvinte, um pitch maior ou menor significa, perceptualmente falando, que o
som escutado é mais agudo ou grave, respectivamente. Atribui-se ao pitch grande im-
portancia quanto a prosddia; a percepc¢ao acustica de uma frase como sendo afirmativa,
exclamativa ou interrogativa se deve a variacao do pitch no dominio do tempo, que im-
plica perceptualmente na variacao da melodia da voz. Da mesma forma, pitch mais aguda
é uma condigao necessaria, porém nao suficiente, para se detectar se a voz do locutor é
masculina ou feminina. A FIG. 2.2 mostra a estimativa de marcas de periodos de pitch

para o ditongo [iu] da palavra “rio” proferida por um locutor masculino.
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FIG.2.2: Marcas de estimativa de periodo de pitch.

Fisiolégica e acusticamente, os trés sistemas citados na Segdo 2.1 (respiratério,
laringeal, supralaringeal) participam diretamente da distingdo de um som quanto a sonori-
dade, a nasalidade e as constrigoes. O sistema respiratério é responsavel pela passagem
do ar dos pulmoes ao sistema laringeal; naquele, ainda nao existe a distingao entre fone

sonoro ou surdo. Esta distingao apenas se da no sistema laringeal, onde a vibragao das
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pregas vocais transforma o fluxo de ar continuo em pulsos de ar, impondo o quesito da
sonoridade ao fone; caso contrario, o fluxo de ar permanecerd continuo, a mercé de sofrer
obstrugoes (constri¢oes) ao longo do trato vocal. Assim como nao existe a distin¢ao entre
“sonoro” e “surdo” no sistema respiratorio, nao existe a distin¢ao de um fone para outro
no sistema laringeal; esta distincao se dara apenas no sistema supralaringeal, dependendo
da configuragao geométrica do trato vocal (BRAID, 2003).

Por fim, cabe ao sistema supralaringeal, e somente a ele, o processamento do fluxo de
ar, constituindo o modelo fonte-filtro para sinais de voz, com caracteristicas peculiares

para vogais, consoantes nasais e consoantes nao-nasais:

e Para vogais, o sistema supralaringeal age como um filtro sobre o espectro em fre-
qiiéncia dos pulsos de ar oriundos da laringe (pulsos glotais), provocando maior
concentracao de energia em certas freqiiéncias devido a configuragao geométrica
das cavidades por onde o ar passa (nasal ou oral). Essas freqiiéncias sdo deno-
minadas de formantes. Os formantes sao causados pela ressonancia dos pulsos
glotais no trato vocal (vide EQ. 2.8), e sdo diretamente influenciados pela posi¢ao
dos orgaos fonadores e pela coarticulagao. Por exemplo, a altura da lingua afeta o
valor do primeiro formante; o avanco ou o recuo da lingua, o segundo formante. Os

formantes serao estudados, em detalhes, no Capitulo 3;

e Para consoantes fricativas — por exemplo [v], [f] e [j] — o fluxo de ar continuo
encontra no sistema supralaringeal um filtro; o ponto de constri¢ao causa turbulén-
cia, sob forma de ruido, devida a obstrucao parcial do trato vocal em algum ponto
a frente da glote, independente de haver vibracao das pregas ou nao. A filtragem
ocorre antes do ponto de constricao. Embora o comportamento do ar nao seja

periddico, ha também a ocorréncia de formantes.

e Para consoantes nasais, que recebem a soma de fluxos de ar periddicos e aperidédicos
(sendo, portanto, sonoras), o modelo de fonte é andlogo ao modelo das vogais.
Neste caso, ao contrario das vogais, a funcao de filtro é desempenhada por ambas

as cavidades, oral e nasal (TITZE, 1994; BRAID, 2003).

Com o objetivo do bom entendimento das caracteristicas dos sinais de voz, serao
detalhados, nas secoes seguintes, alguns conceitos relativos a processamento digital de

sinais de voz e modelos do trato vocal.
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2.3 ANALISE NO DOMINIO DA FREQUENCIA EM TEMPO CURTO

A grande motivacao da andlise em tempo curto é a necessidade de se adaptar conceitos
matemadticos e estatisticos, até entdo concebiveis a tempo longo (como por exemplo,
poténcia de um sinal), a uma forma limitada no tempo (DELLER, 2000). Uma prova
disto é a detecgao sonoro/surdo, baseada na energia de um trecho de um sinal de voz
s(n). Presume-se que trechos sonoros de sinais de voz possuam maior energia do que
trechos surdos?. Desta forma, estima-se para cada trecho de sinal de voz (considerado
estaciondrio) (DELLER, 2000) o valor esperado da energia, dado por E[s*(n)].

Por definigao, um quadro (ou frame) de um sinal de voz, parte intrinseca da andlise
em tempo curto, é dado por uma seqiiéncia de N, amostras do sinal s(m), tal que
m € [n,n + N, — 1], janelado no tempo. Este janelamento, de uma forma prética, pode
ser inicializado através do deslocamento do quadro do sinal de voz em n amostras, tal
que se obtenha o sinal s(m + n) (QUATIERI, 2002); apés o deslocamento, o quadro,
representado por s,(m), é multiplicado pela janela w(m), tal que m € [0, N, — 1]. O
quadro de sinal de voz janelado é expresso matematicamente pela EQ. 2.1. A janela
w(m) pode ser de diversos tipos, como por exemplo — retangular, Hamming, Hanning,
Kaiser e Bartlett. Além disso, as IV,, amostras do quadro corresponderao a um intervalo
de tempo entre 20 e 40 ms, para o qual se considera o trato vocal praticamente sem
variagoes (DELLER, 2000; QUATIERI, 2002). Para um melhor entendimento, a FIG. 2.3
e a FIG. 2.4 ilustram um exemplo do processo de janelamento com janela de Hamming

w(m) atuando sobre um quadro do sinal de voz s(m), de modo que

sp(m) = s(m + n)w(m). (2.1)

Da formulacao da EQ. 2.1, além da necessidade de se representar o espectro do sinal
de voz em trechos curtos (sob forma de espectrograma), surgiu o conceito da STEFT

(Transformada de Fourier em tempo curto - Short Time Fourier Transform), representada
pela EQ. 2.2

4Neste compéndio, trecho surdo é um intervalo de voz composto apenas por fones surdos, e trecho

sonoro é um intervalo de voz composto apenas por fones sonoros
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FIG.2.3: Processo de janelamento: (a) Sinal de voz s(m); (b) Sinal de voz s(m + n) e
janela de Hamming w(m).
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FIG.2.4: Quadro s,(m) do sinal de voz ap6s ser janelado por w(m).
2.4 MODELO DE TUBOS

O trato vocal pode ser modelado como um tubo reto e cilindrico, cuja extremidade
fechada representa a glote (fonte de energia) e cuja extremidade aberta representa os
labios (saida de ar e, conseqiientemente, da voz do locutor). Pode ser comprovada fisica-
mente, para uma vogal neutra /o/ (PRATOR JR, 1972) — equivalente, na lingua por-
tuguesa, a uma vogal central meio-fechada como o /o/ final da palavra “casa” (SILVA,
2005) — e assumindo o trato vocal como um ressonador de ar aberto em uma das ex-
tremidades e fechado na outra, a validade da EQ. 2.3, em que n € N*, v é a velocidade
do som no ar e [ é o comprimento do tubo (TITZE, 1994; QUATIERI, 2002). De acordo
com o modelo da EQ. 2.3, a velocidade do ar de 340 m/s, para um locutor homem com
[=17 cm, as freqiiéncias de ressonancia F},, ou freqiiéncias fundamentais, sao dadas por
500 Hz, 1500 Hz, 2500 Hz, 3500 Hz, e assim por diante.

(2n —1)v

F = -——— 2.
= (23)

Assume-se esses valores de freqiiéncias de ressonancia como sendo os valores apro-
ximados de formantes da vogal neutra. Contudo, esses valores sao calculados com um

modelo linear e invariante no tempo do trato vocal, que nao corresponde a realidade
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(QUATIERI, 2002). Além disso, para as outras vogais, este modelo de tubo se modi-
fica de acordo com os pontos de articulagao (FIG. 2.5), concebendo novos valores para
as freqiiéncias de ressonancia, pois o modelo do tubo pode ser imaginado como trechos
de tubos concatenados de dimensoes distintas, sujeitos a modificacoes de configuragao

geométrica devidas ao movimento dos labios e da lingua.
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FIG.2.5: O modelo de tubo ressonante para trés vogais diferentes (MORISSON, 2003).

2.5 CARACTERISTICAS FISICAS DOS SINAIS DE VOZ

Esta segao visa apresentar brevemente o conceito das caracteristicas dos sinais de
voz derivadas diretamente da modelagem fisica do trato vocal, comentando os aspectos

peculiares a cada uma e seus métodos mais conhecidos de estimacao.
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2.51 FREQUENCIA FUNDAMENTAL (PITCH)

O tempo de duracao de um pulso glotal é conhecido como periodo de pitch. Obvia-
mente, o inverso desta grandeza é conhecido como pitch ou freqiiéncia fundamental. Para
efeito de analise de sinais de voz, a pitch nada tem a ver com o conceito de percepc¢ao psi-
coacustica de sons musicais explorado em processamento de audio; é uma caracteristica
fisica relacionada a vibragao das pregas vocais.

O valor da freqiiéncia fundamental pode variar devido a pressao do ar exercida sobre
a glote (dependente das dimensoes da glote), a tensao muscular exercida sobre as pregas
vocais, ao peso e ao tamanho das pregas vocais (estas tltimas sdo peculiares a cada
locutor).

Aspectos emocionais (QUATIERI, 2002) também podem revelar caracteristicas do
locutor em termos de pericia (podem auxiliar ou mascarar a identidade do locutor). O
nervosismo (stress) pode implicar em tensao parcial das pregas vocais, provocando uma
voz com pitch alto e irregular (voz rangida - creaky voice). O efeito de entorpecentes,
por exemplo, pode provocar uma pitch baixa e irregular (voz chiada - fry voice) pois as
pregas vocais estarao mais pesadas e lentas.

Aspectos patoldgicos (QUATIERI, 2002) também fazem provocam padroes da pitch
fora do normal. Um exemplo de patologia que pode caracterizar um locutor é a diplofonia,
que consiste na geracao de vibragoes adicionais das pregas vocais, gerando pulsos glotais
g(n) expressos abaixo como uma soma de um pulso glotal secundério modelado com

atraso ng e atenuado em relagdo aos pulso glotal principal g(n):

g(n) = g(n) + ag(n — no) (2.4)

Um exemplo simples de método de extracao da pitch é o método da autocorrelacao.
Para um sinal de voz z(n), define-se o estimador de autocorrelacgdo em tempo curto
pela EQ. 2.5 (DELLER, 2000). Qualitativamente, a autocorrelagdo mede o grau de
similaridade entre o mesmo sinal sem defasagem e defasado de um total de n amostras,
dentro de uma janela terminando na amostra m para o caso de tempo curto. Para trechos
sonoros de sinais de voz, fica nitido que a autocorrelacao assumird valores maximos
quando houver maxima similaridade com respeito a periodicidade, construindo-se desta

forma um detector e rastreador de pitch eficiente.

m

rm) =~ S (o) (25)

n=m—N+|n|+1
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2.5.2 FORMANTES

O trato vocal, constituido pelas cavidades oral e nasal, pode ser modelado por um
filtro LIT ® (Linear Invariante no Tempo) all-pole (apenas com pélos) (QUATIERI, 2002)
modelado pela funcao de transferéncia

A
V(z) = , (2.6)
H (I=cz (1 =zt

reduzindo-se, por fracoes parciais, a

Z (1—c¢z (1 — iz’ (27)

i=1
dependente de sua conformacao geométrica. Quando ocorre qualquer mudanca de
disposi¢ao geométrica no trato vocal, conseqiientemente é gerado um modelo diferente
de cavidade ressonante e, conseqiientemente, sao alteradas as freqiiéncias de ressonancia,
chamadas de formantes, designadas por Fy a F},, ordenadas do menor para o maior valor.
E interessante ressaltar que a maior parte dos fones é percebida pois sua resposta em
freqiiéncia Y(z) é denotada pela convolugao da fungao de transferéncia do filtro V(z) que
representa o trato vocal com a fungao de transferéncia do filtro H(z) que representa a

glote:

V(z) = H(2)V(2). (2.8)

Espectralmente, o movimento de ldbios, dentes, lingua e maxilares torna a fonte
“colorida” (QUATIERI, 2002).

Sob o aspecto pericial, diferentes locutores apresentam diferentes configuracoes ge-
ométricas do trato vocal para produzir um mesmo fone. Os formantes de maior ordem -
normalmente Fj3 e Fj - sao mais dependentes da geometria do trato e, portanto, sao de
maior valia para reconhecimento de locutor (NOLAN, 2005).

Os formantes podem ser estimados, dentre outras técnicas, por:

e Método da autocorrelagao:

A estimativa (DELLER, 2000) se baseia nos (M) coeficientes LPC (Linear Pre-

diction Coefficients — coeficientes de predigao linear) extraidos pelo Método de

®Sejam pares de entrada e safda do filtro [z;(n),y;(n)], i = 1,..., N. Para filtros LIT, também serdo
pares de entrada e saida [Zf\;l Cixi(n), Zil Ciyi(n)] e [zi(n — ng),y:(n — ng)|, sendo C; constantes.
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Levinson-Durbin, representado da EQ. 2.9 a EQ. 2.13. Cada termo da EQ. 2.9 re-

presenta a matriz de autocorrelagao R,,, o vetor de coeficientes LPC a e o vetor de

autocorrelagoes r,, representados pelas equacoes EQ. 2.10, 2.11 e 2.12, respectiva-

mente. A EQ. 2.9 atende ao critério de minimo erro médio quadratico de predigao

R,a=r,,

no qual

7(0) (1) n(2)
(1) 7(0) (1)

ro(M—=1) r,(M —2) r,(M —3)

Q>

I
Q>
. —~
w
S~—

r,= | r.(3)

O valor tedrico de r,(m) é dado por:

ro(M — 1)

ro(M —2)

rn(M —2)
7(0)

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

Contudo, cada termo da matriz da EQ. 2.10 é dado pela estimativa da autocor-

relagao (EQ. 2.13) do sinal de voz x(n), calculado nesse método pela EQ. 2.14.

Através desta equacao, nota-se a igualdade da autocorrelagao, em termos praticos,
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a convolugao do quadro do sinal de voz com ele mesmo, sendo s,(m) ja definido na
EQ. 2.1.

Ny—1—71
ro(T) = Sp(m)sp(m +7)
m=0
— (1) % 5n(—T) (2.14)

A EQ. 2.15 simboliza a Transformada Discreta de Fourier (DFT, de Discrete Fourier
Transform) que representa o espectro do quadro s,(m) do sinal de voz. Esse es-
pectro pode ser obtido do vetor a de coeficientes LPC, cujos elementos sao repre-

sentados, com respeito ao quadro do sinal de voz, pelos termos —a(n;m), tal que

n=1,2,...,M. Tomando a DFT X (k;m), entao

M
X(k a(nym)e Tk | =01,... N —1, (2.15)

n=1
sendo a estimativa dos formantes os pontos, em freqiiéncia, dos maximos consecu-

tivos do inverso de X'(k; m) em amplitude.

e Método da covariancia:

O método da covariancia (QUATIERI, 2002) difere do método da autocorrelagao
por considerar as amostras do sinal atendendo ao critério do erro quadratico médio
minimo apenas no intervalo de predi¢ao, e nao em todo o sinal ao contrario do
método da autocorrelacdo. Assumindo o sinal s(n) modelado somente com pdlos
(all-pole), o método da covariancia estima os parametros exatos para um trecho do

sinal de voz em tempo curto.

A EQ. 2.9 assume a forma da EQ. 2.16. A matriz S, descrita pela EQ. 2.17 é
constituida por vetores de amostras do sinal de voz s(m), formando uma base de
um espaco vetorial (QUATIERI, 2002). O vetor de M coeficientes LPC a é definido
da mesma forma que na EQ. 2.11. O vetor s, da EQ. 2.18 é constituido pelas
(2p + 1) amostras consecutivas do sinal de voz s(m) compreendidas no intervalo

m € [n—p,n+pl.

S,a=s, (2.16)
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-s(n—p+0—1) s(n—p+0-2) - s(n—p—l—O—M)-
sin—p+1-1) s(n—p+1-2) -+ s(n—p+0—M)
Sn=| s(n—p+2—-1) s(n—p+2-2) .-+ s(n—p+0-—M) (2.17)
| s(n+p—1) sin+p—=2) -+ sln+tp-M) |
[ s(n-p) |
s(n—p+1)
S, = | s(n—p+2) (2.18)
| s(n+p)

A EQ. 2.16 pode ser reescrita como

(S7s,)a = STs,
a — (SIs,) ' s7s,, (2.19)

onde se pode notar o termo (SZS”)_1 ST conhecido como a matriz pseudoinversa
(STRANG, 1988) da matriz S,,.

2.5.3 COEFICIENTES MEL-CEPSTRAIS (MFCC)

Para explicar os coeficientes mel-cepstrais, ou MFCC (de Mel-Frequency Cepstrum
Coefficients), é necessério introduzir o mecanismo de percep¢ao dos sons pelo sistema
auditivo humano. O ser humano possui um mecanismo de percepcao da audi¢ao nao
linear (DELLER, 2000) modelado pela escala mel. Um mel é definido como uma unidade
de medida da freqiiéncia de um tom percebida pelo ouvido, ou melhor dizendo, da pitch
percebida (neste caso, pitch se refere ao conceito psicoactustico de som percebido pelo
ouvido) (DELLER, 2000). Desta forma, o valor da freqiiéncia percebida pelo ouvido hu-
mano nao corresponde linearmente ao valor de freqiiéncia em Hz normalmente utilizado.
Para este modelo, a percepcao de uma determinada freqiiéncia de valor )y é influenciada
pela energia em uma banda critica de freqiiéncias em torno do valor de €y (ALLEN,
1985). A variagao destas freqiiéncias do ouvido humano, na realidade, funciona como um

banco de filtros linearmente espacados para baixas freqiiéncias em Hz e logaritmicamente
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espacados para altas freqiiéncias, representado pela FIG. 2.6. Fant, por exemplo (FANT,
1959), sugere a conversao da EQ. 2.20 de freqiiéncias em hertz para freqiiéncias em mel,

representada também pela FIG. 2.7.

B f(Hz)
F(mel) = 1000log 5 (1 + Tooo ) (2.20)

Banco de Filtros Mel
15 T T T ] !

Amplitude

i i I |
2000 2500 3000 3500 4000

Freqtiéncia (Hz)

I
1500

FIG.2.6: Banco de filtros que representa o modelo auditivo humano.

Quanto as informacoes fonéticas, os coeficientes MFCC surgiram da necessidade de
comprimir, de alguma forma, os dados da fala de um locutor, de modo a eliminar o ma-
ximo de informacao nao-pertinente a analise fonética, realgando os atributos que efetiva-
mente contribuissem para manter a identidade fonética a ser detectada (DAVIS, 1980).
Uma vez que o espacamento logaritmico implica na supressao de informacao espectral
insignificante nas bandas de alta freqiiéncia (DAVIS, 1980), as caracteristicas fonéticas
sdo preservadas, acarretando boa discriminagao inclusive de sons consonantais (além, é
claro, dos sons vocalicos). A énfase dada as altas freqiiéncias também contribui sobre-
maneira para a boa discriminacao das consoantes, além de compensar a fraca amplitude
do sinal nesta faixa do espectro, contribuindo para melhorar a eficiéncia dos sistemas de
reconhecimento de locutor (sobretudo de VAL).

Além de se beneficiar dos principios da percepcao auditiva, a andlise mel-cepstral se
mostra bastante robusta aos efeitos de distor¢ao convolucional produzida pelos canais de

comunicagoes (QUATIERI, 2002). Esta robustez é associada também ao baixo nimero
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FIG.2.7: Conversao das freqiiéncias em hertz para a escala mel.

de parametros considerados; tem sido demonstrado que 6 coeficientes ja sao suficientes

para adquirir a maior parte das informagdes relevantes dos sinais de voz (DAVIS, 1980;

ZENG).

Banco de filtros Mel-Cepstrum
espagados pela Fungéo log( . ) DCT —>
escala Mel

Sinal de entrada LPC ou FFT

v

\ 4

\ 4

FIG.2.8: Diagrama em blocos que representa a extracao dos coeficientes MFCC.

O diagrama em blocos da FIG. 2.8 mostra, de forma simplificada, a extragao dos
coeficientes MFCC. Inicialmente, devera ser efetuado o cédlculo da FFT ou do espectro
suavizado do sinal de voz através dos coeficientes LPC. Em seguida, este espectro é fil-
trado através da sua multiplicacao pela série de filtros composta pelo banco de filtros
de freqiiéncias criticas espacados segundo a escala mel, de forma a simular a resposta
em freqiiéncia do ouvido humano. Apds esta filtragem, é aplicada a funcao logaritmica
aos componentes do espectro (conversao do dominio espectral para o dominio cepstral)
e, em seguida, a transformada cosseno discreta (DCT, de Discrete Cosine Transform).

A DCT permite a obtencao dos coeficientes no dominio da giiefréncia®. Esta trans-

6Nome dado as freqiiéncias no domino cepstral (DELLER, 2000)
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formacao permite a compressao da informacao espectral nos coeficientes de mais baixa
ordem e promove uma descorrelagao dos componentes espectrais na escala mel, uma vez
que a DCT se aproxima da Transformada de Karhunen-Loeve (QUATIERI, 2002). Esta
descorrelacao se traduzira em melhor modelagem GMM, objeto do Capitulo 5.

A robustez ao canal, comentada acima, também é uma qualidade das duas primeiras
derivadas numéricas dos coeficientes MFCC, conhecidas como coeficientes delta (primeira
derivada) e delta-delta (segunda derivada) (DELLER, 2000; QUATIERI, 2002). Os coe-
ficientes delta sao calculados pela diferenca dos coeficientes MFCC extraidos de dois
quadros de sinal de voz consecutivos). De forma semelhante, os coeficientes delta-delta
sao as diferencas dos coeficientes delta de dois quadros consecutivos. E comuim, como
serd visto adiante no Capitulo 5, o emprego conjunto dos coeficientes delta e delta-delta e
dos coeficientes MFCC na VAL visando ressaltar a diferenca dos aspectos dinamicos

de fala dos locutores envolvidos no processo pericial.

2.5.4 TONALIDADE, SFM E SCF

A tonalidade, a SFM (de Spectral Flatness Measure) e a SCF (de Spectral Crest
Factor) sao medidas diretamente relacionadas com a planura (em inglés, flatness) do
espectro de um sinal, originalmente empregadas em codificacao (FLANAGAN, 1979),
podendo ser adaptadas para sinais de voz (PEETERS). Para as atividades de pericia
em Fonética Forense, é bem interessante discriminar vozes de locutores pela diversidade
espectral, ressaltando a tendéncia de alguns locutores a maior concentracao de energia
em certas freqiiéncias ou a maior presenca de ruido aditivo no espectro. Além disso,
por serem caracteristicas perceptuais (HERRE), sdo importantes para a obtengao de
resultados intuitivos e eficazmente discriminativos.

A caracteristica SFM mede, qualitativamente, quanto um espectro se distancia de um
espectro senoidal. Numericamente, é computada pela razao entre a média geométrica e
a média aritmética do valor da energia das freqiiéncias & em cada sub-banda B; de K
sub-bandas (250 a 500Hz, 500 a 1000Hz, 1000 a 2000 Hz e 2000 a 4000 Hz), dada pela
EQ. 2.21

[erBi a(k)] e
% ZkEBi a<k)

A caracteristica SCF é computada pela razao entre o maximo valor dentro de cada

SFM(i) =

(2.21)

banda e a média aritmética do valor de energia de cada banda, dada pela EQ. 2.22.
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max [a(k € B;)]
% 2ren, a(k)
A tonalidade (T'on) é derivada da caracteristica SFM através da EQ. 2.23. Para sinais

SCF(i) = (2.22)

puramente senoidais (compostos de tons senoidais & mesma amplitude), a tonalidade é 1.
Para sinais muito contaminados por ruido aditivo ou sinais com espectro pouco plano, a

tonalidade é préxima de zero.

SFMys = 10log(SFM)
SFMyp 1)

(2.23)

T = mi
on min < 60

2.5.5 CENTROIDES ESPECTRAIS POR SUB-BANDA (SSC)

Os centréides espectrais por sub-banda (SSC, de Subband Spectrum Centroids) surgi-
ram (PALIWAL) com a necessidade da busca de maior poder de reconhecimento de voz,
compensando os problemas de estimagao de formantes (picos espectrais espurios, picos
préximos entre si) e de extracao do cepstrum (sensivel a distor¢ao por ruido aditivo, po-
dendo causar problema em casos reais de pericia). De acordo com (PALIWAL), os SSC
sao similares aos formantes, além de serem fécil e confiavelmente extraidos.

Para extrair os SSC, divide-se o espectro em tempo curto de cada janela do sinal
de voz, entre as freqiiéncias f = 0 e f = f;/2 (sendo fs a freqiiéncia de amostragem do
sinal) em um numero fixo de sub-bandas e se computa o centréide através da média, para
cada sub-banda, da densidade espectral de poténcia. Sejam o niimero de sub-bandas M
e os intervalos de freqiiéncia de cada sub-banda m (m = 1,..., M) dados por [l;,, hpy];
calculam-se, entao, os coeficientes SSC (), pela EQ. 2.24, assumindo cada sub-banda
filtrada por uma janela de formato w,,(f), e a densidade espectral de poténcia de cada
sub-banda dada por P(f). A constante v assume valor menor que 1, de modo a controlar
a faixa dinamica do espectro de poténcia. Normalmente se utiliza v = 0, 5.

hm Y
B s el 22

S wn(£) P (f)df

2.6 CARACTERISTICAS COM SINCRONISMO DE PITCH

A extragao de caracteristicas dos sinais de voz com sincronismo de pitch deve obedecer

ao diagrama de blocos da FIG. 2.9, que representa o funcionamento de um detector de
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vozeamento (trechos sonoros) simples. Baseado na decisdo deste detector, o sistema
optard por qual metodologia de extracao de caracteristicas implementar - por janelas de

20 ms, para trechos surdos, ou janelas de sincronismo de pitch, para trechos sonoros.

Sinal de voz

Detector de

vozeamento
Trecho sonoro Trecho surdo
———e >
A 4 A 4
Detector de Janelamento
Pitch fixo (20 ms)
A 4 A 4
Sincronismo por | Extracdo das
pitch | caracteristicas

Vetores de
caracteristicas

FIG.2.9: Diagrama bésico da extracao de caracteristicas com sincronismo de pitch.

2.6.1 CRITERIO DE DETECCAO DE TRECHOS SONOROS DOS SINAIS DE VOZ

A necessidade de se discriminar os fones sonoros e surdos das gravagoes de voz (pegas-
motivo e pecas-padrao) surge da necessidade do perito de buscar similaridades entre
locutores através de caracteristicas peculiares, isoladamente, a fones sonoros e surdos.
Dentre estas caracteristicas, pode-se destacar o contorno meldédico de pitch e a analise de
formantes em ditongos (caso sonoro).

Para a detecgao dos trechos sonoros nas pegas-motivo e nas pecas-padrao, é necessario
atribuir, dentro da gravacao, quadro a quadro do sinal de voz, uma probabilidade Piy,or0
(também conhecida como wvoicing; vide exemplo da FIG. 2.10) de aquele quadro cor-
responder a um intervalo de som sonoro. Pode-se inferir a correspondéncia do quadro
analisado corresponde a um trecho sonoro se a probabilidade Pi,,or, for maior que um
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determinado limiar Pj;,,ie-; €m outras palavras, caso Psonoro = Plimiar, infere-se o rétulo
de “sonoro” ao quadro do sinal de voz analisado. Caso contrario, infere-se o rétulo “surdo
ou siléncio”.

Autocorrelacéo - vogal /a/ sustentada, locutor do sexo feminino
1 ! ! ! 1 ! ! ! !

i i i § Moicing ! i i
0.8f----mmmeen i [ B R | I - g -------------- [ A A

: : : 3 woez |} : :
Y. 07944

Autocorrelagdo normalizada

i i i i i i i i
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Lag

FIG.2.10: A grandeza Psgporo (voicing) é dada pela razao do valor do pico principal pelo
valor do primeiro pico secundario da autocorrelacao de um quadro de sinal de voz. No
grafico acima, foi analisado um quadro do /a/ sustentado de um locutor do sexo feminino,
com voicing de 0,7944.

Uma vez estimados os trechos sonoros do sinal de voz, efetua-se a etapa de sincronismo
de pitch, lembrando que s6 faz sentido atribuir a pitch aos trechos sonoros, por serem

estes decorrentes da vibracao das pregas vocais.

2.6.2 DETECTOR DE PITCH E SINCRONISMO

Partindo dos trechos sonoros previamente estimados dos sinais de voz, efetuam-se
duas tarefas subseqiientes associadas a pitch - a deteccao da pitch e a extragao das
caracteristicas com sincronismo da pitch.

A deteccao da pitch consiste em estimar os periodos de pitch referentes aos trechos
sonoros dos sinais de voz considerados no processo pericial. Esta estimacgao de processos
¢ denominada Point Process (BOERSMA, 2001).

De posse dos intervalos de periodo, faz-se a extragao das caracteristicas de inte-

resse sincronizados com os intervalos considerados. A estas caracteristicas se d4 o nome
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de caracteristicas pitch-sincronas. Sistemas de VAL baseados em caracteristicas pitch-
sincronas costumam possuir menores taxas de erro de verificacao do que sistemas nao-
sincronos (EZZAIDI). Em detalhes, para cada periodo de pitch estimado, extrai-se um
vetor de caracteristicas.

O modelo quase-estacionario de sinais de voz, empregando quadros com duragao fixa
de 20 ou 30 ms com sobreposicao de 10 ou 15 ms respectivamente, apresenta distor¢ao
causada pelo descasamento da posicao do quadro com respeito a pitch. Um caso interes-
sante em pericia é a diversidade de contornos melédicos de pitch (caracterizada na Secao
3.4) que pode ocorrer com as pecas-padrao e a pega-motivo do mesmo locutor, causando
distorgao na extragao das caracteristicas (ZENG). De maneira a compensar as distorgoes
surgidas quadro a quadro com o modelo de janelamento fixo, a extracao de caracteristi-

cas pitch-sincronas é benéfica a atividade pericial, por conseguir uma definicao espectral
melhor do que pela extragdo nao-sincrona (KIM; MORGAN; LEE; ZENG).

~ i | I 1 1 } I "
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

A.zo[”\f\f”\
oy VWYV\/WVWVWNYVWWVW
ol WNWW

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

_ i i i ] ] | i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequéncia (Hz)

FIG.2.11: Amplitude de trechos de sinais de voz em diferentes configuragoes de segmen-
tagdo — (a),(c): duplas adjacentes de periodos consecutivos de pitch; (b),(d): idem (a)
e (¢) + 3,75ms; a resolugao dos harmonicos (em verde) é melhor em (a) e (¢) (casamento
com a pitch) do que em (b) e (d) (em vermelho).

A FIG. 2.11 ilustra o efeito do descasamento da extragao do espectro em tempo curto
em fungao do sincronismo de pitch. Os espectros representados em (a) e (c) sao retirados
de dois periodos de pitch consecutivos, com sobreposicao de um periodo de pitch. Os
espectros representados em (b) e (d) sao extraidos de dois trechos do mesmo sinal de

voz sincronizados pelos mesmos periodos de pitch, porém aumentados de 30 amostras a 8
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FIG.2.12: Comparacao entre os espectros de trechos de sinais de voz em duas configu-
ragoes diferentes — (a) configuracdo de janela fixa de 20 ms; (b) trés periodos de pitch
consecutivos.

KHz de amostragem — o equivalente a 3,75 ms. Nesta representacao, é facil perceber que
os espectros em (a) e (c¢) sdo bem similares em praticamente toda a faixa de freqiiéncias,
ao passo que os pares de espectros (a)-(b) e (c¢)-(d) sdo bem similares apenas ao longo
das freqiiéncias mais baixas.

Um outro exemplo simples, ilustrado pela FIG. 2.12, compara os espectros de uma
situagao pitch-sincrona e em uma situagao de janela fixa de 20 ms. O gréfico em (a)
mostra o espectro do caso de janela fixa (amostras de 241 a 400) e, em (b), o espectro
para uma janela de 3 periodos de pitch (amostras de 239 a 419). Pode-se perceber a
maior riqueza de detalhes do espectro em uma situacao de sincronismo (em méximos e

minimos locais) comparado com a abordagem por janela fixa.

2.7 CONCLUSAO

Este capitulo serve de base para todo o estudo das atividades de pericia em Fonética
Forense abordados neste trabalho, com respeito as caracteristicas dos sinais de voz. As
Segoes 2.1 a 2.4 serviram de preambulo para a modelagem tedrica e extragao das carac-
teristicas, mostrando a importancia da discriminacao dos locutores sob o ponto de vista
de dimensoes do trato vocal. A Secao 2.5 abordou, de forma simplificada, caracteristicas
de aspecto fisico, tais como pitch e formantes, e caracteristicas de aspecto perceptual,
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tais como MFCC, SCF, SFM, tonalidade e SSC. A Segao 2.6 introduziu os conceitos
de extracao de caracteristicas com sincronismo de pitch, mostrando possiveis problemas
decorrentes da extracao de forma assincrona. Além disso, a discriminagao de trechos
sonoros comentada nesta mesma secao é importante para a delimitacao dos trechos de

interesse dos sinais de voz sob aspecto forense, como sera visto no capitulo seguinte.
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3 SISTEMAS DE PERICIA EM FONETICA FORENSE

A investigacao pericial pressupoe uma captura de evidéncias colhidas da cena do crime.
Quando essas evidéncias sao coletadas, documentadas e registradas pela equipe de peri-
cia, poderao consistir em provas irrefutdveis que incriminem ou inocentem um suspeito,
conhecidas como pegas-motivo. As pecas-motivo sao os objetos aos quais o perito fard
referéncia quando realizar as comparacoes com os padroes coletados de fonte seguramente
identificada. Esses padroes identificados sao as pecas-padrao. Estas provas podem ser
impressoes digitais, marcas de sangue, residuos de polvora ou compostos quimicos, entre
outros. No caso de pericia em fonética forense, essas provas serao gravagoes de voz ori-
undas do criminoso e padroes coletados de suspeitos, respectivamente as pecas-motivo
e pecas-padrao, de forma a permitir ao perito descrever as pecas, tentar reproduzir os
eventos, buscar a verdade técnica e, por fim, materializar o crime, de sorte a apontar
qual suspeito é o criminoso de fato; caso contrario, nenhum suspeito sera incriminado
(nada pode ser afirmado ou de fato nenhum suspeito é o criminoso). As pegas-motivo
podem ser oriundas de diversos meios - interceptacoes telefonicas, gravagoes de sinais por
microfones escondidos, gravacoes de sinais em ambiente ruidoso, entre outros.

Este capitulo se encontra subdividido da seguinte forma — a Secao 3.1 introduz o
conceito de Biometria e contextualiza a Fonética Forense com énfase em Verificacao de
Locutor. A Secao 3.2 destaca os testes perceptuais e acusticos no ambiente pericial,
comentando as peculiaridades e as diferencas entre eles; a Secao 3.3 aborda a seqiiéncia
de procedimentos que constitui o estado da arte da pericia fonética no Brasil; as Se¢oes 3.4
e 3.5 comentam aspectos relativos as caracteristicas pitch e formantes para fins periciais,

abrangendo o conceito da distribui¢ao LTF'.

3.1 INTRODUCAO

Define-se Biometria (BESACIER, 2003) (MASON, 2005) (POH) como a ciéncia
que busca o reconhecimento automatico de individuos por meio de métodos estatisticos
e processamento de sinais que mapeiam elementos fisiolégicos dos seres humanos - por
exemplo, iris, voz, face, movimento labial, batimentos cardiacos, impressoes digitais ou
palmares, geometria da mao, forma de deslocamento e DNA - em caracteristicas numéri-

cas. Posteriormente, ocorre o armazenamento destas caracteristicas de cada individuo em
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bases de dados numéricas, podendo ou nao ser combinadas em um esforco de identificacao

de individuos de forma univoca, atendendo aos seguintes requisitos:

e Todas as pessoas devem possuir um conjunto de caracteristicas peculiar que per-

mitem sua posterior identificacao;
e As caracteristicas nao devem ser iguais em pessoas diferentes;

e As caracteristicas nao devem variar com o tempo (para isso, deve haver a coleta
de padrao de amostras contemporaneas) nem com as circunstancias emocionais e
patoldgicas, entre outras. Detalhes sobre a coleta de padrao serao comentados na

Secao 3.3;

e As caracteristicas devem ser medidas quantitativamente (deve haver quantidade

suficiente de amostras para compor padroes de modelos individuais);

e Devem ser contemplados graus de precisao e parametros de confiabilidade do
método de identificacao biométrico utilizado, bem como da inclusao e da exclusao

de novos individuos ao sistema (adaptabilidade do sistema);

e O sistema de biometria deve ser robusto contra fraudes tais como mimica, supressao

de textos e adulteracao de contetido.

Dentre as aplicacoes beneficiadas pela Biometria, podem ser citadas a autenticacao
de acesso de usudrios a sistemas privados (por exemplo, acesso a sistemas bancérios ou a
salas de acesso restrito) e a identificagdo de individuos para fins forenses.

Cabe ressaltar aqui que as aplicagoes em Biometria nao fazem parte do cotidiano por
questoes relacionadas a custo e facilidade de implementacao - equipamentos de identifi-
cagao por imageamento de iris, por exemplo, sao dispendiosos (MASON;, 2005). Sistemas
de autenticagao por voz, pelo contrario, demandam menor custo e maior facilidade de
implementagao que os baseados em iris e impressoes digitais, além de ser um método
nao-invasivo, nao necessitando o contato fisico com o suspeito (ao contrario de coleta de
sangue ou fios de cabelo para identificagao por DNA, por exemplo).

A Lei Federal n® 10.054, de 7 de dezembro de 2000, fornece amparo legal a identifi-
cagao criminal de individuos presos em flagrante delito, indiciados em inquéritos policiais,
infratores penais em menor gravidade e individuos contra os quais tenha sido expedido
mandado de prisao judicial, desde que nao sejam identificados civilmente. O suspeito é

obrigatoriamente identificado sob ambas as formas, civil e criminalmente, em caso de:
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e Acusacao ou indiciamento por homicidio doloso, crimes contra o patrimonio prati-
cados mediante violéncia ou grave ameaca, receptagao qualificada, crimes contra a

liberdade sexual e falsificagdo de documento publico;
e Falsificacao ou adulteracao do documento de identidade;

e Impossibilidade de completa identificacao dos caracteres essenciais por mau estado,

extravio e demora na expedicao do documento de identificacao;
e Existéncia de multiplos nomes ou diferentes qualificagoes nos registros policiais;

e Recusa, por parte do indiciado, em apresentar o documento de identificagao.

A identificacao do indiciado ou acusado, para fins forenses, deve permanecer em ar-
quivo policial especifico para compor os autos do processo. Além disso, nao existe uma
proibigdo do emprego de outras técnicas de identificagdo além da documental (por cer-
tidao de identidade) e a papiloscépica (impressoes digitais), abrindo margem a coleta de
outras formas de padroes, respeitando o principio basico de Direito de que um cidadao
nao pode produzir prova contra si mesmo. (Constituigao Federal, Art. 5°, inciso LXIII).

A coleta de padroes de voz se encontra embutida nesse aspecto.

3.1.1 A VOZ NO CONTEXTO DA BIOMETRIA

Diante do exposto nesta secao, percebe-se o enquadramento perfeito da voz no con-

texto biométrico, devido aos seguintes aspectos:

e Individualizacao, pois duas pessoas nao possuem a mesma voz. As ondas sono-
ras sao sempre diferentes de falante para falante, e mesmo padroes de voz de um
mesmo locutor podem nao ser repetidos identicamente. Contudo, podem ser extrai-
das caracteristicas que permitam ao perito inferir a dissimilaridade entre locutores

diferentes;
e A voz apresenta caracteristicas fisiologicas, comportamentais e culturais;
e Nao é necessario ver o falante para inferir o grau de educacao, idade, sexo.

Enquadrada, pois, no contexto biométrico, a voz constitui um ramo a parte da area

forense, denominado de Fonética Forense.
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3.1.2 A FONETICA FORENSE

Entende-se por Fonética: (SILVA, 2005)

“Fonética é a ciéncia que apresenta os métodos para a descricao, classifi-
cagao e transcricao dos sons da fala, principalmente aqueles sons utilizados

na linguagem humana.”

O trabalho da Fonética Forense, subdividido em sub-areas de atuacao, requer uma
configuragao apropriada de equipamentos (ROMITO, 2004; BRAID, 2003; MORISSON,
2003; TONACO, 2003), e exige um protocolo de coleta de padrao. Estas questoes serao

discutidas nas secoes seguintes.

3.1.3 TIPOS DE PERICIA EM FONETICA FORENSE
A pericia em Fonética Forense abrange diversos bragos de atuacao, tais como:

e Verificagao de Locutor: exames periciais que buscam determinar se as falas
armazenadas numa midia provém ou nao de um determinado individuo. Ocorre de
um para um; exemplo: se uma medida de distancia que representa a dissimilaridade
entre o locutor da pega-motivo e o locutor da pega-padrao se situar abaixo de um
valor (conhecido como limiar), ou um score que representa a similaridade entre os
referidos locutores se situar acima de um valor limiar, é inferido que a pega-motivo

e a peca-padrao sao provenientes do mesmo locutor.

e Verificagao de edicao: exames objetivando verificar se os registros de dudio so-

freram algum tipo de edi¢ao ou supressao;

e Transcricao fonografica ou degravacao: mudanca, da forma oral para a forma
escrita, do registro de audio, tendo em vista que o sistema penal brasileiro nao
é oral e necessita nos autos, de maneira escrita, da fracao do material de maior

relevancia ao fato julgado.

e Tratamento de sinal de audio degradado: muitas vezes o som da midia esta
degradado por ruido nao-correlacionado (por exemplo: ar-condicionado, som de
viatura, ruido ambiente) e precisa ser tratado numa tentativa de aumentar a relagao

sinal-ruido, melhorando com isto a inteligibilidade do sinal.

A Verificagao de Locutor é, portanto, um dos diversos ramos de atuacao da Fonética

Forense.
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3.1.4 A VERIFICACAO DE LOCUTOR NO CONTEXTO DE PERICIA

No ramo da atividade pericial (BRAID, 2003; MORISSON, 2003), a verificagao de
locutor visa, por meio de locugoes armazenadas em midias de gravacao, atestar se de-
terminada locucao é de um locutor especifico ou nao, através da comparacao entre duas
falas distintas. Cabe ao perito, através de andlises técnico-comparativas, julgar a quali-
dade da midia contendo a voz do locutor, colher as caracteristicas da midia e do canal de
comunicagoes (quando for o caso), comparar padroes baseados em caracteristicas técnicas
extraidas dos sinais de voz, compor exames técnicos, utilizar equipamento adequado e,
enfim, fazer tudo ao seu alcance para chegar a uma conclusao que forneca subsidios para
incriminar ou inocentar um suspeito. Convém ressaltar que é eticamente preferivel ino-
centar um possivel culpado a incriminar um inocente. A voz, nesse caso, funciona como
prova importante em casos de crime de suborno, extorsao, chantagem, coagao, seqiiestro,
ou seja, casos em que o uso imperioso da voz pretere outras provas palpaveis. Também
se aplica a casos em que nao ha a confissao direta do crime por parte do suspeito - nesse
caso, aborda-se o suspeito por meio de entrevistas em ambiente descontraido com o obje-
tivo de permitir a coleta de padrao de forma mais natural possivel; caso contrario, efeitos
psicologicos, tais como o nervosismo, podem promover alteragao das caracteristicas natu-
rais da fala do locutor cotejado. A FIG. 3.1 mostra um fluxo simplificado das atividades
da pericia em Fonética Forense.

A pericia fonética prevé uma seqiiéncia metodolégica de passos dentro de um elevado

rigor técnico e reportada em laudo especifico (MORISSON, 2003):

a) Uma introdugao, contendo as condigdes de captura de voz (judicial - com a presenca
do locutor - ou investigativa - sem a presenga de locutor), as caracteristicas do canal
de comunicagoes de proveniéncia da voz (telefone fixo, telefone celular, radio, voz
sobre IP etc), o tipo de compressao do canal de voz a ser efetuada, a presenga ou
nao de ruido de canal, o grau de integridade da midia (se houve ou ndo montagem).
Este item abrange as atividades de coleta de padrao listadas na Secao 3.3. Além
disso, deve haver uma descricao detalhada dos sinais de voz adquiridos pelo perito
(cena do crime) oriundos de algum tipo de canal de comunicagoes aqui citado, e

dos sinais de voz colhidos pela policia no momento da entrevista dos suspeitos;

b) Uma listagem dos exames técnicos, dos equipamentos e das ferramentas matemati-

cas empregadas na verificacao de locutor, plenamente justificados;

c¢) Uma listagem de procedimentos preliminares efetuados (pré-processamento do
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Fonte de ruido ambiente

cQ
(Pega-motivo) Verificagédo das condicdes:
Exemplos de infracdo: - originalidade;
- coagao; N N < - contemporaneidade;
- chantagem; [ NEad| N W - adequabilidade;
- sequestro; 14 14 - autenticidade;
- suborno; Criminoso Gravador - condigGes de ruido;

- difamacéo, entre outros - duragéo.

Escolha da
Fonte de ruido ambiente metodologia de
semelhante comparacac
Perito
(>
~ Gravacéo da peca-padrao:
(Pega-padréo) - Condigdes mais proximas
a realidade (pega-motivo);
a \| oo A idi - Equi to similar;
| ) | ) Midia quipamen nilar;
. 14 14 - Canal de comunicagdes
Suspeito (ou similar) Gravador (caracteristicas em condigdes similares;
(caracteristicas semelhantes) - Midia de gravacéo, idem.

Restrigdo do contetdo
fonético (p. ex.:):

- ditongos;

- vogais
interconsonantais;

semelhantes)

FIG.3.1: 1. O perito recebe o conteido das pecas-motivo para analise; 2. O perito efetua
a coleta de padrao; 3. Ocorre a comparacao das pecas analisadas.

sinal), tais como: redugdo de taxa de amostragem (também conhecido como down-

sampling), filtragem, equalizagao, compensacao de ruido;

d) Uma composigao do resultado, com base na fundamentagao teérica dos exames téc-
nicos empregados, justificando o emprego (ou nao) de determinadas caracteristicas

do sinal de voz em funcao dos aspectos citados no item “a”;

e) A conclusao, que consiste no parecer final do perito (locutor identificado, locutor
nao-identificado ou indefinigdo quanto a identificacdo) - explicitando os motivos que

levaram a respectiva conclusao - e quanto as margens de aceitacao dos resultados.

3.2 TESTES PERCEPTUAIS E ACUSTICOS

A metodologia de pericia em fonética forense abrange duas grandes categorias de
testes — os testes perceptuais e os testes acusticos.

Os testes perceptuais englobam medicoes subjetivas dependentes — como o proprio
nome ja sugere — da percepcao, pelo ouvido humano, de detalhes predominantemente
lingiiisticos, exigindo o acompanhamento dos testes feito por pessoal credenciado e expe-
riente, em um esfor¢co multidisciplinar — por exemplo, lingiiistas e fonoaudiélogos — de

forma a analisar as gravacoes de voz com maior precisao perceptual. Por exemplo, em
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uma situagao na qual se procura comparar vozes reais de uma pessoa que efetuou ameagas
por telefone com vozes de suspeitos, estes profissionais buscarao similaridades em diversas
caracteristicas, subdivididas abaixo em trés niveis (DUNN), atribuindo-lhes um grau de

similaridade que apoiara a decisao futura de um juiz. Esses niveis se encontram resumidos

na FIG. 3.2.

e Alto nivel: Neste nivel estao englobadas caracteristicas cuja dificuldade de ex-
tracao a partir de gravacoes de sinais de voz é mais complexa. Dentre essas ca-
racteristicas, podem ser citadas a semantica, a dic¢ao, a fonética (seqiiéncia de
fones para caracterizar a prontncia e os padroes de fala dos supostos locutores)
e as idiossincrasias, definidas como seqiiéncias de palavras que revelam detalhes
particulares dos locutores, dizendo respeito a suas origens (aspectos dialetais), ao
seu estado s6cio-economico e nivel educacional (aspectos socioletais) e a variagoes

lingiiisticas apresentadas por um mesmo individuo (aspectos idioletais).

e Médio nivel: Este nivel abrange caracteristicas dos sinais de voz de dificuldade
média de extracao, menor do que a das caracteristicas supracitadas. Como exem-
plos, podem ser destacadas a prosidia (evolugao de padrao de pitch e de energia dos
locutores ao longo de uma fala, denotando padroes de frases interrogativos, excla-
mativos, negativos entre outros), ritmo de fala (fala pausada, répida ou com ritmo
inconstante), entonagao (énfase de interrogagoes e exclamagoes) e modulagao. Sao

caracteristicas que deixam transparecer em maior grau a personalidade do locutor.

e Baixo nivel: Neste nivel se encontram as caracteristicas de mais facil extragao por
métodos fisicos e matematicos. Sao as caracteristicas fortemente dependentes dos
aspectos acusticos da fala e da configuracao do trato vocal dos locutores. Podem
ser citadas a pitch, os formantes, o VOT”, bem como indicadores de qualidade de
fala tais como a nasalizagao, a aspereza, a incidéncia de ruido sobre trechos sonoros,

a rouquidao e o excesso de aspiracao, entre outras.

Os niveis supracitados ordenam as caracteristicas dos sinais da fala, sob o ponto
de vista pericial, de um grau de maior dificuldade para menor dificuldade de extracao.
Também pode ser percebido que as caracteristicas se encontram graduadas do aspecto

perceptual para o aspecto acustico, ou seja, quanto mais perceptuais - no sentido de

"Intervalo de tempo existente entre a soltura de uma oclusio (por exemplo, final da emissdo de uma

consoante [p]) e o inicio do vozeamento (ROSE, 2002).
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Complexidade de extragao: Aspecto:

Semantica, dicgao, fonética, aspectos

Alto nivel . . . . . i
dialetais, socioletais e idioletais

Perceptual

Prosdédia, ritmo de fala, entonagéo e
modulagao

Caracteristicas fisicas da voz (p. ex.:

formantes, pitch, VOT) e qualidade da

fala (p. ex.: aspera, nasalizada, rouca
e aspirada)

Baixo nivel Acustico

FIG.3.2: Niveis de complexidade de extragao das caracteristicas dos sinais de voz.

abranger uma analise cognitiva, e nao matematica - sao as caracteristicas, maior sera a
dificuldade de extrai-las por métodos automaticos.

Os testes acusticos abrangem medidas matematicas, fisicas e estatisticas, corres-
pondentes ao baixo nivel de extragao supracitado. Ao contrario dos testes perceptuais,
qualitativos, a andlise actstica determinara quantitativamente o grau de similaridade en-
tre locutores. E importante, em ambito pericial, ambas as abordagens — perceptual e
acustica — de testes se complementarem, porque diversos detalhes lingiiisticos podem
nao ser captados por medidas matematicas, e a analise actstica pode descobrir detalhes
imperceptiveis ao ouvido humano, tais como diferencas de formantes.

Devido a essa divisao ampla em testes perceptuais, dependentes da audigao humana,
e acusticos, dependentes das ciéncias exatas, o Reconhecimento Automatico de Locu-
tor para fins periciais se torna um desafio crescente. Em varios aspectos lingiiisticos e
qualitativos, é imprescindivel a decisao do perito, ou seja, deve haver uma interativi-
dade entre os procedimentos perceptuais e actsticos, dada a dificuldade de se estimar
matematicamente as caracteristicas ditas de alto nivel. Pode-se afirmar, portanto, que os
sistemas de reconhecimento de locutor para fins periciais sao sistemas semi-automaticos,
ou seja, de apoio a decisao. A titulo de exemplo, diferencas perceptuais refletem sempre
diferencas acusticas; porém, falas muito parecidas perceptualmente nao necessariamente

refletem semelhancas actusticas. Da mesma forma, analises matematicas aprofundadas
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podem deixar passar despercebidos detalhes sociolingiiisticos, demonstrando como uma

area complementa a outra.

3.3 O ESTADO DA ARTE DA ATIVIDADE DE PERICIA NO BRASIL

O primeiro passo da metodologia de pericia consiste na verificacao da legalidade,
da procedéncia e da integridade do objeto a ser periciado, devendo ser registrado todo
o material recebido para exames, inclusive por meio de fotografias, nos controles do
protocolo geral da instituicao executora da pericia, visando a garantir a custédia da pega-
motivo (no caso da atividade de pericia em fonética forense, a pega-motivo é equivalente
ao corpo de delito). Nesta etapa, deve ser descrita e caracterizada a midia de suporte
do audio coletado da cena do crime. A midia pode ser analégica ou digital. Dentre as
midias analégicas mais conhecidas, destacam-se as fitas cassete, as fitas microcassete e
as fitas VHS. Dentre as digitais, pode-se citar os CDs, DVDs, HDs, cartoes de memoria,
pen-drives, correio de voz e telefones celulares. O material de pericia sempre devera estar
em poder do perito responsavel pela atividade pericial, guardado em local seguro, com

acesso restrito e controlado.

3.3.1 VERIFICACAO DAS CONDICOES DE GRAVACAO DOS SINAIS DE VOZ

Apods o recebimento do material, a metodologia de pericia se incumbe de regular as
condigoes satisfatorias de gravagao de voz atendendo a aspectos tais como a originalidade,
o tipo de midia de gravacao, as condigdes da midia (integridade fisica), a autenticidade,
a contemporaneidade, a adequabilidade (TONACO, 2003), as condi¢oes do canal de co-
municacoes, as condigoes do ambiente de gravacao, restricoes quanto a ruido, tempo de
fala, entre outros (ROSE, 2002).

Apoés o recebimento do material, a equipe de pericia devera verificar a originalidade
do material recebido. Neste aspecto, um registro de voz do locutor em questao pode ser
classificado como original, copia de registro de dudio ou copia idéntica ao registro original
de dudio. O registro original é aquele que nao provém de nenhum outro registro (por
exemplo, uma midia magnética contendo a interceptacao telefonica de uma conversacao
no exato momento de seu transcurso). A cépia de registro de dudio possui as mesmas
informagoes do registro original, mas sem ser a gravacgao extraida no momento da fala do
locutor. A cépia idéntica ao registro original possui o mesmo contetudo do locutor gravado
sem conversoes ou mudangas de formato de audio, ao contrario da cépia de registro de
audio.
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A midia recebida deverd ser rigorosamente descrita pela equipe de pericia nos seguintes
quesitos — tipo, marca, modelo, numeracao de lote, estado de conservacao, acondiciona-
mento, capacidade de armazenamento, existéncia de anotagoes manuscritas sobre a mi-
dia ou sobre seu invélucro (também detalhando cor da escrita e tipo de caneta utilizada
— esferografica ou hidrogréfica), data de recebimento e data de gravagdo do material
perquirido (dado importante quanto ao quesito contemporaneidade).

Cabe a equipe de pericia realizar o exame fisico (de integridade) minucioso da midia
visando constatar se hé partes danificadas (por exemplo, em caso de CD, se a midia esta
arranhada; em caso de fita magnética, se o estojo de protecao esta violado ou se a fita
estd rompida). Caso necessério, a equipe de pericia podera efetuar a substituigdo ou o
reparo do material recebido, registrando no laudo a linha de acao a ser tomada. Além
disso, deve ser verificado se a midia recebida possui dispositivo de bloqueio de gravagoes
posteriores, registrando no laudo pericial se a midia possui o bloqueio contra gravacao, se
ja se encontrava bloqueada ou se foi bloqueada posteriormente. Devem ser inspecionadas,
também, as condigoes actsticas (presenga de ruido e distor¢ao) e as condigbes perceptuais
(isto é, se hé a inteligibilidade da voz do locutor).

Sob o aspecto autenticidade, é importante que as gravacoes das pegas-motivo con-
sistam em copias idénticas ao padrao de voz adquirido, e que sejam realizadas por pes-
soal plenamente capacitado (TONACO, 2003), de preferéncia o préprio perito. Nao é
necessaria a originalidade das gravacoes, pois é possivel efetuar copias da pega-motivo, se
esta for digital, ou efetuar a conversao da peca-motivo em digital e posteriores copias, no
caso de midia analégica. As copias digitais futuras garantem a conservacao da qualidade
e a perpetuacao das amostras.

Para efeitos de contemporaneidade, é necessario que nao haja uma laténcia de tempo
muito grande entre a gravacao da peca-motivo e da peca-padrao, de forma a nao haver
grandes modificagoes nas caracteristicas extraidas dos locutores envolvidos no processo
pericial. Estas modificagoes surgem por motivos diversos, como por exemplo a acultura-
¢ao (contato com a fala de locutores de localidades geograficas distintas), a evolucao do
padrao cultural, algumas enfermidades, entre outros (TONACO, 2003).

Quanto a adequabilidade das gravagoes de sinais de voz, é necessaria a maxima nat-
uralidade e clareza do padrao de fala coletado dos locutores entrevistados na atividade
pericial, possibilitando o entendimento de todos os niveis de detalhes lingiiisticos (frases,
palavras, expressoes tipicas) em nivel de andlise perceptual, inclusive detalhes lingiiisticos

equivalentes — para esta analise, deve ser feito um levantamento prévio das caracteristi-
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cas particulares do locutor da pega-motivo (principalmente as de alto nivel e médio nivel
listadas na Segao 3.2), buscando repeti-las a0 méximo na coleta de padrao — que possam
permitir a identificagao do acusado. No ato da coleta de padrao, a ma prontncia por
parte de locutores, condigoes de nervosismo, raiva, desanimo, situagoes patoldgicas (aler-
gia, calos nas cordas vocais, congestao nasal), cansago, sede ou fadiga podem provocar
alteracoes de caracteristicas de voz dos locutores (XAFOPOULOS). E importante que o
tempo de gravacao do padrao coletado de cada locutor cotejado seja extenso o bastante
para garantir maior confiabilidade no parecer final (TONACO, 2003). Contudo, destaca-
se que as coletas de padrao devem ser realizadas de maneiras e em datas distintas ao se
entrevistar um mesmo locutor. Além disso, é necesséario o controle cuidadoso do nivel de
entrada de ganho do reprodutor da midia, do equipamento e do aplicativo utilizado na
captura do dudio do locutor entrevistado, para nao haver a saturagao do sinal de audio
adquirido e o posterior prejuizo do exame pericial. A taxa de amostragem, por se tratar
de voz, devera ser sempre igual ou superior a 8 KHz.

A coleta de padrao devera ser realizada, preferencialmente, no mesmo tipo de midia,
com a utilizagdo do mesmo equipamento de gravacao, em local que apresente a maior
similaridade possivel com o ruido ambiental presente na peca-motivo; gravacoes em ca-
bines actusticas nao sao ideais, por se distanciarem da situagao real da anélise forense. O
espectro do som das pegas-motivo raramente serd sem distorgoes (aditivas ou convolu-
cionais), devido as condigbes atipicas de gravagao para fins forenses. Em muitos casos, a
pessoa que esta inquirindo o acusado nao deseja que o entrevistado perceba estar sendo
gravado. O uso de gravadores escondidos gera ruido e distorcao proveniente de diversas
fontes — por exemplo, abafamento do dudio, objetos no bolso e ruido ambiente de salas
fechadas sem tratamento actstico. Além disso, o locutor acusado estara em seu ambiente
de convivéncia, onde sempre existird ruido ambiente (as gravagoes serdo contaminadas
por ruidos de televisores, radios, ventiladores, aparelhos de ar-condicionado, veiculos,
falas de pessoas a volta, entre outros). A existéncia destes fatores, além do fator humano
(manuseio dos gravadores pelo operador), prevé o tratamento do sinal — filtrado ou com-
pensado em termos de ruido — de forma a garantir que todos os tipos de analise possam
ser realizados pela equipe de pericia. Se a qualidade da midia for muito precaria nestes
aspectos, de nada adiantarao os equipamentos e as técnicas de andlise mais sofisticadas:
os resultados fatalmente nao serao satisfatérios. O canal de comunicagoes deve possuir
banda de freqiiéncia de pelo menos 3 kHz, adequada para voz. Desta forma, o sistema

de pericia deve ser robusto a interferéncia, ruido, distorcao, descasamento de uma forma
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geral (para casos de gravagoes diferentes realizadas com microfones ou por canais de co-
municagoes distintos) e ao tratamento acustico ruim (proposital, para manter o ambiente
o mais similar possivel ao ambiente de gravagao da pecga-motivo) da sala de coleta de
padrao.

Como o trabalho possui aspectos forenses, ¢ desejavel que, acompanhando as midias
com as gravacoes de voz, acompanhe um relatério por escrito contendo as condigoes de
gravacao; por exemplo: a posicao do microfone, a velocidade de gravacao, o equipamento
de gravacgao utilizado, o tipo de midia empregado, as condi¢oes do ambiente da gravacao
(em estiidio, em campo aberto, em sala fechada sem facilidades de estiidio, por telefone
fixo, por telefone celular; a operadora de telefonia fixa ou celular) e quaisquer outros
dados que permitam a reproducao das gravagoes a qualquer momento.

Quanto ao tempo minimo de fala para o processo de pericia, é importante salientar
que outros fatores sao determinantes. Por exemplo, pode ser arbitrado, para um dado
nimero de locutores, e para um mesmo conjunto de condicoes de gravacao de voz, que
o tempo minimo serda aquele cuja taxa de falsa aceitacao seja a minima possivel. Em
termos praticos, quanto maior o tempo de gravagao de voz, menor a probabilidade de se
acusar injustamente um locutor inocente (ROSE, 2002).

Para efeitos deste trabalho, as midias de gravacao serao consideradas integras, con-
temporaneas, originais e auténticas. Também deverd ser levada em conta a mesma taxa

de digitalizacao para todas as amostras de audio consideradas.

3.3.2 ESCOLHA DO CONJUNTO DE PECAS-PADRAO PARA ANALISE

Um segundo passo importante em uma metodologia de pericia é a restricao dos fones,
silabas ou trechos de fala para andlise. Nao necessariamente todas as falas de todos os

locutores precisam ser analisadas. A andlise acustica pode ser, por exemplo, restrita a
(BRAID, 2003; ROMITO, 2004):

e Vogais - com ou sem acentuacao; uma vogal em particular ou vérias vogais; com
efeito de arredondamento dos labios ou nao; vogais abertas, meio-abertas, médias,

meio-fechadas ou fechadas;
e Ditongos, pela questao da variagao dinamica dos formantes;

e Vogais intercaladas com consoantes intervocalicas, importantes devido ao fenomeno

da coarticulacao;

63



e Fones sonoros, devido a variacao dos formantes ao longo do tempo que lhes sao

destinados;

e Alguns fones surdos, tais como consoantes plosivas (por exemplo, a consoante [p]),
devido a diferenga de tempo entre a barra de explosao e o inicio do vozeamento (em

outras palavras, o VOT).

Deve ficar bem claro que a escolha de um fone em particular requer diversos pormenores,

tais como (ROMITO, 2004):
e A determinagao de todos os fones a considerar;

e A determinacao do estado da vogal. Por exemplo, a comparacao de medigoes com

vogais com e sem tonicidade, redugao, centralizagao e coarticulagao;

A restricao do conjunto de fones a considerar no confronto pericial da pecga-padrao

com a peca-motivo corrobora a nocao de adequabilidade exposta na subsecao anterior.

3.3.3 ESCOLHA DA METODOLOGIA DE COMPARACAO

Apoés os procedimentos preliminares e a delimitacao do conjunto de fones a consi-
derar para cada locutor abrangido pelas pecas-motivo e padrao, devera ser escolhida a
metodologia de comparacao entre o padrao coletado dos suspeitos e a voz coletada na
cena do crime.

Atualmente, a pericia em Fonética Forense emprega a técnica conhecida como match-
ing (BROEDERS, 1999), que consiste em atribuir escalas de probabilidade ao resultado
do exame pericial, baseado na comparacao entre a pega-motivo e os padroes de voz cole-
tados. Sao utilizadas escalas verbais de certeza, probabilidade e possibilidade, em vez de
escalas numéricas percentuais, para expressar o grau de similaridade. O uso do matching
gera uma falta de padrao, pois diversos peritos tendem a expressar as escalas de formas
distintas e de forma subjetiva, sem seguir um padrao preconcebido. Podem ser escolhidas
frases, palavras, unidades silabicas ou unidades sonoras semelhantes, desde que o contexto
(entonagao, tipo de emocao demonstrada, ritmo de fala, entre outros) seja semelhante.

Existem varias classes de matching, desde as mais extremistas, variando entre a identi-
ficagao subdividida em negativa e positiva (BALDWIN, 1990), a identificagdo puramente
comparativa (BROEDERS, 1999) e a identificagdo que suprime o quesito de possibili-
dade (BROEDERS, 1999). O IAI (International Association for Identification) (ROSE,
2002), por exemplo, convenciona um protocolo fixando, em ordem decrescente, sete niveis
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de similaridade: identificagao, provavel identificagao, possivel identificacao, resultado in-
conclusivo, possivel eliminacao, provavel eliminacao e eliminagao. O grande problema é
que nao existe uma convencao regulando os percentuais de dissimilaridade ou de taxa de
erro abrangidos por esta classificagdo de dissimilaridade (ROSE, 2002). Dentre tantos
modelos de escala de comparagao por matching, é preferivel ao perito (BRAID, 2003)
concluir categoricamente se o locutor cujo padrao foi coletado corresponde ao mesmo

locutor da peca-motivo.

“Os peritos concluem que (fulano de tal) é o interlocutor (n) da conversagao inti-
tulada (X)...”
“Os peritos concluem que (fulano de tal) nao é o interlocutor (n) da conversagao

intitulada (X)...”

Pode-se também (ndo sendo de rara ocorréncia) mencionar que nao houve meios de
afirmar que o locutor tenha sido o mesmo locutor da peca-motivo.

O perito é soberano na emissao do laudo (BRAID, 2003); contudo, é necesséria a
argumentacao do grau de conclusao do exame mencionando as técnicas de exame uti-
lizadas, o instrumental operado — desde que seja adequado ao método empregado —
no exame pericial, os elementos técnicos que fundamentam cada técnica, quais passos
da atividade pericial foram desempenhados, muito embora a conclusao seja baseada em
aspectos subjetivos.

Como a analise subjetiva depende muito da interpretagao pessoal de ambas as partes
(perito e juiz), é importante a organizacao do laudo contemplar uma metodologia visando
incluir no trabalho do perito ferramentas automaticas que tornem a interpretacao menos
subjetiva e mais estatistica (numérica), onde poderao ser incluidas as técnicas de Verifi-

cacao Automatica de Locutor, a serem abordadas no Capitulo 5.

3.3.4 ESCOLHA DOS PARAMETROS EXTRAIDOS DOS SINAIS DE VOZ

A dltima etapa da pericia fonética envolve a analise acustica, a extracao das carac-
teristicas, a andlise estatistica e a interpretacao dos resultados. Podem ser utilizados
aplicativos (softwares) livres, tais como o Praat®, o Wavesurfer’ ou o SFS°. Deve haver

um padrao na escolha, que consiste em:

e Escolha de uma lista de caracteristicas acusticas a analisar;

8http://www.fon.hum.uva.nl/praat /
d9www.speech.kth.se/wavesurfer /download.html

Ohttp://ftp.phon.ucl.ac.uk/resource/sfs/download.htm
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e Uso do mesmo conjunto de aplicativos para todas as extracoes efetuadas.

Cabe ressaltar aqui o comentario realizado na Se¢ao 3.3.1 — as amostras das pegas-
padrao deverao ser analisadas nas mesmas condicoes de aquisicao da peca-motivo, tais
como freqiiéncia de amostragem, largura de banda de freqiiéncia, nivel de energia sonora
e SNR (relagdo sinal-ruido).

Os espectrogramas deverao ser analisados em banda estreita (boa definicdo em fre-
qiiéncia e m4 definigdo no tempo) e em banda larga (boa definigao temporal e ma defini¢ao
em freqiiéncia). Por exemplo, apenas em banda larga é possivel analisar as barras de ex-
plosao, definidas como barras verticais ocupando quase todo o espectro do sinal de voz,
causadas pela emissao de consoantes plosivas!'; em banda estreita, pode-se analisar com
maior definicao a estrutura dos harmoénicos. O exemplo da FIG. 3.3 evidencia tal fato
— a barra de explosao (indicada pela elipse vermelha na FIG. 3.3) aparece com melhor
definicao no espectrograma superior, em banda larga, ao passo que nao aparece em banda
estreita. No espectrograma em banda estreita, percebe-se os harmonicos da freqiiéncia
fundamental como faixas continuas ao longo do tempo. Além disso, somente os espectro-
gramas em banda larga evidenciam as caracteristicas de articulagao e coarticulagao da

fala.

..... 0 S0 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650
reme im0y gy (50000000 B30 000 P800 1800000 (B8 o o [80000 o 8 oo L8090 1980000 (580000 188000000 (880000 0 183800000
[Hz slink(file=c:/arquivos de programas/matlab/r2006b/work/sts/, les/apa.vav headerlen=44, start=0,end=7718, freq=11025, channels= ... SP.01

iz slink(file=c:/arquivos de programas/matlab/r2006b/vork/stsfExaud\es/apa.vav, headerlen=dd,starc=0,end=7718, freq=11025,channels= ... SP.0L

Time ool 500 %0, 0L 0, 250 N 0L 900 .. a0, 50, [550. .. [500  [50

FIG.3.3: Espectrogramas em banda larga (superior) e banda estreita (inferior) do con-
junto de fones ['apo]. As elipses vermelhas indicam, em seu interior, a localizacao das
barras de explosao, visiveis no espectrograma em banda larga.

Através dos espectrogramas, é possivel analisar o movimento dos formantes e suas

transicoes, a estruturacao dos harmonicos em uma unidade ou em um conjunto de

"'Por exemplo, [p], [t], k], [b], [d] e [g] (SILVA, 2005)
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unidades sonoras e caracteristicas articulatérias e coarticulatorias, como ficou sugerido
no exemplo acima. Os espectrogramas consistem, entao, em suporte importante para
determinar as similaridades dos formantes dos nicleos vocélicos. Devem ser também
analisados os perfis do primeiro e do segundo formantes em conjunto, transcrevendo-os

do espectrograma para um registro escrito (laudo) se necessario.

3.3.5 FORMA ATUAL DE APRESENTACAO DO RESULTADO DA PERICIA

A subsecgao anterior mostrou exemplos de caracteristicas facilmente obtidas e tran-
scritas a partir de um espectrograma — barras de explosao e formantes. Se a metodologia
empregada for baseada no matching, o resultado deve ser expresso em um percentual as-
sociado a um grau de similaridade entre locutores. Um exemplo dado em (ROSE, 2002)
fixa como critério de identificacao 90% de similaridade perceptual e actstica de palavras
possuindo os trés primeiros formantes muito proximos entre si. A grande questao é: o
que cada profissional que interpreta o processo (perito ou juiz) entende como “similar”
ou “dissimilar”?

Para tornar o critério de similaridade mais objetivo e padronizado, sem suscitar este
questionamento, sugere-se a adocao de resultados expressos em fungao das taxas de falsa
aceitacao, falsa rejeicao e EER do sistema como um todo (ROSE, 2002). Podem ser ado-
tados outros critérios, como por exemplo a DCF (funcao-custo de deteccao, de Detection
Cost Function) e o MME® (erro médio minimo, de Minimum Mean Error). A FIG. 3.4
exemplifica o efeito da escolha de um limiar de decisao, simbolizado pela linha verde
vertical, sobre o erro de verificacao. Dadas duas distribuigoes de probabilidade dos scores
(verossimilhangas médias) dos locutores verdadeiros e dos locutores falsos, mostra-se que
a escolha adequada do limiar de decisao influencia as taxas de falsa aceitagao (igual a
area representada em azul) e de falsa rejeicao (igual a drea representada em vermelho).
No caso tedrico exemplificado, a taxa de falsa aceitacao aumenta e a taxa de falsa re-
jeigdo diminui em fungao do deslocamento do limiar exibido na FIG. 3.4(b) para o valor
da FIG. 3.4(c). Além disso, poderao ser inseridas caracteristicas no contexto pericial
tais como as enunciadas no capitulo anterior — SFM, SCM, tonalidade, MFCC e SSC
— permitindo um grau de liberdade amplo, muito embora ainda sejam importantes as
caracteristicas de maior apelo fisico como a pitch e os formantes. E importante frisar

que todas as etapas de todos os testes estatisticos realizados devem ser descritas em seus

12Gituacao na qual as taxas de falsa aceitacdo e de falsa rejeicdo sdo iguais.
13Situacdo de menor média aritmética das taxas de falsa aceitacdo e de falsa rejeicdo.
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FIG.3.4: Taxas de falsa aceitagao e rejeigao: (a) Scores dos locutores verdadeiros e falsos
(impostores); (b) taxa de falsa aceitagdo (dada pela drea em azul) e taxa de falsa rejeigao
(dada pela drea em vermelho) para o limiar igual a 5,5; (¢) Novos valores de falsa aceitacao
e falsa rejeicao para o limiar em 2,0. Percebe-se a reducao da taxa de falsa rejeicao e o

aumento da taxa de falsa aceitacao com o novo limiar escolhido.
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minimos detalhes. Da mesma forma, os resultados devem ser explicitados em todos os
Seus pormenores.

Por fim, todos os resultados obtidos devem ser encaminhados ao juiz, permitindo
que ele chegue ao veredito de acusacao ou inocéncia do suspeito baseado nos resultados,
devidamente fundamentados pela interpretacao dos peritos. Isto demonstra que, de fato,
o sistema de verifica¢ao de locutor para fins periciais, do ponto de vista do juiz (decisor),

sempre serda um sistema de apoio a decisao.

3.4 ANALISE DE PITCH PARA FINS PERICIAIS

O contorno de pitch, também denominado contorno melddico, é considerado como
sendo uma das caracteristicas dos sinais de voz mais importantes para analise em Fonética
Forense (MORISSON, 2003), por ser extremamente dependente do locutor em diversos
aspectos (ROSE, 2002):

e Prosédia: locutores tendem a apresentar um padrao de contorno melédico em
funcao da acentuacao, do ritmo de fala, da oscilacao da pitch dentro de uma mesma
fala, do ataque de pitch (variagao da pitch dentro de uma mesma palavra, fazendo

a freqiiéncia fundamental aumentar ou decrescer ao longo de uma palavra;

e Estado emocional: a pitch de um locutor depende de seu estado emocional - por
exemplo, excitado, irritado, depressivo, contente, euférico. Sob o aspecto Forense,
numa situagao de crime em que o agressor em questao intimide a vitima por tele-
fone, ele podera exibir um contorno melddico tal que a acentuacao das palavras faca
a pitch assumir valores mais altos na peca-motivo; entretanto, na coleta do padrao
de voz, o suspeito podera se sentir desconfortavel, acuado ou intimidado com a
situacao da coleta, exibindo naturalmente discrepancias do contorno melédico em
comparagao com a peca-motivo. Outro caso é a diferenga de horério, que podera
inferir um grau de cansa¢co menor ou maior ao locutor, fazendo surgir novas dis-
crepancias. Outra questao é a alteracao intencional do tom de voz pelo locutor na
coleta do padrao de voz, de forma a burlar o sistema de pericia. Nestes casos, o
locutor nao poderd ser descartado (ROSE, 2002), tendo em vista as desigualdades
de situacao da peca-motivo para a peca-padrao. Contudo, um perito com anos
de pratica usualmente consegue reconhecer uma maneira de o locutor entrevistado

burlar a pericia (alterando intencionalmente sua voz) e vencé-lo pelo cansago.
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3.5 ANALISE DE FORMANTES PARA FINS PERICIAIS

Os formantes apresentam uma vantagem muito interessante das quais os sistemas
de pericia fonética podem usufruir - a robustez a ruido aditivo (nao sao robustos a
variagoes de canal). Sdo uma grandeza interessante devido a sua prépria associagdo com
os maximos espectrais do sinal de voz. Estes maximos superam o nivel espectral de ruido,

mesmo quando a relagao sinal-ruido média é préxima de zero ou negativa (WET, 2004).

3.5.1 EMPREGO DOS FORMANTES

Para fins de anédlise acustica dos dois primeiros formantes, pode ser escolhido um fone
vocalico muito freqiiente nas gravacoes de voz dos locutores (NOLAN, 2005). Esta tarefa

pode ser realizada de duas maneiras distintas:

a) Através da sele¢ao nao-automatica dos fones, diretamente das gravagoes em formato

digital, por um perito;

b) Através do reconhecimento automatico de fala, que identificard o fone por alguma

técnica matematica ou estatistica.

Por simplicidade, sera abordada a primeira situacao acima. Por exemplo, Nolan e Gri-
goras (NOLAN, 2005) utilizam um fone vocélico (i) e trés ditongos distintos. Nesse
exemplo, um homem é acusado de realizar ligacoes obscenas a uma funcionaria de um
banco em Londres, sendo arrolado em um processo disciplinar, além de ter passado por
investigagoes policiais. O real autor das ligagoes (locutor desconhecido) é designado por
U (Unknown, desconhecido). Um suspeito é designado por K (Known, conhecido). Este
experimento foi reproduzido com sinais de voz em Portugueés, apresentando-se em seguida
os resultados. Sao levantados os dois primeiros formantes dos locutores U e K e confec-
cionados o grafico F; versus Fy para os formantes centrais da vogal, e os graficos de F,
no inicio versus F, no final do fone para o caso dos ditongos.

Pode ser percebida na FIG. 3.5, para os formantes extraidos das vogais [i] das vo-
gais “analfabetismo”, “justica” e “Tito”, uma boa separacao e consisténcia dos valores
medidos discriminando os locutores U e K (as vogais foram extraidas na mesma confi-
guracao fonética, posto que os fones [i] estao situados entre duas consoantes surdas). A
FIG. 3.6 também apresenta uma boa discriminacao entre locutores distintos, cujos for-
mantes foram extraidos dos ditongos /ei/ das expressoes “Leila tem um lindo jardim”,“Sei

que atingiremos o objetivo” e “Desculpe se magoei o velho”. No caso desta figura, U #
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FIG.3.5: Gréfico de Fy versus F, da vogal /i/ para os locutores U e K, com janelamento
de 20 ms e sobreposicao (overlap) de 15 ms. Foram extraidos trés vetores de formantes
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FIG.3.6: Gréfico de F, inicial versus F; final do ditongo /ei/, com janelamento de 20 ms e
sobreposicao (overlap) de 15 ms. Para este caso especifico, U # K. A linha diagonal preta
indica o lugar geométrico de F, caso permanecesse constante ao decorrer do ditongo.
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K. E importante ressaltar que o valor do primeiro formante foi evitado na analise dos
ditongos por ser um dos formantes afetados pela banda inferior de freqiiéncia do canal
telefonico (KUN ZEL, 2001). Os dois valores de Fy extraidos de cada ditongo sao cap-
turados 20 ms apds o inicio e 20 ms antes do término do ditongo, respectivamente, para
evitar efeitos coarticulatorios. A linha diagonal preta na FIG. 3.6 indica o lugar ge-
ométrico de F;, caso permanecesse constante ao decorrer do ditongo, mostrando que ha
sempre a tendéncia do segundo formante final ser maior'# que o inicial.

O resultado exibido reflete as diferencas anatomicas entre os locutores K e U. Tratos
vocais diferentes estao associados a valores de formantes distintos. Além disso, os padroes
articulatorios de locutores diferentes, via de regra, sao distintos, o que motivou a boa
discriminacao nos ditongos na FIG. 3.6. Contudo, seguindo a légica do trabalho de
pericia, estes resultados podem ser conjugados ao exame perceptual, podendo ser, ou
nao, aceito por um juiz.

Apesar da boa discriminagao aqui exibida, esses graficos de formantes nao sao con-
clusivos para um resultado final. Embora o foco do resultado em (NOLAN, 2005) acima
reproduzido seja focado em duas situagoes de matching (uma para ditongos e outra
para vogais entre fones surdos), a técnica deveria ser testada para um grande nimero de
locutores (corpus) para ser validada por meio de taxas de erros estatisticamente represen-
tativas. Uma outra técnica acustica, que pode ser implementada a titulo de contraprova
na tentativa de aumentar a similaridade visual entre locutores, é conhecida como técnica

LTF (de Long-Term Formants), objeto de estudo da subsecao seguinte.

3.5.2 ANALISE DA DISTRIBUICAO ESPECTRAL DOS FORMANTES

A distribuicao LTF (de Long-Term Formants) consiste na contagem do numero de
vezes que cada freqiiéncia é escolhida como estimativa do formante, através de um esti-
mador de predicao linear. Faz-se a ressalva que este estimador pode ser implementado
livremente em linguagem C, programacao em Matlab, ou pode ser utilizado via softwares
livres como os citados neste capitulo.

Através da simulacao da FIG. 3.8, percebe-se que nao existe a possibilidade do sus-
peito K levantado no processo (em linhas cheias, cujas locugoes foram indicadas por K
e Ks) ter sido o mesmo locutor identificado como U. Muito pelo contrério, a falta de

aspectos em comum da distribuicao LTF do suspeito em comparacao ao real autor das

1 Quanto maior o avanco da lingua na emissdo da vogal, maior serd o valor do segundo formante
(TITZE, 1994).
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chamadas (mais nitida para os formantes de mais alta ordem — F3 e F}) descarta que o
suspeito tenha de fato cometido o crime. A FIG. 3.7 explica sinteticamente a extragao
do LTF de diferentes sinais de voz.

Vetores de N valores
de formantes F;
1

Contagem do nimero de formantes que
pertence ao intervalo de freqiiéncias [Im, hm)

F1

Matriz de contagem

-Coluna: ordem do formante
-Linha: ordem do intervalo de
freqliéncias

00 4000 4500 5000

Locugéo independente’

Extragéo de
do texto

formantes

Divisor por N N

000 3500 4000 4500 5000
s locutor U

Locutores

- LTF = histograma (contagem relativa x freqiiéncia em
Hz);

- Comparados via EQM (erro quadratico médio);

- Figura 1: Locutores K1(azul) e K2(vermelho) sdo o
mesmo;

- Figura 2: Locutores K(azul) e U(vermelho) sao
diferentes;

- Maior similaridade de LTF’s entre K1 e K2 (mesmo
locutor).

FIG.3.7: Diagrama explicativo da técnica LTF.

Além disso, a distribuicao LTF é beneficiada por caracteristicas intrinsecas a cada

locutor, tais como:

e Tendéncia do locutor a arredondamento dos ldbios (também chamado lip rounding);
e Diferencas anatomicas e articulatérias entre locutores;

e Diferencas de idioleto entre locutores, ou seja, cada locutor tende a utilizar natu-

ralmente conjuntos de verbetes diferentes durante suas falas.

No atual estado da arte de processamento de sinais de voz, nao se tem conhecimento
de uma caracteristica que possa ser extraida dos sinais de voz (matematica ou fisica)
discriminando total e exclusivamente um locutor dos demais. Ou seja, nao se pode inferir
com 100% de certeza se a voz de uma gravacao é ou nao de um determinado locutor. Nesse
sentido, as caracteristicas estaticas de médias espectrais (por exemplo, a distribui¢ao
LTF) sao insuficientes para a discriminagao de locutores no contexto de identificagdo (no
qual se aponta um locutor mais provavel dentre N locutores — normalmente N > 2),

devido a sobreposicao de curvas percebida na FIG. 3.8.
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FIG.3.8: Comparacao de distribuigdes LTF entre as gravagoes: (a) K1 e K2 (dois trechos
diferentes de fala do mesmo locutor suspeito); (b) K e U (trechos da fala do suspeito e da
fala do real autor das chamadas). Nota-se, em (b), que a dissimilaridade entre as curvas
da distribui¢do LTF ¢ bem maior do locutor K (em linhas cheias) para o locutor U (em
linhas tracejadas).

3.6 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou diversos conceitos relativos a sistemas de pericia em fonética

forense, descrevendo o trabalho do perito em termos de testes perceptuais e acusticos.
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A Secao 3.2 definiu os testes perceptuais e acusticos, mostrando a necessidade de um
esforco cooperativo entre profissionais de diversos ramos do conhecimento — foneticistas,
lingiiistas, estatisticos e fonoauditlogos — visando complementar e interfacear ambos
os tipos de testes, tornando os sistemas de pericia mais abrangentes. Houve também,
na Secao 3.3, o detalhamento dos passos de uma possivel metodologia de pericia em
Fonética Forense, demonstrando ser necessario um novo protocolo de pericia para facilitar
o trabalho do perito, restringir o universo de busca a um subconjunto de locutores, ou
mesmo tornar os resultados dos sistemas de pericia menos subjetivos. Além disso, nas
Secoes 3.4 e 3.5 foram introduzidos os conceitos de pitch e formantes voltados para a
atividade de pericia, mostrando ao final que a distribuicao LTF tende a discriminar
melhor, de forma visual, locutores diferentes, abrindo margem ao emprego das técnicas
de verificacao automatica de locutor no ambiente forense, como serd visto no Capitulo

d.
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4 COMPUTACAO EVOLUCIONARIA E SELECAO DE
CARACTERISTICAS APLICADAS A ESTIMACAO DE PARAMETROS
DE MODELOS GMM

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo trata basicamente da estimacao dos parametros de modelos de misturas
de gaussianas (GMM, Gaussian Mizture Models). A Sec¢ao 4.2 define e descreve o mo-
delo GMM, comparando o desempenho de trés variantes do algoritmo EM. A Secao 4.3
define e comenta a selecao de caracteristicas para reducao de dimensao de vetores de

caracteristicas extraidas das falas dos locutores em ambiente forense.

4.2 MODELOS DE MISTURAS DE GAUSSIANAS (GMM)

A expressao matematica da fungao de densidade de probabilidade (f.d.p.) f(-) de um
modelo de misturas de gaussianas (GMM) em fungao de um vetor x € RP, em termos do
ntimero M de gaussianas, dos parametros peso 7;, vetor médio p; e matriz de covariancia
3;, expressos conjuntamente pelo modelo A = {m;, p;, X; | j=1,..., M}, é dada pela
EQ. 4.1. Esta equacdo representa, na verdade, uma combinacao linear'® de M f.d.p.’s
gaussianas, dadas pela EQ. 4.2, com a restricao contida na EQ. 4.3 de que os pesos do

modelo GMM devem ser compreendidos entre 0 e 1 e ter soma unitaria.

M

FO6A) = D mN (x5, %)) (4.1)

j=1

1
(27 P/2) |2
M
domo=1 (4.3)
j=1

4.2.1 O ALGORITMO EM

N (o6 g, ) (DG TE omm) (42)

O objetivo principal do algoritmo EM (Ezpectation-Mazimization) é estimar os pa-

rametros de um modelo GMM de forma iterativa. Dado um conjunto de N vetores

15Convexa.
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X = [x1,X2,...,Xy]|, € assumindo esses vetores estatisticamente independentes, a veros-

similhanca logaritmica £ associada ao modelo GMM da Secao 4.2 ¢é definida pela EQ. 4.4

L(X;\) = Z In f(x;; \) (4.4)

4.2.2 FORMA CLASSICA DO ALGORITMO EM PARA MODELOS GMM

O algoritmo EM para o modelo GMM reestima os parametros do modelo GMM pelo
critério da maximizacao da funcao-alvo verossimilhanca pela estimagao em Maxima Ve-
rossimilhanca (Estimagao ML, de Mazimum-Likelihood) (REYNOLDS, 1995a; BISHOP,
2006). As condigoes para maximiza¢do da verossimilhanga se encontram derivando a
EQ. 4.4 em fungao dos parametros do GMM (BISHOP, 2006) e igualando a zero. Desta
forma, chega-se as duas etapas principais do algoritmo EM, conhecidas como passo-F e

passo-M (BISHOP, 2006).

e Passo-E (expectancia): O passo-E se desenrola com o calculo das probabilidades
a posteriori Yx(x,) de cada vetor, n = 1,... N, k = 1,..., M representadas na

EQ. 4.5, com respeito a cada componente gaussiano de ordem k.

TN (X0 pe, 3i)
Vk(xn) - M
Zj:l TN (Xn; Hjs Ej)

e Passo-M (maximizagao): O passo-M consiste na reestimagao dos parametros do

(4.5)

modelo GMM a partir do resultado da EQ. 4.5. Reestima-se, portanto, o valor dos
pesos, dos vetores médios e das matrizes de covariancia do modelo, de acordo com
as equacoes EQ. 4.6, 4.7 e 4.8, respectivamente, para cada gaussiana k =1,..., M.
Essas trés equacoes sao deduzidas, respectivamente, igualando a zero a derivada da

EQ. 4.4 em funcao dos pesos, vetores médios e matrizes de covariancia.

novo Nk
s = —
k N
1 N
- . 4.6
2 () (4.6)
1 N
novo _ _— ) X 4.7
il Nk;% (%) X (4.7)
1 N
B = 5 Dl (o — ™) (e — ) (4.8)
n=1



O novo valor de verossimilhanga (EQ. 4.9) é calculado em fungao dos parametros
do modelo reestimados. Sao executadas varias iteragdes até a condigao de con-

vergéncia entre iteragoes consecutivas. Contudo, essa verossimilhanca atinge um

valor méximo local (REYNOLDS, 1995a; DASGUPTA).

n=1

LX;A) =) "In {Z TN (X} Mk, Ek)} (4.9)
=1

4.2.3 EMPREGO DE PROJECOES ALEATORIAS

As projegoes aleatorias (DASGUPTA) visam melhorar o ajuste dos parametros do

modelo GMM, buscando se aproximar da estimagao ML global através da reducao de

dimensionalidade do conjunto X formado por N vetores de caracteristicas x; € R”,i =

...

, IV, definido na Se¢ao 4.2.1. O conjunto X é projetado a um conjunto Y formado

por vetores de caracteristicas y; € R%, i =1,..., N tal que y; = Wx;. O aprendizado dos

parametros do modelo GMM envolve a técnica de reducao de dimensionalidade através

de uma matriz de reducao W descrita na seqiiéncia de passos abaixo:

a)

Escolher os elementos de W aleatoriamente (W € R%™*P d < D) a partir de
uma funcao de densidade de probabilidade gaussiana de média zero e variancia

unitaria. A dimensao d de projecao independe da dimensao original dos vetores de
caracteristicas (DASGUPTA);

Ortonormalizar as linhas da matriz W através do método de Gram-Schmidt
(STRANG, 1988);

Calcular o conjunto de vetores Y tal que y; = Wx;, 1 <i < N;

Calcular, via algoritmo EM, os parametros do modelo GMM para o conjunto de

vetores Y;

Calcular o vetor de pertinéncia de Y em relacao aos componentes gaussianos do
modelo GMM acima, ou seja, construir um vetor p = [k?hk?Q,"',]fN]T tal que

kj = argmaxy (L (y;;300)); j €N; 0 eN; 1 <j < N; 1 <6< M;

Tomar o vetor de pertinéncia do modelo GMM de Y e repeti-lo na inicializacao do
algoritmo EM sobre X, ou seja, estimar os parametros do modelo GMM empirica-

mente para cada subconjunto X¥) dos dados originais, tal que x; € XU) & ¢, = j;
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g) Aplicar o algoritmo EM aos vetores de X para o calculo dos parametros do modelo
GMM;

h) Armazenar o valor final da verossimilhanga.

Em comparacao ao algoritmo EM, as vantagens do algoritmo EM com projecao
aleatoria se resumem ao menor tempo computacional, ao fato dos clusters dos dados
projetados em geral serem menos excentricos que os clusters dos dados em sua dimensao
original (maior dimensao), e a geracao de modelos GMM comparaveis ou melhores que os
modelos GMM calculados pelo algoritmo EM (sem projegoes aleatérias) (DASGUPTA).
Entretanto, como mostra o histograma da FIG. 4.1, obtido a partir de 100 projecoes
aleatérias do conjunto de vetores de formantes extraido dos trechos nao-sonoros da base
IME2001'6, nem sempre ¢ garantido (DASGUPTA) que a matriz W calculada pela pro-
jecao aleatdria leve a uma redugao de excentricidade (melhor modelo GMM), pois o
procedimento do célculo da matriz nao é sistematico (é, na verdade, um sorteio). Como
prova disso, na FIG. 4.1, percebe-se que o valor da verossimilhanca alcangada pelo al-
goritmo EM sem projecoes aleatorias, indicado pela barra vermelha e pelo losango no
eixo horizontal, estd compreendido entre o minimo e o maximo valor de verossimilhanca
alcangados pelo algoritmo EM com projecoes aleatérias, indicados pelas barras verticais
na figura. Destes valores, houve um aumento de verossimilhanca em 87% dos casos.

Caso se queira tentar obter valores de verossimilhanca maiores que os computados com
o algoritmo EM e maiores do que os calculados por apenas uma execucao do algoritmo
acima, pode-se efetuar uma repeticao de projecoes aleatoérias conforme abaixo, doravante
chamada de EM-RP (RP de Random Projection), tornando o mecanismo de proje¢ao

aleatdria mais sistematico (FLORES):

a) Inicializar o nimero de execugbes do algoritmo descrito acima. Uma vez escolhido

o numero de repeticoes, os passos de “b” a “d” seguintes podem ser observados na

FIG. 4.1;

b) Repetir ngp vezes, para cada execucdo, os itens de “a” a “g” da seqiiéncia de passos

enumerada no inicio desta secao;
c) Execugdo — computar o valor da verossimilhanca (barras azuis da FIG. 4.1);

d) Armazenar, para o maximo valor de verossimilhanga alcangado, os parametros da

mistura de gaussianas e o valor da verossimilhanca. O valor da verossimilhanca

16 A base IME2001 serd descrita no Capitulo 5 deste trabalho
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Projecdes aleatérias de formantes dos trechos surdos do Background - Base IME2001 - 10 gaussianas

T
I RP (passos "b" e "c")
¢ EM

Freqliéncia absoluta

-1.023 -1.022 -1.021 -1.02 -1.019
Verossimilhanca x10°

-19026

FIG.4.1: Projegoes aleatdrias. O histograma indica no eixo horizontal os valores de
verossimilhanca alcancados para cada projecao. O eixo vertical mostra o nimero de
valores de verossimilhanca correspondente a cada faixa de valores do eixo horizontal. A
verossimilhanga do modelo GMM estimada pelo algoritmo EM simples esta indicada pela
seta rotulada com “EM”. Os passos de “b” a “d” do algoritmo EM-RP podem também ser
facilmente observados no grafico.

correspondente ao modelo GMM estimado pelo algoritmo EM-RP é representada

pela ultima barra azul da esquerda para a direita na FIG. 4.1.

4.2.4 EMPREGO DE ALGORITMOS GENETICOS

Devido ao carater nao-sistematico do algoritmo de projegoes aleatorias comentado na
Secao 4.2.3, torna-se necessario definir uma estratégia de escolha da matriz W, tendo em
vista melhorar a eficacia da estimacao ML. E proposta a escolha da matriz W através do
algoritmo genético (LIN; FLORES) que, de forma diferente da busca aleatéria comentada
na Secao 4.2.3, busca otimizar a verossimilhanga (fungao-custo) por meio de um esquema
evolucionario analogo a teoria da evolugao dos seres vivos. Esses algoritmos empregam
operadores que imitam os processos de selecao natural de individuos, migracao popula-
cional, mutacao e recombinacao de genes. A terminologia dada as variaveis do processo
também segue essa idéia — costuma-se dar a variavel vetorial da funcao-custo o nome de
cromossomo; cada elemento constituinte deste cromossomo recebe o nome de gene. No
algoritmo proposto, o cromossomo V é um vetor composto pelos elementos (genes) da

matriz W.
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O algoritmo EM-GA proposto (FLORES) se encontra descrito abaixo:

a) Inicializar os parametros peculiares do algoritmo genético: nimero de geragoes (n,),
quantidade de elementos da populagao inicial (nw), tipo de sele¢ao dos individuos,
tipo de codificagao do cromossomo, fator de recombinagao ou crossover (k.). Neste
caso, a fragdo de elementos destinada a sofrer mutagao é dada por (1 — k.). Devem
ser escolhidos também o valor da variancia da populagao inicial e o fator de redugao

da variancia ao decorrer das geracoes;

b) Escolher a dimensao d de projegao dos dados originais e computar a populagao
inicial: nw matrizes de redugao de dimensionalidade (vide itens “a” e “b” do pro-

cedimento enumerado no inicio da Secao 4.2.3);

c) Computar o algoritmo genético regido pela populacao inicial e pelos parametros n,
nw e k. (vide itens acima). A func@o-objetivo verossimilhanga sera otimizada em
funcao da variavel vetorial V e calculada de acordo com os itens de “b” a “g” do

procedimento enumerado no inicio da Sec¢ao 4.2.3;

d) Armazenar os valores finais da estimagao ML e da verossimilhanga.

4.2.5 ESTUDO DE CASO COM OS ALGORITMOS EM-RP, EM-GA E A MEDIDA
BIC

Para comprovar a eficacia da técnica de algoritmos genéticos na melhoria da estimagao
ML (FLORES), foram utilizadas bases de dados reais, extraidas do repositério piuiblico
UCI Machine Learning Repository'™, citadas abaixo. As matrizes X = [x; X3 -+ Xy]
sao, por construcao, formadas pelos N vetores de caracteristicas de cada classe das bases
SatImage (informagdes de tipo de terreno referentes a pixels de imagens de satélite),
Pima-indians-diabetes (informagoes relativas a nao-incidéncia ou incidéncia de diabetes
em uma localidade) e Statlog-Segment (informagoes de classificacdo de tipo de imagem)
chamadas, respectivamente, de LANDSAT, PIMA e SEGMENT. A TAB. 4.1 fornece
informagoes sobre as bases de dados.

Foram comparadas em (FLORES) trés técnicas diferentes — o algoritmo EM aplicado
diretamente aos dados originais, o algoritmo EM-RP e o algoritmo EM-GA proposto. Em
todos os casos, sao fornecidas tabelas com os valores finais de verossimilhanga. Os maiores

valores de verossimilhanga de cada conjunto de vetores (linha da tabela) sdo representados

http: / /www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html
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TAB.4.1: Bases de dados
Dimensoes (D) | Total de vetores | Classes

LANDSAT 36 4453 6
PIMA 8 768 2
SEGMENT 19 2310 7

em negrito. Inicialmente, foi estimado um modelo GMM (com 5 gaussianas) para cada
conjunto de vetores. Posteriormente, os resultados comparativos foram decorrentes da
selecao da ordem de modelo GMM pela medida BIC (Bayesian Information Criterion)
(HALBE, 2005; STOICA, 2004; AJMERA, 2004).

O algoritmo EM-RP comprime os conjuntos de vetores da sua dimensao original a
sub-espacgos de dimensoes menores com ngp = 28002. O motivo do emprego desse niimero
de projecoes sera apresentado adiante.

O treinamento do algoritmo EM-GA foi implementado com k. = 0,8 (é interessante
manter a fracdo de mutacao muito mais baixa que 1,0 — no caso 0,2 — de forma a retirar
do algoritmo proposto a tendéncia pela busca aleatéria pura) e nyw = 30. Foi empregada
mutagao gaussiana cuja variancia o? foi reduzida de forma controlada, para cada geragao
1, pela EQ. 4.10.

7 1 _
ol =0l (1-S—);00==;1<i<n, (4.10)
Ng 2
Foi usada selecao estocéstica uniforme. Todos os cromossomos utilizados foram codifica-

dos como nimeros reais. Para o nimero fixo de gaussianas e para a estimacao da ordem
do modelo pela medida BIC, o valor de n, foi fixado em 1000, ou seja, adotaram-se mil
geragoes. Foram considerados 2 elementos vencedores em cada geragao. Isto forma um
total de 30 4+ (30 — 2)(1000 — 1) = 28002 projegoes no total (justificando o valor ngp
acima).

Além do acima exposto, vale lembrar que algoritmos genéticos possuem outras es-
tratégias de mutacao e recombinacao. Porém, para efeito de investigagao inicial de de-
sempenho do algoritmo proposto, foi considerado o caso particular da EQ. 4.10. Nessa
situacao empregou-se o parametro de controle da redugao da variancia S = 0, 75.

E importante mencionar que os operadores genéticos de mutagao e de cruzamento
nao produzem uma geracao de matrizes ortonormais, mesmo que a geracao anterior seja
composta de matrizes ortonormais. Nessa situacao, poder-se-ia obter uma geracao de
matrizes ortonormais mediante uso do procedimento de Gram-Schmidt (STRANG, 1988).

Isso, porém, prejudicaria a filosofia de evolucao que caracteriza os algoritmos genéticos.
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Assim sendo, foi relaxada a restricao de as matrizes W serem ortonormais.

Caso o algoritmo proposto usasse a estratégia descrita por (LIN), o cromossomo pos-
suiria (2D + 1)M elementos (M pesos, M D elementos de vetores de médias e MD
elementos de matrizes de covariancias diagonais). Com a otimizacao da func¢ao-objetivo
do algoritmo EM-GA feita apenas em funcao da matriz W, empregam-se apenas dD

elementos. O nimero de elementos do cromossomo do algoritmo proposto sempre serd

menor que o do algoritmo em (LIN) se (2D + 1) M > dD, que leva a M > 22)21' Sub-
stituindo o valor de D para as bases PIMA, SEGMENT e LANDSAT (vide Tabela 4.1),
tem-se, para d = 2 e d = 3, os resultados da TAB. 4.2.

TAB.4.2: Condicao para economia de parametros

Base de dados Condigao || Valor de M minimo
PIMA —d =2 M > 16/17 1
PIMA -d=3 M > 24/17 2
SEGMENT -d =2 || M > 38/39 1
SEGMENT -d =3 | M > 57/39 2
1

2

LANDSAT - d=2 | M >72/73
LANDSAT - d =3 | M > 108/73

Nota-se, da TAB. 4.3 a TAB. 4.5 que, para todas as bases de dados testadas, o
algoritmo proposto EM-GA foi tao ou mais eficaz do que o algoritmo EM na estimagao
ML, uma vez que os valores de verossimilhanca obtidos pelo EM-GA foram maiores ou
iguais aos valores de verossimilhanga pelo algoritmo EM. O mesmo nao ocorreu com
o EM-RP, pois este nao superou o algoritmo EM em um dos 18 conjuntos de vetores
analisados, revelando uma maior fragilidade da busca aleatéria. Além disso, nenhum valor
de verossimilhanca calculada pelo EM-RP superou os valores calculados pelo algoritmo

EM-GA.

TAB.4.3: Verossimilhanga da base PIMA usando um modelo GMM com 5 gaussianas,
com projecao em d = 2

Classe | EM | EM-RP | EM-GA
1 -12568 || -11871 -11871
2 -6980 -6432 -6420

Todas || -19716 || -18671 -18466

A FIG. 4.2 mostra outra qualidade do algoritmo EM-GA sobre o EM-RP: a con-

vergéncia mais rapida a média dos valores da funcao-objetivo. Percebe-se que, na média
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TAB.4.4: Verossimilhanga da base LANDSAT usando um modelo GMM com 5 gaus-
sianas, com projecao em d = 8

Classe EM EM-RP | EM-GA
1 -118843 || -118757 | -118756
2 -59181 -58841 -58840
3 -104547 || -104008 || -104008
4 -45632 -45089 -45089
) -57151 -57122 -57122
6 -113098 || -111790 | -111790
Todas || -566986 || -566988 | -566986

TAB.4.5: Verossimilhanca da base SEGMENT usando um modelo GMM com 5 gaus-
sianas, com projecao em d = 4

Classe | EM | EM-RP | EM-GA
1 -6740 -6474 -6474
2 -9008 -8808 -8808
3 -11296 -9820 -9820
4 -12872 || -12357 -12357
5 -8801 -8341 -8341
6 -9743 -9349 -9349
7 -10247 | -9562 -9562

Todas | -99438 -96065 -96041

das execugoes dos algoritmos EM-RP e EM-GA, o algoritmo EM-GA apresenta maior
vantagem em termos dos valores de verossimilhanca apresentados e maior velocidade de
convergéncia do que o EM-RP. Cabe destacar que a complexidade computacional do al-
goritmo genético é governada basicamente pelo ajuste dos individuos da populagao na
funcao-custo, tendo em vista a extrema simplicidade dos operadores genéticos. Como
esse ajuste é realizado tanto para o algoritmo genético quanto para a busca aleatoria, no
que diz respeito ao calculo da fungao-custo, a complexidade computacional do algoritmo
EM-GA é comparavel a do EM-RP.

O valor da medida BIC (HALBE, 2005) em fun¢ao da verossimilhanga (EQ. 4.4) é
dado por:

BIC (M) = —=2((X;\) +yvlog(n) (4.11)
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FIG.4.2: Comparagao entre as médias das verossimilhangas calculadas pelos algoritmos
EM-RP e EM-GA. Foi computada a média de 5 e 30 realizagoes para as bases PIMA e
LANDSAT, respectivamente. Pode ser percebida a maior eficiéncia do algoritmo EM-GA
na média das realizagoes.

A segunda parcela na EQ. 4.11 representa a penalidade aplicada em func¢ao do niimero
de vetores n de cada conjunto de vetores originais e do coeficiente v, expresso na EQ. 4.12
em termos do numero de gaussianas M da mistura e da dimensao D do conjunto de
vetores de dados originais. A segunda parcela é adequada ao caso do modelo GMM com
matrizes de covariancia diagonais diferentes para cada gaussiana da mistura (HALBE,
2005). A constante v pode ser ajustada a um maior ou a um menor valor (AJMERA,
2004) caso se queira penalizar a quantidade n de vetores com maior ou menor intensidade,
respectivamente. A FIG. 4.3 mostra o efeito desta penalidade, refletida na escolha de uma

menor ordem de modelo para maiores valores de .

v=2MD+ M —1 (4.12)

Da EQ. 4.11 resulta que, para dois algoritmos que estimem, a partir do mesmo con-
junto de vetores X, modelos GMM distintos com verossimilhangas £, e Lo (M; = My =

M), tem-se:

Em termos praticos, a EQ. 4.13 mostra que, para um mesmo nimero de gaussianas,

e conjunto de vetores, uma estimagao ML mais bem ajustada implica em menor medida
BIC.

Nesta subsecao foram calculados, além das verossimilhangas, os nimeros de gaussianas
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FIG.4.3: Comportamento do valor da medida BIC em func¢ao do coeficiente ~.

resultantes da selecao de ordem de modelo realizada pela medida BIC. Estes dados cons-
tam da TAB. 4.6 a TAB. 4.8 (as ordens dos modelos GMM selecionadas pela medida BIC

se encontram entre parénteses; todas obedecem as condigoes da TAB. 4.2).

TAB.4.6: Verossimilhanga - medida BIC - PIMA -d=2 /d=3
Classe EM EM-RP | EM-GA n, | v

1 | -12077(2) | -11904(5) | -11873(5) 2 || 2
-12658(3) || -11873(5)
2 -7121(2) || -6887(3) || -6593(4) 5 | 2
7121(2) | -6965(2)

Todas | -19778(4) || -19525(3) | -18321(6) 30 | 2
-19314(4) | -18354(6) 30 || 2

O algoritmo EM-GA proposto foi, individualmente, o que apresentou os melhores
resultados. Da TAB. 4.6 a TAB. 4.8 mostrou-se que, em 34 dos 36 casos analisados
(94%), o EM-GA superou o desempenho do algoritmo EM-RP, ao passo que o EM-RP
foi individualmente mais eficaz apenas em 4 dos 36 casos analisados (11%). Em relacao
ao algoritmo EM convencional, o algoritmo proposto foi mais eficaz em 100% dos casos.
O EM-GA foi mais eficiente que o EM-RP em 32 dos 36 casos analisados (89%). As
tabelas e a FIG. 4.4 mostram que o algoritmo EM-GA produz uma estimagao ML com
melhor ajuste em comparagao com o EM. Esta figura mostra o comportamento da medida
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TAB.4.7: Verossimilhanga - medida BIC - LANDSAT -d=2 /d=3
Classe EM EM-RP EM-GA ng || v

1 117686(4) | -117355(6) | -117283(6) 5 | 4

“117288(6) | -117284(6)

2 -59820(4) -59811(4) -58901(5) 2 | 4
~59814(4) -58901(5)
3 -105269(4) | -102952(6) | -102920(6) 5 | 4

(
-102960(6) | -102927(6)

4 -46102(4) ~45852(4) -45850(4) 5 | 4
~45850(4) -45849(4)

5 -59177(3) -57127(5) -57123(5) 5 | 4
-57122(5) | -57122(5)

6 -115639(3) || -110773(6) || -110734(6) 5 || 4

-110725(6) | -110708(6)
Todas | -533642(11) | -518954(13) | -518677(13) 30 | 8
-518636(13) | -518779(13)

BIC em fungao do ntimero de gaussianas. Nota-se, na Figura FIG. 4.4(a), a reducao da
medida BIC e maior suavidade da fun¢ao quando a mesma é computada em fungao dos
modelos GMM estimados pelo algoritmo proposto. Na FIG. 4.4(b), percebe-se a maior
ordem do modelo selecionado quando estimada pela técnica EM-GA. Além disso, a figura
mostra na pratica o resultado da EQ. 4.13 — ocorre, de fato, a melhor estimagao ML
para cada valor da ordem do modelo.

Outros exemplos de comparagao de desempenho do algoritmo EM com o algoritmo
EM-GA por meio da medida BIC sao representadas na série de figuras da FIG. 4.5 a
FIG. 4.10. Percebe-se a tendéncia a maior eficiéncia da estimagao da ordem dos modelos
GMM pelas medidas BIC para os exemplos indicados em cada figura. Uma vez que,
na EQ. 4.13, foi mostrada a relagao direta entre reducao da medida BIC e aumento da
verossimilhanca para a mesma ordem do modelo GMM, pode-se concluir que a estimagao

dos modelos GMM ¢, de fato, mais eficaz pelo algoritmo EM-GA proposto.

4.3 SELECAO DE CARACTERISTICAS

Na Subsecgao 3.5.2 foi comentado que nao existe nenhuma caracteristica extraida dos

sinais de voz que garanta 100% de certeza acerca da identidade de um locutor. Mesmo
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TAB.4.8: Verossimilhanga - medida BIC - SEGMENT -d=2 / d =3

Classe EM EM-RP EM-GA  n4 | v
1 -6640(5) -5915(7) -5910(7) 5 | 2
-5908(7) -5905(10)
2 -8833(5) -8554(6) -8553(6) 2|2
-8596(6) -8330(7)
3 -11673(3) | -8690(9) -8933(7) 30 || 2
-9942(5) -8746(8)
4 -12745(4) | -11798(7) || -11744(7) 5 || 2
-12051(6) || -11530(8)
5 -8001(6) -7641(7) -7274(8) 10| 2
-7295(8) -6784(10)
6 -9789(4) || -8744(7) -8744(7) 10| 2
-9018(6) -8752(7)
7 -9337(6) -9369(6) -9314(6) 5 | 2
-9577(5) -9318(6)
Todas | -89466(8) | -87929(8) | -85734(9) 30 | 8
-84255(10) || -82034(11)

com essa constatacao ¢ possivel, dentro de um esquema discriminatério, selecionar quais
caracteristicas sao mais ou menos relevantes para a verificacao automaética de locutores
de uma base de sinais de voz qualquer. A este tipo de técnica se denomina selecio de
caracteristicas. Um dos objetivos da selegao é permitir um maior conhecimento de quais
caracteristicas sao mais participativas na discriminacao entre locutores. Outro objetivo,
decorrente do anterior, é permitir o descarte das caracteristicas menos relevantes e, em
conseqiiéncia, propiciar menor tempo de verificacao.

Uma das funcgoes mais conhecidas para a discriminagao de locutores é o Discrimi-
nante de Fisher, também conhecido como Razdo F (BISHOP, 2006; ZENG). Para uma
aplicagao qualquer envolvendo K caracteristicas, em particular um sistema de verificagao
automética com M locutores, o valor do Discriminante de Fisher Ay é a razao entre a

. . . 2(k)
variancia interlocutor e a variancia intralocutor, representadas respectivamente por o;

inter
e g2 (k=1,...,K):

intra

®) 2 k)
inter

intra
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FIG.4.4: Comparacao entre as Medidas BIC obtidas dos modelos GMM estimados pelo
algoritmo EM e pelo algoritmo genético (EM-GA) até 25 gaussianas. Em (a) a medida
BIC foi calculada sobre um modelo GMM sintético de 10 gaussianas (4000 vetores do
R projetados ao R?). Notar os valores de medida BIC menores e de comportamento
mais suave devido a implementagao do algoritmo proposto. Além disso, o minimo local
(HALBE, 2005) (coincidente com o minimo global) da medida BIC em (a) é de 10 gaus-
sianas para ambos os algoritmos, exatamente a ordem arbitrada para o modelo sintético.
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FIG.4.5: Comparacao entre as Medidas BIC calculadas pelo algoritmo EM e pelo algo-

ritmo genético (EM-GA) nos moldes da anterior. Neste caso, projetam-se as classes 2 e
3 da base de dados LANDSAT do R3¢ ao R3.

A EQ. 4.14, conceitualmente, define a capacidade de discriminacao de uma caracte-
ristica k& do sistema de verificagdo baseada em estatisticas de segunda ordem. Quanto
maior a variancia interlocutor, mais espalhadas estarao as caracteristicas de locutores di-
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FIG.4.7: Comparagao entre as Medidas BIC calculadas pelo algoritmo EM e pelo algo-

ritmo genético (EM-GA) nos moldes da anterior. Neste caso, projetam-se as classes 1 e
2 da base de dados PIMA do R® ao R3.

ferentes, ao passo que, quanto menor a variancia intralocutor, mais compactadas estarao

as caracteristicas dos mesmos locutores. Em outras palavras, as classes de caracteristicas

estardao mais separadas entre si. Estas variancias (EQ. 4.15 e EQ. 4.16) sao definidas com

base no nimero de caracteristicas IV, de cada locutor (p = 1,...,(C'), nas caracteristicas

mg;) de cada locutor (p = 1,...,C,) e nas médias intralocutor e interlocutor, designadas

resp

ectivamente por m;()k) e m®
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FIG.4.9: Comparacao entre as Medidas BIC calculadas pelo algoritmo EM e pelo algo-

ritmo genético (EM-GA) nos moldes da anterior. Neste caso, projetam-se as classes 3 e
4 da base de dados SEGMENT do R' ao R3.

c N,
O 1 (k) )
Tintra C—1 Z [ﬁ Z (xm' N mé )> ] (4.15)
p=1 L° P j=1
a(k) L w)?
Ointer O —1 Z (mz —m > (416)
=1

Para o caso de vetores de caracteristicas, o valor do Discriminante de Fisher é dado
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FIG.4.10: Comparacao entre as Medidas BIC calculadas pelo algoritmo EM e pelo algo-
ritmo genético (EM-GA) nos moldes da anterior. Neste caso, projetam-se as classes 5 e
6 da base de dados SEGMENT do R'? ao R3.

pela equacao EQ. 4.17, em funcao da matriz de covariancia intralocutor X;,:., € inter-
locutor 3, definidas pelas equacoes EQ. 4.18 e EQ. 4.19, respectivamente. A p-ésima
classe de caracteristicas ¢ representada na EQ. 4.18 por C,,p = 1,...,C. Em ambas as
equacoes EQ. 4.18 e EQ. 4.19, os vetores-médios intralocutor e interlocutor sao denota-

dos, respectivamente, por p, e p. O numero de vetores de caracteristicas extraidos de

cada locutor é dado por IV,,.

Af = Tr {Ei_n}frazinter} (417)
c
Eintra = Z Z (Yn - u’p) (yn - l’l’p)T (418)
p=1 neC,
C
Sinter = > Ny (1 — 1) (1 — )" (4.19)
p=1

A selecao de caracteristicas pode exigir uma complexidade computacional elevadis-
sima, dependendo do niimero de caracteristicas envolvidas. Por exemplo, se forem tes-
tadas 3 caracteristicas e todas as suas combinagoes (individualmente, em duplas e o trio),
havera 8 combinacoes diferentes. Se esse nimero de caracteristicas for elevado para 20,
serao 1048575 combinagoes diferentes (25 — 1 combinagdes!® para K caracteristicas).

Uma solugao pode ser a escolha das caracteristicas que exibirem os melhores coeficientes

18Subtrai-se o valor 1 de 2% porque néo se considera o subconjunto vazio das caracteristicas.
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individualmente ou em grupos de mesmo tipo de caracteristica (por exemplo, se forem
extraidos dos sinais de voz 15 coeficientes MFCC e 4 coeficientes SSC, computar dois
valores de Discriminante de Fisher — um para os 15 coeficientes MFCC e outro para os 4
coeficientes SSC). A selegao de caracteristicas é imprescindivel quando se deseja manter
algumas caracteristicas originais inalteradas (por exemplo, o perfil de formantes de um
locutor em fones especificos). Além disso, é interessante empregar a selegdo de caracte-
risticas quando o niimero de caracteristicas irrelevantes pelo critério do Discriminante de

Fisher for muito maior do que o nimero das caracteristicas relevantes.

4.4 CONCLUSAO

Neste capitulo foi abordado o importante conceito de modelos de misturas de gaus-
sianas (GMM), enfocando as técnicas que permitem um melhor ajuste dos modelos es-
timados. De fato, comprova-se experimentalmente (DASGUPTA; LIN; FLORES) que
técnicas de estimacao de modelos GMM envolvendo projecoes aleatérias e computacao
evolucionaria tendem a uma estimacao global em méaxima verossimilhanca. Também foi
abordado sinteticamente o Discriminante de Fisher, parametro importante na determi-
nacao das caracteristicas de melhor discriminagao entre locutores, visando a reducao de
dimensoes dos vetores extraidos de cada locutor. A melhoria da eficiéncia das técnicas
de VAL, em conseqiiéncia do emprego das técnicas abordadas neste capitulo, sera objeto

de andlise do capitulo seguinte.
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5 AVALIACAO DE RESULTADOS EM CONTRIBUICAO A
METODOLOGIA DE FONETICA FORENSE

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo trata das contribuicoes praticas a metodologia de pericia em ambito
forense, focada no contexto de verificacao automatica de locutor (VAL). Serao discutidas
as ferramentas matematicas e estatisticas que dao subsidio a esta teoria. A Segao 5.2
aborda sinteticamente um sistema genérico de verificagao por GMM. A Secao 5.3 descreve
as avaliagoes de VAL realizadas neste capitulo. A Secao 5.4 aborda as taxas de erros no
contexto da VAL. A Secao 5.5 expoe os resultados das avaliagoes de VAL empregando a
técnica LTF comentada previamente na Subsecao 3.5.2. A Secao 5.6 fornece os resultados
das avaliacoes empregando outras caracteristicas, tais como SSC, SCF, SFM, MFCC e
tonalidade. A Segao 5.7 avalia o ganho de desempenho da VAL decorrente da insergao
das projecoes aleatorias e dos algoritmos genéticos na estimacao dos modelos GMM dos
locutores. Por fim, na Secao 5.8, sao tecidas as conclusoes sobre as técnicas abordadas

no presente capitulo.

5.2 ESQUEMA DE VERIFICACAO POR GMM

Todas as ferramentas estatisticas abordadas nas Secoes 4.2 e 4.3 servem de suporte
para aumentar a eficiéncia das técnicas de verificagao de locutor empregando modelos de
misturas de gaussianas. A verificacao esta inserida no contexto da pericia em Fonética
Forense por se tratar de uma aplicagao em que se deseja inferir se o locutor que proferiu
um conjunto de falas contido nas pecas-padrao coincide com o locutor que proferiu as
falas da peca-motivo. A verificacao difere da identificacao (REYNOLDS, 1995b) pois esta
engloba locutores de um conjunto predefinido (também chamado de conjunto fechado);
ao contrario, a verificagdo é um teste realizado sobre um conjunto aberto de locutores (o
locutor em questdo, locutores de teste e locutores desconhecidos). Os locutores descon-
hecidos formam o modelo universal de falsos locutores (ou UBM, de Universal Background
Model).

E necessdrio ressaltar que a verificacao consiste em um teste de hipdtese, no qual

se quer decidir se as locucoes de um determinado locutor realmente sao do locutor em
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questao, cujo modelo GMM pode ser estimado pelas técnicas da Secao 4.2, ou sao de
outros locutores, cada qual definido por um modelo GMM (potenciais suspeitos) ou
definidos por um modelo GMM tnico (caso do GMM para o UBM, que estima um modelo
GMM tnico como se todos os locutores fossem um falso locutor tnico). Na teoria, as

hipéteses em questao Hy e Hy sao:

e Hipétese Hy: A locugao X é do locutor em questao (locutor verdadeiro). Assume

como modelo do locutor g = {0, tjo0, X0 | j=1,...,M};

e Hipétese Hy: A locucao X nao é do locutor em questao (locutor falso). Assume

como modelo do locutor \y = {m;1, ;1,21 |j=1,...,M}.

Empregando o critério da maxima probabilidade a posteriori (MAP, de Mazimum a
posteriori) (VANTREES, 1968), a fala X correspondera ao locutor verdadeiro caso a pro-
babilidade a posteriori do modelo do locutor verdadeiro P() | X) supere a probabilidade

a posteriori do locutor falso P(A\; | X), ou seja:

A EQ. 5.1 pode ser reescrita com o auxilio da Regra de Bayes, evidenciando as pro-
babilidades a prior: das hipdteses P(Hy) e P(Hy), a probabilidade de ocorréncia da fala
P(X) e as fungbes de verossimilhanga P(X | Ag) ¢ P(X | A\y):

P(X | M)P(Hy) _ P(X | \)P(H:)
P(X) P(X)
Cancelando os termos P(X) e assumindo as probabilidades a priori P(Hy) e P(H;)

(5.2)

iguais, o critério MAP pode ser reescrito como uma razao de fungoes de verossimilhanca

P(X | \o)
PX A

que é, na verdade, um caso particular do teste de razao de verossimilhanca (LRT, de

(5.3)

Likelihood Ratio Test), expresso em funcdo da razao de verossimilhanca LR, dada por:

_ P(X )
- P(X )

Reescrevendo a EQ. 5.4 na forma logaritmica, tem-se a expressao da razao logaritmica

LR (5.4)

de verossimilhanca A(X):

A(X) = log p(X | Ag) — log p(X | A1) (5.5)
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Os termos da EQ. 5.5 sao as fungoes de verossimilhanca das falas supondo que tenham
sido proferidas pelo locutor em questao ou por um locutor desconhecido, respectivamente.
O esquema de verificacao que ilustra a razao de verossimilhanca se encontra representado
pela FIG. 5.1. Decide-se pela hipotese Ay caso a razao de verossimilhancas da EQ. 5.5

seja maior que um dado limiar #. Caso contrario, opta-se pela hipdtese ;.

Locutor
conhecido

A(X) Teste de
hipoteses

Conjunto X
de falas

Falso Locutor B

Falso Locutor n° 1

FIG.5.1: Sistema de verificacao de locutor. Pode ser percebida a razao de verossimilhan-
cas logaritmica A(X) na entrada do bloco do teste de hipdteses

Assumindo T vetores de caracteristicas x1, X, ..., X7, a verossimilhanca referente ao

modelo )y pode ser calculada como

log p(X | Xo) = Zlogp x| Ao), (5.6)

ao passo que a verossimilhanca referente ao modelo \; pode ser calculada de acordo

com o modelo de background escolhido:

e Modelo cohort: Utilizando um modelo GMM ), para cada um dos B locutores
j=1,...,.M;b=1,...,B},
com caracteristicas mais préximas de um locutor verdadeiro. Nesse caso, a veros-

similhanga P(X | A1) serd dada pela EQ. 5.7 (REYNOLDS, 1995a)

que compde o background, tal que A, = {74, tjp, Xjp

InP(X | \) = ZlnP (X | M), (5.7)

cujo fator % funciona como normalizacao das verossimilhancas com respeito a cada

locutor do background;
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e Modelo de background universal (UBM, de Universal Background
Model): Empregando um modelo GMM treinado como se o background fosse
composto por um tnico locutor. Conseqiientemente, a verossimilhanca P(X | ;)

serd calculada pela EQ. 5.8 (REYNOLDS, 2000)

Ty

1
log p(X | ) = 7 > logp(xi | A1), (5.8)
t=1

assumindo extraidos T vetores de caracteristicas do background.

O fator % contido na EQ. 5.6 serve como normalizacao, necessaria para compensar
efeitos de variacao de duracao das sentencas dos diferentes locutores. Ja o fator % serve,
no caso do modelo de background do tipo Cohort, para normalizar a verossimilhanc¢a do

modelo de locutores falsos de forma a torna-la insensivel ao nimero de modelos falsos.

5.2.1 COMPOSICAO DO BACKGROUND

Neste trabalho foi escolhido, por simplicidade, o modelo de background do tipo UBM.
Nesse caso, o modelo dos locutores falsos deve ser treinado como um modelo GMM tnico
para todos os B locutores a descaracterizar do locutor conhecido. E importante salientar
que o modelo de locutores falsos deve ser compativel com o tipo de sistema de verifi-
cagao a implementar. Por exemplo, se o sistema de verificagao s6 abranger locutores do
sexo masculino, o modelo de locutores falsos deverda também abranger locutores homens.
Se houver mistura de sexos, é necessario que o modelo de locutores falsos possua um
percentual de locutores ou locutoras o mais préximo possivel da proporcao dos locutores
conhecidos. Até mesmo as condigoes de canal de comunicacoes e de ambiente de gravacao
devem respeitar as mesmas condi¢oes quanto ao nivel de ruido, se a gravagao transcorreu
em estudio ou por conversacao telefonica; no caso telefonico, se a chamada ocorreu por
canal de telefonia fixa ou mével.

Nao existe uma regra geral para a composicao do background. Define-se por senso
comum na literatura (REYNOLDS, 2000) que a composigao seja a mais balanceada pos-
sivel para o modelo do background nao ser tendencioso para um determinado conjunto de
locutores falsos (conhecido como sub-populagao) e para uma determinada ordem (ntimero
de componentes gaussianas) de modelo GMM. Nesse caso, para os testes de VAL por mo-
delos GMM abordados nas Sec¢oes 5.6 € 5.7, a ordem do modelo GMM do background sera
sempre maior do que a ordem dos modelos GMM das falas de treinamento dos locutores

envolvidos nas avaliagoes.
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5.3 DESCRICAO SUMARIA DOS TESTES REALIZADOS

A base de voz utilizada (doravante denominada IME2001) é constituida do total de
7.252 arquivos em formato wav contendo sinais de voz de 40 locutores homens, gravados
em laboratério com microfones de eletreto. Para cada locutor, os sinais foram subdi-
vididos em um sinal de voz de treinamento de 60 segundos, e varios sinais de voz de
teste com 3, 10 e 30 segundos. Como o nimero de repeticoes de arquivos de dudio de
teste era variavel para cada locutor, optou-se por realizar os testes subseqiientes sobre
uma selecao aleatéria de 10 arquivos de cada duragao por locutor. Os sinais de voz de
todos os arquivos de dudio foram capturados com amostragem de 8 KHz. Esta taxa de
amostragem foi escolhida por ser bastante consagrada na comunidade cientifica como o
padrao empregado em telefonia fixa.

Além dos 40 locutores de treinamento e teste, foi empregado um background de 10
locutores adicionais (totalizando 4 minutos de fala), cujas vozes nao foram utilizadas no
treinamento e nos testes. O background, como mencionado na segao anterior, foi treinado
com 64 componentes gaussianas.

A FIG. 5.2 esquematiza o plano de testes a ser seguido neste trabalho. O primeiro
teste realizado (a ser discutido na Segao 5.5) envolveu a avaliacdo da técnica LTF (vide
a Subsecao 3.5.2). Os formantes dos locutores foram extraidos em ambiente assincrono
(como visto na Segao 2.6) e pitch-sincrono. Os testes com sincronismo de pitch consisti-
ram na extracao dos formantes a cada 1, 2, 3 e 4 periodos de pitch; exceto no caso com
um periodo, foi considerada a superposicao de apenas um periodo de pitch. Os resultados

sao exibidos em duas etapas:

e Etapa 1: o conjunto de formantes que obteve o maior discriminante de Fisher

(razao-F). Este conceito foi abordado no capitulo anterior, na Secao 4.3;

e Etapa 2: as taxas de FR (falsa rejeicao), FA (falsa aceitacao) e o erro total para
o conjunto de formantes de melhor discriminacao da etapa 1, variando o tempo de
teste de 3 s, 10 s e 30 s com resolugao de 200 bandas (ou bins) de resolugao do

histograma, igualmente espacadas;

e Etapa 3: as taxas de FR, FA e o erro total para o mesmo conjunto acima, com
tempo de teste fixo em 30 s e resolugao dos histograma assumindo os valores de

200, 100, 50, 20 e 10 bandas de resolugao do histograma, igualmente espagadas.

Para os testes de LTF nao foi empregado background, pois ocorre comparagao direta de
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pares de histogramas de sinais de voz.

Especificagbes comuns a todos os testes:

- Pega-padrao (treinamento): 60s por locutor;

- Peca-motivo (teste): 3, 10 e 30s por locutor;

- Locutores: 40 (sexo masculino);

- Gravacao: sinais de audio em formato wav gravados em laboratério; microfone de eletreto; fs = 8 KHz.

L L

Especificagbes comuns aos testes com GMM:
- Caracteristicas (Nr. Coef.): coeficientes SCF (4),
SFM (4), Tonalidade (4), MFCC, delta e delta-delta

Especificagbes comuns aos testes com LTF:
- Caracteristicas: vetor de formantes [F1 F2 F3]';
- Resolugao do histograma: 10, 25, 50, 100 e 200

. . 15x3) e SSC (4);
bandas (pec¢a-motivo de 30s); ( i .
- Peca-motivo: 3, 10 e 30s por locutor (resolugéo de . Bagkground. 1,0 Iocutore's (|.mp.ostores TOTIES,
200 bandas). totalizando 4 minutos de audio);

- Modelo GMM do background: 64 gaussianas UBM,;

. ‘ - Pega-motivo: 3, 10 e 30s por locutor.

LTF — Formantes com
LTF — Formantes sem sincronismo: —
sincronismo por ¢ . . Testes com ordem do modelo fixa:
beriodo ds pitch - Numero de periodos: - Modelo GMM da pega-padréo: 8, 16 e 32
1a4 gaussianas por locutor
- Sobreposigéo: 1 - Teste com cada caracteristica;
periodo (exceto para - Teste com o vetor completo de caracteristicas
teste com 1 periodo) (61).

L 2

Testes comparando EM, EM-RP e EM-GA:
- Caracteristica com melhor resultado nos testes

acima;

Testes comparando EM, EM-RP e EM-GA:

- Mesma caracteristica;

- Estimacao da ordem do modelo GMM pela Medida
BIC.

Resultado - MME:
- Média aritmética da FA (falsa aceitagdo) e da FR
(falsa rejeigao).

FIG.5.2: Plano de testes a ser seguido neste trabalho.

O segundo teste realizado (a ser discutido na Se¢ao 5.6) buscou a selegdo das ca-
racteristicas com maior poder de discriminacao através do discriminante de Fisher. Em
outras palavras, levantou-se uma tabela com as caracteristicas mais discriminativas den-
tre SFM, SCF, Tonalidade, SSC e coeficientes MFCC completos (incluindo coeficientes
MFCC, Delta e Delta-Delta) (vide Capitulo 2). Apés o treinamento do modelo GMM
de todas as caracteristicas para cada locucao de treinamento, foi efetuada a verificagao
do GMM das caracteristicas isoladas e das caracteristicas mais discriminativas. Para as

caracteristicas isoladas, computou-se o teste de verificacao para testes de 3 s, 10 s e 30 s,
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com modelos GMM de 8, 16 e 32 gaussianas. Para as caracteristicas mais discriminativas,
realizou-se o mesmo teste a 3 s, 10 s e 30 s.

O terceiro teste realizado (a ser discutido na Sec¢ao 5.7) avaliou comparativamente a
VAL empregando os modelos GMM estimados pelos algoritmos EM simples, EM-RP e
EM-GA (enunciados na Segao 4.2). Para este teste, a verificagdo foi efetuada sobre as
caracteristicas de melhor discriminacao do teste anterior para 3 s, 10 s e 30 s de teste,
com modelos GMM de 8, 16 e 32 gaussianas.

Para todos os testes de VAL envolvendo GMM (Segoes 5.6 e 5.7), foi empregada a
ordem de 64 gaussianas para o modelo GMM do background. Além disso, foi utilizado

background do tipo UBM.

5.4 MODELAGEM DOS ERROS

Para cada teste de similaridade de LTF ou de verificagao por GMM, foram armazena-
dos dois vetores: um vetor contendo os scores relativos aos testes verdadeiros (locutores
iguais para modelo de verificagao e sinal de voz de teste entrante) e outro vetor contendo
os scores relativos aos testes falsos (locutores distintos para o modelo e o sinal entrante).

Para caracterizar o sistema de verificacao, é necesséario introduzir dois tipos de erros,
ja citados na Subsecao 3.3.5. O primeiro erro, conhecido como taxa de falsa aceitacao
(FA), ou erro Tipo-II, mede o percentual de ocorréncia de aceita¢oes do locutor falso
pelo sistema. O segundo, conhecido como taxa de falsa rejeicao (FR), ou erro Tipo-I,
mede o percentual de ocorréncia de falhas do sistema de verificagao em detectar o locutor
verdadeiro. Em sistemas de pericia, ambos sao especialmente preocupantes. Um alto
indice de falsa aceitacao pode culpar um inocente em uma aplicacao forense. Contudo, o
ajuste do sistema de verificacdo com o intuito de reduzir a taxa de FA pode representar o
aumento da taxa de culpados sendo inocentados (em termos praticos, ocorre o aumento
da taxa de FR). Deve haver, portanto, um compromisso entre os valores das taxas de FA
e FR.

Neste trabalho, dentre as varias técnicas existentes — Critério de Neyman-Pearson,
minima probabilidade de erro e Teste de Bayes (VANTREES, 1968) — foi considerada a
minima probabilidade de erro como o critério de determinacao do limiar 6. Esse critério
consiste no computo do erro médio!® E como sendo a média aritmética dos erros de falsa

aceitacao Ep,4 e falsa rejeicao Erg,

190 “erro total” mencionado na Etapa 2 da secdo anterior.
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E E
o % (5.9)

e na conseqiiente escolha do limiar ¢ ajustado para o valor minimo de E, doravante
denominado MME (de Minimum Mean Error).

O NIST (National Institute of Standards and Technology) (PRZYBOCKI) prevé cus-
tos relativos a falsa aceitagao e a falsa rejeicao, denotados respectivamente como Cra
e Crr. Além disso, sao previstas probabilidades de falsa rejeicao dado que o locutor
verdadeiro é detectado e de falsa aceitagao dado que o locutor verdadeiro nao é detec-
tado, denotadas respectivamente como P(FR | A\g) e P(FA | A;). As probabilidades a
priori do locutor verdadeiro, P()\g), e do locutor falso, P(\;), também sdo contempla-
dos por esse modelo. Esses dados permitem a composicao de uma forma alternativa de
erro, conhecida como DCF (de Detection Cost Function, fun¢ao de custo de detecgao),
expressa pela EQ. 5.10. Neste trabalho, para propoésito de avaliagao do MME, empregou-
se Cpa = 1, Cpg = 1, P(\g) = P(\) = 2

3, condicao para a qual a EQ. 5.10 se torna

equivalente a EQ. 5.9 como verificado abaixo:

E = CpaP(FA|A)P(A)+ CrrP(FR | A)P(X)

= CFAEFAP()\I) "’CFREFRP()\O)

1 1
= FEps—+ Epp—
FA2+ FRY

E E
_ FR—; FA 4 (5.10)

5.5 TESTES DE FORMANTES POR LTF

Independente do algoritmo de aquisicao de formantes implementado sobre cada
locucao, serd atribuida a cada sinal de voz uma matriz de formantes de N linhas e Ny
colunas. Cada linha e cada coluna estao associadas, respectivamente, a uma amostra do
sinal de voz e a um formante especifico. Ou seja, serao usados os Ny primeiros formantes
de cada sinal de voz. Contudo, nada impede que a implementacao contemple submatrizes
desta matriz de formantes com algumas colunas selecionadas, de acordo com as ordens
de formantes escolhidas para a anélise.

Com respeito aos histogramas de formantes pelo método LTF, foram escolhidos os

seguintes parametros basicos minimos:

e Quanto a escolha dos formantes: foram escolhidos os 3 primeiros formantes,
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pois sao os menos afetados pelos efeitos do canal telefonico em uma situacao real

(KUNZEL, 2001).

¢ Quanto a resolucgao freqiiencial do histograma: foram comparados resultados
com a resolucao igual ao comprimento total da escala (no caso, 4 KHz) dividido

por 200, 100, 50, 25 e 10 bandas, respectivamente.

Quanto a medida de distancia entre os histogramas, foi implementada a distancia eu-
clidiana. O intuito da distancia euclidiana é calcular a dissimilaridade entre os contornos
dos histogramas, como foi ressaltado anteriormente na Subsegao 3.5.2.

Para a geragao de resultados, assumindo os histogramas de treinamento do locutor

(trein) teste)

L representados como f; e os histogramas de teste do locutor [ como sendo fz( ,

entao a distancia pode ser modelada pela EQ. 5.11:

. N . T .
d( étrezn)7fl(teste)> _ Z [( ét;em) . fl(71;este)> < ét;em) . fl(77;este)>:| (511)

Nota-se na EQ. 5.11 que a distancia é calculada em funcao da ordem dos formantes
F;,i=1,...,N. Caso se queira, em vez dos N primeiros formantes, obter a distancia de
formantes nao-consecutivos, basta alterar os indices do somatério na equacao.

No sistema implementado, sao armazenados dois vetores distintos de distancias para
os casos L = [ (locutores iguais) e L # [ (locutores diferentes). O algoritmo do NIST
descrito na Secao 5.4 processa ambos os vetores e, como resultado, gera a taxa de erro
média (MME), a falsa aceitagao (FA) e a falsa rejeigdo (FR). Foram avaliados os formantes
extraidos com sincronismo temporal (janelas de 20 ms com sobreposi¢ao de 10 ms, sem
sincronismo por pitch) e com sincronismo por pitch. Os formantes pitch-sincronos foram
extraidos a cada 1, 2, 3 ou 4 periodos, com sobreposicao de 1 periodo para os trés tltimos
casos.

Para todos os casos avaliados, os testes foram efetuados para o vetor de formantes
que apresentou o maior indice de Discriminante de Fisher, cujos valores estao listados na
TAB. 5.1 em negrito.

Nota-se que, em todos os casos listados na TAB. 5.1, o terceiro formante obteve
o maior valor de razao-F. Além disso, dos trés casos analisados, o terceiro formante
apareceu em todos. Este fato ressalta que os formantes de maior ordem sao, de fato,
mais importantes na discriminagao entre locutores.

A TAB. 5.2 serve de legenda para as abreviacoes utilizadas para os testes indicados
na TAB. 5.1 e indica as tabelas de referéncia desta secao.
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TAB.5.1: Avaliacao do discriminante de Fisher para os testes de LTF (vide legenda na

TAB. 5.2.)
Razao F
Vetor de formantes | FSS | FSIP | FS1PS | FS2P | FS2PS | FS3P | FS4P
[F, Fy F3)T 0,157 | 0,170 | 0,116 | 0,308 | 0,185 | 0,285 | 0,322
[Fy Fy)T 0,133 | 0,142 | 0,098 | 0,254 | 0,157 | 0,236 | 0,263
[Fy Fy)T 0,135 | 0,130 | 0,097 | 0,227 | 0,157 | 0,216 | 0,239

TAB.5.2: Legenda auxiliar para a TAB. 5.1.

Abreviagao Tipo de sincronismo empregado no LTF Tabelas
FSS Sem sincronismo por pitch 5.3, 5.4
FS1P Sincronismo por 1 periodo de pitch, trechos sonoros 5.5, 5.6

FS1PS Sincronismo por 1 periodo de pitch, trechos sonoros e surdos 5.7, 5.8
FS2P Sincronismo por 2 periodos de pitch, trechos sonoros 5.9, 5.10
FS2PS Sincronismo por 2 periodos de pitch, trechos sonoros e surdos || 5.11, 5.12

A TAB. 5.3 mostra a avaliacao dos testes LTF para os formantes extraidos sem sincro-
nismo (FSS) — por janelas fixas de 20 ms com sobreposigao de 10 ms. Foram realizados
testes de 3 s, 10 s e 30 s com resolugao do histograma fixa a 200 bandas. Nota-se a
redugao progressiva das taxas de FR e FA e do MME a medida que o tempo de teste das

locugoes é aumentado.

TAB.5.3: Teste FSS — Taxas de FR, FA e MME com variacao do tempo de treinamento
— resolucao de 200 bandas.

Tempo | FR(%) || FA(%) || MME(%)

3s 21,77 || 27,31 24,54
10s 11,12 || 15,56 13,34
30 s 7,77 8,87 8,32

Além disso, a TAB. 5.4 mostra que, para o tempo de teste fixado a 30 s, a taxa de
FA e o MME tendem a ser menores para uma condicao intermediaria de resolucao do
histograma (em 100 bandas). Apesar da taxa de FA ser significativamente menor para
100 bandas de resolugao, a variagao do MME nao parece ser significativa para 50, 100 e
200 bandas, mostrando uma variagao muito grande da “resolucao 6tima” para o MME.

Para as tabelas seguintes (TAB. 5.5 a TAB. 5.12), listadas na TAB. 5.2, também

ocorre o mesmo fenomeno observado na TAB. 5.3 e na TAB. 5.4: os erros de FA, de FR
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TAB.5.4: Teste FSS — Taxas de FR, FA e MME com variacao da resolugao do histograma

— teste de 30 s.

Resolucao | FR(%) | FA(%) | MME(%)
200 bandas 7,77 8,77 8,32
100 bandas || 10,76 | 5,81 8,28
50 bandas 9,36 7,53 8,45
20 bandas 10,76 7,62 9,19
10 bandas 12,75 10,54 11,65

e o MME diminuem progressivamente com o aumento do tempo de teste de 3 s para 30
s (fato confirmado pelas figuras FIG. 5.3 e FIG. 5.5), bem como ocorre um menor MME
para numeros de bandas intermedidrios do histograma (vide FIG. 5.4 e FIG. 5.6). Ao
contrario do observado na TAB. 5.4, nem sempre o menor erro de FA foi observado no
mesmo valor de resolucao do histograma cujo MME foi menor, como pode ser observado
nas tabelas TAB. 5.8 e TAB. 5.10. Contudo, pode ser observada a tendéncia a valores
baixos de erro de FA na regiao de menor MME, embora esses valores nao sejam os

minimos.

TAB.5.5: Teste FS1P — Taxas de FR, FA e MME com variacao do tempo de treinamento

— resolucao de 200 bandas.

Tempo | FR(%) || FA(%) || MME(%)
38 30,85 28,89 29,87
10 s 13,25 20,04 16,65
30 s 8,37 | 11,46 9,91

TAB.5.6: Teste FS1P — Taxas
tograma — teste de 30 s.

de FR, FA e MME com variacao da resolucao do his-

Resolugao | FR(%) | FA(%) || MME(%)
200 bandas 8,37 11,46 991
100 bandas 6,77 11,57 9,17
50 bandas || 8,76 9,16 8,96
20 bandas 5,38 15,24 10,31
10 bandas 7,97 15,20 11,58
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TAB.5.7: Teste FS1PS — Taxas de FR, FA e MME com variagdo do tempo de treina-

mento — resolucao de 200 bandas.

Tempo | FR(%) || FA(%) | MME(%)
3s 2485 || 31,58 28 21
10s | 12,67 | 17,15 14,91
30 s 8,76 | 7,20 7,98

TAB.5.8: Teste FS1PS — Taxas de FR, FA e MME com variacao da resolucao do his-

tograma — teste de 30 s.

Resolugao | FR(%) | FA(%) || MME(%)
200 bandas 8,76 7,20 7,98
100 bandas 7,77 7,38 7,57
50 bandas 6,77 7,78 7,28
20 bandas 5,98 10,37 8,17
10 bandas 6,97 13,76 10,36

TAB.5.9: Teste FS2P — Taxas de FR, FA e MME com variacao do tempo de treinamento

— resolucao de 200 bandas.

Tempo | FR(%) || FA(%) | MME(%)
3s 21,93 31,81 26,87
10 s 13,70 15,40 14,55
30s | 10,96 | 8,03 9,49

TAB.5.10: Teste FS2P — Taxas de FR, FA e MME com variacao da resolucao do his-

tograma — teste de 30 s.

Resolucao | FR(%) | FA(%) | MME(%)
200 bandas 10,96 8,03 9,49
100 bandas 10,16 8,36 9,26
50 bandas 10,36 8,09 9,22
20 bandas 9,16 10,40 9,78
10 bandas 6,18 16,14 11,16

Na FIG. 5.3, percebe-se claramente que os testes de LTF para o caso FSS (formantes
sem sincronismo por pitch) obtiveram melhores resultados para os testes de 3 s, 10 s e
30 s para 200 bandas de resolucao do histograma.

Na FIG. 5.4, que representa os testes de LTF para o caso FSS e formantes pitch-
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TAB.5.11: Teste FS2PS — Taxas de FR, FA e MME com variacao do tempo de treina-

mento — resolucao de 200 bandas.

TAB.5.12: Teste FS2PS — Taxas de FR, FA e MME com variacao da resolucao do

Tempo | FR(%) || FA(%) | MME(%)
3s 2316 | 28,64 25,60
10s || 1021 | 18,07 14,14
30 s 8,17 | 10,11 9,14

histograma — teste de 30 s.

MME (%)

Resolucao | FR(%) | FA(%) | MME(%)
200 bandas | 8,17 10,11 9,14
100 bandas 7,77 9,68 8,72
50 bandas 7,77 9,83 8,80

20 bandas 8,76 10,43 9,60

10 bandas 8,76 13,47 11,12

Avaliagéo do teste LTF - grafico 1

Tempo em segundos

30

FIG.5.3: Grafico do MME em funcao do tempo do teste de LTF para os casos indicados
na legenda — resolucao de 200 bandas — vide tabelas TAB. 5.3, TAB. 5.5 ¢ TAB. 5.9.
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sincronos extraidos apenas dos trechos sonoros, percebe-se claramente nao haver um
padrao de MME por resolugao do histograma de LTF com o tempo de teste fixo em 30 s,
com excecao do teste FSS, que gerou melhor resultado para as resolu¢oes do histograma
de 20, 50, 100 e 200 bandas; o teste FS2P gerou melhor resultado para 10 bandas de

resolucao.

Avaliacéo do teste LTF - grafico 2

—©—FSS

MME (%)

I I I
10 20 50 100 200
Numero de bandas do histograma

FIG.5.4: Gréafico do MME em funcao da resolucao do histograma para os casos indicados
na legenda — teste de 30 s — vide tabelas TAB. 5.4, TAB. 5.6 e TAB. 5.10.

Entretanto, ao se realizar o mesmo teste com a combinacao dos formantes
extraidos dos trechos surdos (sem sincronismo) aos formantes pitch-sincronos
extraidos dos trechos sonoros, ha a tendéncia de menor MME para o caso
FS1PS (vide FIG. 5.6 e tabelas TAB. 5.8, TAB. 5.12, TAB. 5.6 TAB. 5.10
e TAB. 5.4). Comparando diretamente as tabelas TAB. 5.12 e TAB. 5.10,
observa-se que os testes FS2PS apresentam também melhores resultados que
os testes FS2P, confirmando o beneficio da incorporacao dos formantes dos
fones surdos. O caso FS2PS, embora nao supere o teste com extracao dos formantes sem
sincronismo na maior parte dos casos, foi melhor que essa para 10 bandas de resolugao
do histograma, da mesma forma que os testes FS2P e FS1P (registrados na FIG. 5.4)

foram melhores que o teste FSS para o caso de 10 bandas. Percebe-se que os formantes
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Avaliacédo do teste LTF - grafico 3
30 R e L A A T T i |

FS1PS |:
—B—FS2PS |!

MME (%)

Tempo em segundos

FIG.5.5: Grafico do MME em funcao do tempo do teste de LTF para os casos indicados
na legenda — resolugao de 200 bandas — vide tabelas TAB. 5.3, TAB. 5.7 ¢ TAB. 5.11.

pitch-sincronos com maior tempo de teste (30 s), de fato, se beneficiam de uma situagao

de melhor resolugao espectral, como ¢é sugerido na Subsecao 2.6.2.

5.6 TESTES DAS CARACTERISTICAS PELO DISCRIMINANTE DE FISHER

Foram avaliados os discriminantes de Fisher das seguintes caracteristicas extraidas de

sinais de voz, totalizando 61 coeficientes por locutor:

e Coeficientes SFM, SCF e tonalidade (caracteristicas de sinais de dudio) — 4 coe-

ficientes de cada caracteristica para cada locutor, totalizando 12 coeficientes por

locutor;

e Coeficientes MFCC, delta e delta-delta (caracteristicas perceptuais) — 15 coefi-

cientes de cada caracteristica para cada locutor, totalizando 45 coeficientes por

locutor;

e Coeficientes SSC (caracteristicas de reconhecimento de voz) — 4 coeficientes para

cada locutor.
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Avaliacédo do teste LTF - grafico 4
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FIG.5.6: Grafico do MME em funcao da resolucao do histograma para os casos indicados
na legenda — teste de 30 s — vide tabelas TAB. 5.4, TAB. 5.8 e TAB. 5.12. Nota-se que,

ao contrario da FIG. 5.4, o teste FSS nao obtém os melhores resultados, e sim o teste

FS1PS.
A TAB. 5.13 foi levantada para os discriminantes de Fisher de cada conjunto de

caracteristicas:

TAB.5.13: Discriminantes de Fisher para as caracteristicas extraidas dos sinais de voz

Caracteristica Razao-F
Coeficientes MFCC, delta e delta-delta 1,430
Coeficientes SSC 0,369
Tonalidade 0,345
Coeficientes SFM 0,328
Coeficientes SCF 0,208

Os valores do Discriminante de Fisher da TAB. 5.13 foram calculados pela EQ. 4.17
para cada vetor de caracteristicas isolado (por exemplo, no caso do SSC, para o vetor

completo de coeficientes SSC). As razoes F foram dispostas em ordem decrescente, de

modo a ressaltar as caracteristicas mais relevantes em conjunto.
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Para cada caracteristica, de forma isolada (TAB. 5.14 a TAB. 5.18), foi levantada uma

tabela de avaliagao de VAL nos tempos de teste de 3 s, 10 s e 30 s, para modelos GMM de

8, 16 e 32 componentes gaussianas. As tabelas se encontram expostas na mesma ordem

das caracteristicas mostrada na TAB. 5.13.

TAB.5.14: Avaliacao da VAL para os coeficientes MFCC de ordem 15, delta e delta-delta

Numero de gaussianas

FR, FA e MME (%)

Teste de 3 s Teste de 10 s Teste de 30 s
FR | FA | MME | FR | FA | MME | FR | FA | MME
8 6,25 | 7,43 | 6,84 | 3,50 | 4,78 | 4,14 | 1,25 | 4,37 | 2,81
16 3,50 | 4,15 | 3,82 | 0,25 3,50 | 1,87 0 |3,08]| 1,54
32 3,25 10,56 | 1,91 || 0,25]0,44 | 0,35 0 [021] 0,11

TAB.5.15: Avaliagao da VAL para os coeficientes SSC

Nimero de gaussianas

FR, FA e MME (%)

Teste de 3 s Teste de 10 s Teste de 30 s
FR | FA | MME | FR | FA | MME | FR | FA | MME
8 7,25 | 14,62 | 10,93 | 4,50 | 11,15 | 7,83 || 1,50 | 10,81 | 6,16
16 5,00 | 13,73 | 9,36 | 2,25 | 9,44 | 5,85 0 9,07 | 4,53
32 5,25 | 12,14 | 8,69 | 2,50 | 7,92 | 5,21 || 0,50 | 6,94 | 3,72

TAB.5.16: Avaliacao da VAL para os coeficientes de tonalidade

FR, FA e MME (%)

Nimero de gaussianas Teste de 3 s Teste de 10 s Teste de 30 s
FR FA | MME | FR FA | MME | FR FA | MME
8 17,75 | 38,28 | 28,02 | 15,25 | 41,21 | 28,23 | 29,82 | 23,61 | 26,71
16 26,75 | 31,42 | 29,08 || 38,00 | 19,49 | 28,74 || 35,59 | 20,66 | 28,12
32 32,00 | 27,49 | 29,75 | 40,75 | 19,25 | 30,00 | 36,84 | 21,75 | 29,30
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TAB.5.17: Avaliagdo da VAL para os coeficientes SEFM

Numero de gaussianas

FR, FA e MME (%)

Teste de 3 s Teste de 10 s Teste de 30 s
FR FA | MME | FR FA | MME | FR | FA | MME
8 8,75 | 20,23 | 14,49 | 11,25 | 11,13 | 11,19 || 8,02 | 10,32 | 9,17
16 10,60 | 17,97 | 14,24 | 9,75 | 12,33 | 11,04 | 8,52 | 9,91 | 9,22
32 9,50 | 18,24 | 13,87 | 8,75 | 13,30 | 11,02 | 8,02 | 10,33 | 9,17

TAB.5.18: Avaliacao da VAL para os coeficientes SCF

Numero de gaussianas

FR, FA e MME (%)

Teste de 3 s Teste de 10 s Teste de 30 s
FR FA | MME | FR FA | MME | FR | FA | MME
8 10,25 | 24,92 | 17,58 | 7,50 | 14,18 | 10,84 || 4,01 | 14,44 | 9,22
16 17,50 | 16,38 | 16,94 | 4,75 | 15,38 | 10,07 | 3,76 | 13,19 | 8,48
32 15,25 | 17,50 | 16,37 | 10,00 | 870 | 9,35 | 8,02 | 7,72 | 7,87

Para consolidar os resultados, também foi avaliada na TAB. 5.19 a VAL para o vetor

completo de caracteristicas SCF, SFM, tonalidade, MFCC, delta, delta-delta e SSC.

TAB.5.19: Avaliagao da VAL para todos os 61 coeficientes

FR, FA ¢ MME (%)
Nimero de gaussianas Teste de 3 s Teste de 10 s Teste de 30 s
FR | FA | MME | FR | FA | MME || FR | FA | MME
8 3,25 | 8,42 | 5,84 | 2,00 493 | 3,46 || 0,75 | 5,08 | 2,92
16 2,25 | 4,68 | 3,46 0 |361] 1,81 0 |3,18| 1,59
32 3,75 10,33 | 2,04 | 0,75]0,20| 048 | 0,25 0,24 | 0,25

Analisando os resultados das avaliagoes de VAL da TAB. 5.14 a TAB. 5.18, observa-

se que as caracteristicas MFCC (associadas aos coeficientes delta e delta-delta) e SSC

lograram maior éxito nos testes, fato coincidente com o resultado da TAB. 5.13, na qual

se pode perceber que as caracteristicas MFCC e SSC obtiveram, em conjunto, os maiores

valores de Discriminante de Fisher.

Analisando o resultado da avaliacao de VAL para o vetor completo de caracteristicas

na TAB. 5.19, nota-se que os valores de erro obtidos sao muito proximos aos valores de
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erro encontrados para os coeficientes MFCC, delta e delta-delta na TAB. 5.14. Este fato
comprova a grande contribuicao dos coeficientes MFCC, delta e delta-delta no conjunto de
caracteristicas. Por este motivo, os testes doravante apresentados serao realizados apenas
com os coeficientes MFCC, delta e delta-delta. Ressalta-se que, comparando as
tabelas TAB. 5.19 e TAB. 5.14 para 30 s de teste, os coeficientes MFCC, delta
e delta-delta produziram erros MME menores, para 8, 16 e 32 gaussianas,
que os testes realizados nas mesmas condigcoes para o vetor completo de 61

coeficientes.

5.7 TESTES DE VAL ENGLOBANDO 0OS ALGORITMOS EM, EM-RP E EM-GA
PARA ESTIMACAO DOS PARAMETROS DOS MODELOS GMM DAS CARAC-
TERISTICAS

Seguindo a metodologia proposta na Secao 5.3, é realizada uma avaliagao de VAL
usando os parametros dos modelos GMM da base IME2001 estimados pelas projecoes
aleatérias (EM-RP) e pelo algoritmo proposto em (FLORES) (EM-GA). As caracteris-
ticas selecionadas para o teste foram os quinze coeficientes MFCC, acrescidos dos 15
coeficientes delta e dos 15 delta-delta, por ter sido o conjunto de coeficientes com melhor
discriminante de Fisher. O critério de avaliagao se subdividiu em trés etapas indepen-

dentes:

e Etapa 1: treinamento dos modelos GMM pelo algoritmo EM simples. O resultado
desta etapa consta da TAB. 5.14;

e Etapa 2: treinamento dos modelos GMM pelo algoritmo EM-RP (por projecao
aleatéria). Para cada locutor, foi escolhido um modelo GMM tal que a verossimi-
lhanca de cada modelo estimado fosse maior que a verossimilhanca estimada pelo

modelo EM simples para um conjunto de (7 + 5k) projegoes, k > 1;

e Etapa 3: treinamento dos modelos GMM pelo algoritmo EM-GA (por algoritmo
genético). O treinamento do algoritmo genético transcorreu em duas fases — por
um numero de geracoes minimo tal que as verossimilhancas dos modelos GMM esti-
mados pelo algoritmo EM-GA fossem maiores que as verossimilhangas dos modelos
estimados pelo algoritmo EM simples (etapa 3a), e por 50 geragoes (etapa 3b). Em
ambas as etapas, o algoritmo genético foi implementado com populagao inicial de
7 matrizes de projecao a dimensao d = 2, sele¢ao dos 2 melhores individuos (equi-

valente ao utilizado na Etapa 2), fator de mutacao de 0,2 (ou seja, dos 5 elementos
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restantes, pelo menos um deles sofrerd mutagao e os restantes, cruzamento), fator

de reducao de variancia de 0,75, selecao estocéstica uniforme;

Os resultados das trés etapas de teste constam da TAB. 5.20. O tempo de teste
considerado para a avaliagao comparativa de desempenho foi de 3 s. O motivo do emprego
do menor tempo de teste foi justamente verificar, para um pior caso, a queda dos erros de
FA, de FR e total para as técnicas de projecao e computacao evoluciondria. A avaliagao

foi realizada para modelos GMM com ordem K de 8, 16 e 32 gaussianas.

TAB.5.20: Avaliacao comparativa de desempenho dos algoritmos EM, EM-RP e EM-GA
para os coeficientes MFCC, delta e delta-delta

FR, FA e MME (%)

K EM (etapa 1) EM-RP (etapa 2) | EM-GA (etapa 3a) || EM-GA (etapa 3b)

FR | FA | MME | FR | FA | MME | FR | FA | MME | FR | FA | MME

8 1625|743 | 6,84 {550 (694 | 6,22 | 5,75 |7,02| 6,38 | 525 |6,54| 5,90

16 | 3,50 | 4,15 | 3,82 | 3,00 | 4,65 | 3,82 | 3,25 | 4,01 | 3,63 | 5,50 | 0,59 | 3,04

323,25 10,56 | 191 | 200]|0,72| 1,36 | 1,50 | 1,06 | 1,28 | 1,50 | 0,62 | 1,06

A TAB. 5.20 mostra que o algoritmo genético tende a melhores resultados de verifi-
cacao. Comparando os erros obtidos das trés variantes do algoritmo EM, percebe-se a
melhora de desempenho® (redugao percentual do MME) do algoritmo EM-RP (etapa 2)
de 9,06% para 8 gaussianas e 28,80% para 32 gaussianas, no que diz respeito ao MME,
comparado ao algoritmo EM simples (etapa 1 — mesmos resultados de testes de 3 s da
TAB. 5.14); para 16 gaussianas, nao ha melhora no MME da etapa 2 em comparacao
com a etapa 1. O algoritmo EM-GA (etapa 3b) produz melhora de 13,74% para 8 gaus-
sianas, 20,42% para 16 gaussianas e 44,50% para 32 gaussianas, quando comparado com
o EM simples. Outro resultado expressivo do EM-GA (etapa 3b) sobre o EM-RP e 0 EM
simples diz respeito ao erro de falsa aceitacao — o algoritmo EM-RP produz aumento
no erro FA para 16 e 32 gaussianas e a melhora com 8 gaussianas é pequena (6,59%), ao
passo que o EM-GA (etapa 3b) produz um aumento no erro de FA quase inexpressivo
e melhora bem mais a condicao de falsa aceitacao do que o EM-RP nos casos de 8 e 16
gaussianas, nos quais obtém, respectivamente, 11,98% e 85,78% de aprimoramento.

Confirmando o resultado explanado na TAB. 5.20, as figuras FIG. 5.7, FIG. 5.8 e
FIG. 5.9 mostram o ganho de verossimilhanga dos algoritmos EM-RP na etapa 2 (linhas

com marcadores em “X”) e EM-GA na etapa 3b (linhas com marcadores em circulo)

20Reducdo percentual dos erros de uma técnica para outra.
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sianas) para cada locutor i, sendo i = 1,...,40.
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GA (Ligv—ca — Ligm) € EM-RP (L; gv—rp — L£i par) indicados pela legenda (16 gaus-
sianas) para cada locutor i, sendo i =1, ..., 40.

sobre o algoritmo EM simples na determinacao dos modelos GMM de cada locutor.

Esse ganho

, em termos numeéricos, é expresso pela diferenca entre as verossimilhancas do
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Ganho dos algoritmos EM-RP e EM-GA sobre o EM simples na estimagdo ML global --- 32 gaussianas
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FIG.5.9: Ganho de verossimilhanca dos modelos GMM estimados pelos algoritmos EM-
GA (Ligv-ca— Ligm) € EM-RP (L; grpr—rp — Li gar) indicados pela legenda (32 gaus-
sianas) para cada locutor i, sendo i = 1,...,40.

Relacéo entre o ganho médio de verossimilhanca e a reducgéo percentual do MME - Peca-motivo de 3s
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FIG.5.10: Impacto no MME dos modelos GMM estimados pelos algoritmos indicados
pela legenda versus ganho médio de verossimilhanga por locutor (testes de 3 s).
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modelo obtido pelo algoritmo indicado pela legenda e a verossimilhanca do modelo EM
simples. Pode ser percebida a tendéncia do algoritmo EM-GA a produzir modelos com
verossimilhangas maiores, ressaltando na pratica a tendéncia dos algoritmos genéticos a
estimagao ML global, tal como abordado na Subsecao 4.2.5. Além disso, comprova-se
que os modelos que tenderam a estimacao ML de forma mais eficiente conseguiram, na
pratica, melhores resultados de VAL. Comprova-se também, pela FIG. 5.10, que o ganho
médio de verossimilhancas por locutores, para cada ordem de modelo de gaussianas, esta
associado de forma monotonica a redugao do MME.

Também foram efetuados os testes de VAL para 10 s e 30 s de peca-motivo. A
FIG. 5.11 combina os testes de 3 s e 10 s, e a FIG. 5.12 ilustra o teste de VAL com 30 s.
Nota-se que para 10 s, os modelos treinados pelo algoritmo EM-GA implicam em melhores
resultados. Com o aumento do tempo de teste para 30 s, o algoritmo EM-GA passa a
nao exibir mais os melhores resultados para ordens de modelos GMM intermediarias
(como é possivel perceber na FIG. 5.12), abrindo margem ao emprego da Medida BIC

na estimacao da ordem dos modelos na tentativa de compensar esse problema.

Avaliacdo da VAL

—-EM - 3s (etapa 1)
EM-RP - 3s (etapa 2)
| EM-GA- 3s (etapa 3a) |
—K—EM-GA - 3s (etapa 3b)
<3-EM - 10s (etapa 1)
EM-RP - 10s (etapa 2)
—¥-EM-GA - 10s (etapa 3b)

Numero de gaussianas

FIG.5.11: Teste de VAL para 3 s e 10 s de pega-motivo.

Com a implementacao da Medida BIC até 15 geracoes do algoritmo EM-GA, re-
speitando as mesmas configuracoes do teste EM-GA dos outros parametros genéticos
supracitados, obteve-se o resultado da FIG. 5.13. Percebe-se que os modelos treinados
pelo algoritmo EM-GA, embora nao tenham produzido o melhor resultado, propiciaram
resultados melhores que os modelos treinados pelo algoritmo EM simples, destacadamente
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Avaliacéo da VAL - teste de 30s

—©5-EM (etapa 1)
EM-RP (etapa 2)
: : —K— EM-GA (etapa 3b)
25 ; : Tendéncia a um melhor modelo
GMM estimado via algoritmo
2 —
g
w 1.5
=
=
1 —
051
0 |

Numero de gaussianas

FIG.5.12: Teste de VAL para 30 s de pega-motivo.

para 3 s de teste.

Avaliagdo da VAL - Estimagdo da ordem do modelo pela Medida BIC

Tempo da peca-motivo (s)

FIG.5.13: Teste de VAL para 3 s, 10 s e 30 s de peca-motivo. O treinamento dos modelos
GMM foi efetuado pela Medida BIC.

5.8 RESUMO E CONCLUSAO

Neste capitulo foi apresentada a contribuicao pratica a VAL para fins forenses. Foi

mostrada na Se¢ao 5.2 uma abordagem sintética de um sistema de verificagao automatica
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de locutor, com énfase em testes de hipéteses e na montagem dos modelos de locutores
conhecidos e falsos locutores (background).

Quanto aos testes de VAL, foram constatados os seguintes fatos:

e O bom desempenho dos experimentos de VAL, tanto para os testes de LTF quanto
para os testes de modelos GMM, depende fortemente do tempo de duracao das falas
de teste. Foi novamente comprovado, a exemplo de (LIMA, 2001), que os resultados
sempre apresentam melhora quando os tempos das falas de teste sao aumentadas

de 3 s para 10 s e 30 s;

e No caso dos testes de LTF, os formantes extraidos de forma pitch-sincrona produzem
melhores resultados de VAL quando analisados por histogramas de maior resolucao.
Entretanto, pode-se notar que, mesmo nos casos com maior escassez de vetores de
formantes (a 3 e 4 periodos com sobreposi¢gao de um periodo de pitch), os MME
nao foram muito maiores que os MME dos casos com maior niimero de vetores de
formantes (1 e 2 periodos de pitch). Além disso, foi percebido que a combinagao
dos formantes extraidos dos trechos surdos e sonoros aprimorou a VAL dos testes
em comparagao aos testes realizados com os formantes extraidos apenas dos trechos

SONOTOS;

e As caracteristicas que, em conjunto, exibiram um maior coeficiente de Fisher, tam-
bém produziram melhor desempenho na VAL. A citar, os coeficientes SSC e os
coeficientes MFCC acrescidos dos coeficientes delta e delta-delta. A proximidade
numérica dos resultados decorrentes da avaliagao da VAL com o vetor completo de
caracteristicas (SFM, SCF, tonalidade, MFCC, delta, delta-delta e SSC) aos resul-
tados do MFCC acrescido dos coeficientes delta e delta-delta permitiu perceber que
os coeficientes MFCC, delta e delta-delta sao preponderantes nos bons resultados
de VAL, sobretudo nos testes de 30 s e nos testes com 32 gaussianas (testes de

maior duracao e maior ordem do modelo GMM);

e Uma vez escolhidos os coeficientes MFCC, delta e delta-delta para gerar os testes
de VAL com estimacao dos parametros GMM via algoritmos EM simples, EM-
RP e EM-GA, pode ser percebida a tendéncia do algoritmo genético de buscar
a melhor configuracao de modelos GMM de forma a produzir menores erros de
verificagao, bem como foi notada a associagao entre a busca pela estimacao ML
global (para locutores isolados e na média entre locutores) e a busca pela maior

reducao percentual do MME;
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e A estimacao de ordem do modelo pela Medida BIC e pelo algoritmo EM-GA para
tempos maiores de peca-motivo (10 s e 30 s de duracao) necessita de um melhor

ajuste em trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma breve teoria sobre o mecanismo de producao da fala, as
caracteristicas extraidas dos sinais de voz, a extragao de caracteristicas com sincronismo
por periodos da pitch e o estado da arte da pericia em fonética forense praticada no Brasil.
Foram introduzidas técnicas inovadoras, tais como a verificagao automatica de locutor por
LTF — observa-se que o trabalho descrito em (NOLAN, 2005) nao fornece taxas de VAL
para uma base de dados de voz (corpus — e a sugestao dos algoritmos EM-RP (baseado
em projecoes aleatdrias) e EM-GA (baseado em algoritmos genéticos) em contribuigao a
VAL em ambiente forense. Foram explicitadas as taxas de VAL obtidas pelos testes de
LTF (em vérios contextos, sem sincronismo e com sincronismo, em func¢ao dos periodos
da pitch) e pela andlise das demais caracteristicas, com o suporte do Discriminante de
Fisher e da computagao evolucionaria.

Outra contribuicao deste trabalho foi a insercao de caracteristicas de reconhecimento
de dudio — SCF, SFM e tonalidade — e reconhecimento de voz (SSC) na avaliagao da
VAL.

Convém ressaltar que, embora as técnicas apresentadas busquem o aprimoramento
das técnicas de verificagao automatica, tal procedimento, na esfera forense, consiste numa
contribuicao a um sistema de apoio a decisao, uma vez que a pericia em ambito forense
¢ desempenhada de forma semi-automatica, ou seja, os resultados obtidos dao suporte a
decisao final da autoridade competente.

Quanto aos testes realizados por LTF, mostrou-se que o emprego do sincronismo
pela pitch produz melhores resultados, desde que sejam combinados os formantes dos
trechos surdos e sonoros produz melhores resultados do que somente os formantes dos
trechos sonoros. O desempenho dos testes se mostrou dependente do ntiimero de bandas
do histograma: os melhores resultados se concentraram em valores intermedidrios de
nimero de bandas.

Quanto aos testes envolvendo GMM, percebeu-se que os coeficientes MFCC, delta e
delta-delta, beneficiados dos aspectos perceptuais dos sinais de voz, obtiveram os melhores
resultados de VAL, chegando a valores de erro bem préximos dos testes que abrangeram
todas as caracteristicas, sendo os MME menores para os testes de 30s (8, 16 e 32 gaus-

sianas), 3s a 32 gaussianas e 10s a 32 gaussianas. Pela andlise do Discriminante de Fisher,
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pode ser percebido que os dois conjuntos de caracteristicas que obtiveram maiores valores
— MFCC (acrescidos dos coeficientes delta e delta-delta) e SSC — produziram os melho-
res desempenhos de VAL para 3s, 10s e 30s de teste. Ressalta-se o bom desempenho das
caracteristicas de reconhecimento de voz (SSC) e dudio (SCF e SFM) para VAL, obtendo
MME abaixo de 10% para 30s de teste.

Comparando os algoritmos EM simples, EM-RP e EM-GA, pode ser comprovado
que os modelos GMM produzem melhor desempenho de VAL quando treinados por pro-
jecoes aleatérias, e ainda melhor desempenho quando treinado por algoritmos genéticos.
Em outras palavras, quanto maior o aspecto evoluciondrio (que implica em busca pela
estimacao ML global dos parametros dos modelos GMM), menores serdao os MME pro-
duzidos. Em nuimeros, para testes de 3s, o algoritmo EM-RP produziu 9% e 29% de
ganho de desempenho (redugao percentual do MME) para 8 e 32 gaussianas, respectiva-
mente, sem ganho no treinamento realizado por 16 gaussianas, ao passo que o algoritmo
EM-GA exibiu ganhos de desempenho de 14%, 20% e 45% para 8, 16 e 32 gaussianas,
respectivamente. Mostrou-se também uma associacao entre o ganho de verossimilhanca

médio dos locutores e a reducao do MME.

6.1 LIMITACOES DO TRABALHO

A extracao dos formantes foi realizada de forma automatica com o emprego do aplica-
tivo Praat, mencionado na Secao 3.3.4. Observou-se, em diversas instancias, que os
valores dos formantes extraidos apresentavam problemas de estimacao, demonstrando
ser fortemente dependentes de uma estimacao do nimero de formantes mais adequada.
Outros aplicativos como o SES e o Wavesurfer apresentaram o mesmo problema. Ou-
tros fatores também influenciaram na dificuldade de extracao de formantes de forma
automatica, tais como a falta de praticidade no uso de scripts observada no manuseio
do aplicativo Wavesurfer (usa linguagem de programagao pouco difundida — Tecl/Tk)
e até mesmo a falta de aquisicao automatica, observada no aplicativo WinPitchPro, que

depende da andlise semi-automética (observacao dos valores em tela) pelo perito.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS
Ficam como sugestoes para trabalhos futuros:

e Verificar uma melhor forma de emprego das caracteristicas SSC, SCF, SFM e to-
nalidade;
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Verificar o desempenho das técnicas propostas EM-RP e EM-GA com maior tempo

de duracao de sinal de teste para verificar se ocorrem menores taxas de erro;

Melhorar o uso do algoritmo EM-GA com o emprego de vetores de parametros de

matrizes ortogonais (angulos de uma matriz de rotacao de Givens, por exemplo);

Realizar a andalise comparativa da VAL pelo emprego da estimacao de ordem dos
modelos GMM pela medida do Critério de Informagao Bayesiana (BIC, de Bayesian
Information Criterion) para os algoritmos EM simples, EM-RP e EM-GA, per-
mitindo a selecao da ordem dos modelos de forma automatica em vez do emprego

dos modelos fixos de 8, 16 e 32 gaussianas;

A fusao de classificadores: combinar os scores provenientes dos testes de VAL
empregando caracteristicas diferentes (por exemplo, MFCC e SSC) para melhorar

as taxas de teste;
Efetuar um melhor ajuste dos parametros da técnica LTF;

Realizar a avaliacao comparativa da VAL por modelos gerados pelo critérios da
Méxima Informagao Mutua (MMI, de Mazimum Mutual Information), da Andlise
de Componentes Principais (PCA, de Principal Component Analysis) e da Andlise
de Discriminantes Lineares (LDA, de Linear Discriminant Analysis), em busca de

uma melhor discriminacao entre caracteristicas de locutores diferentes;

Verificar o efeito das técnicas propostas em ambientes com ruido aditivo e canal

(fixo e mével/celular);

Aumentar o tempo do sinal de treinamento para o caso de caracteristicas com

sincronismo de pitch;

Estudar outras caracteristicas usadas em VAL (por exemplo, o VOT) em aplicagoes

de fonética forense;

Propor uma nova metodologia de pericia em fonética forense que conjugue a expe-

riéncia do perito com os resultados de um sistema de VAL.
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