INSTITUTO MILITAR DE ENGENHARIA

CHARLES BORGES DE LIMA

SISTEMAS DE VERIFICACAO DE LOCUTOR INDEPENDENTE DO
TEXTO BASEADOS EM GMM E AR-VETORIAL UTILIZANDO PCA

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Curso de
Mestrado em Engenharia Elétrica do Instituto Militar
de Engenharia, como requisito parcial para obtencao do
titulo de Mestre em Ciéncias em Engenharia Elétrica.

Orientador: Prof. Abraham Alcaim - Ph.D.
Co-orientador: Prof. José Antonio Apolinario Jr. -D.Sc.

Rio de Janeiro
2001









Ao Mestre.



AGRADECIMENTOS

Ao Exército Brasileiro, em especial ao Departamento de Engenharia Elétrica do Ins-
tituto Militar de Engenharia, pela oportunidade de crescimento pessoal e profissional du-
rante o curso de Mestrado.

Ao professor Abraham Alcaim pela orientacao, sugestoes, apoio e dedicacao transmi-
tidos durante todo o trabalho.

Ao professor José Antonio Apolinario Jr. pela co-orientacao, incentivo e ajuda.

Ao professor Roberto Miscow Filho pelos ensinamentos transmitidos e colaboracao
nas correcoes deste trabalho.

A professora Rosangela Fernandes Coelho pelas valiosas sugestdes.

Ao amigo e colega Dirceu Gonzaga da Silva, por suas inumeras sugestoes e ajudas no
desenvolvimento de programas.

Aos amigos do IME em especial a Senhora Maria de Lourdes Santarem Rodrigues.

A CAPES pelo apoio financeiro que permitiu a elaboracio desta dissertacio.

A minha familia e em especial a minha noiva Simone pelo apoio e compreensao.

A todos que direta ou indiretamente colaboraram na concretizagao deste trabalho.



"Sonhar mais um sonho impossi-
vel, lutar quando é facil ceder, vencer
o inimigo invencivel, negar quando a
regra é vender."

MIGUEL DE CERVANTES



SUMARIO

LISTA DE ILUSTRACOES . .. ... 10
LISTA DE TABELAS . . .. e 12
LISTA DE SIGLAS . . . 15
1 INTRODUGAO . ..., 19
1.1 Objetivo da Dissertacao . . . ... ... .. 20
1.2 Organizacao da Dissertagao . .. ... ... ... i 20
2 RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR ........ 22
2.1 Introducao . ... ... 22
2.2 Conceitos BASicos . . . . ..o 22
2.3 Pré-Processamento . . ... ... ... .. ... ... 26
2.4 Extracao de Caracteristicas . ... .. ... ... ... 27
2.5  Sistemas de Classificagao . .. ... .. ... . 32
2.6 Estado da Arte . . ... .. 36
2.7  Resumo e Conclusao . ... ...... ... . . . .. 41
3 CARACTERISTICAS E TRANSFORMACAO UTILIZADA ... .. 42
3.1 Introducao . . .. ... 42
3.2 Eliminacao do Siléncio. . .. ... . ... . .. .. 42
3.3 Os Coeficientes Mel-cepestrais .. ... ... .. ... .. ... 44
3.4 A Analise de Componentes Principais .. ......................... 47
3.5 Aplicacao do PCA aos Coeficientes Mel-cepestrais .. ................. 49
3.6 Resumo e Conclusao . ... ....... ... . . 51
4 CLASSIFICADORES ... ... . e 52
4.1 Introducao . . . ... . 52
4.2 Modelo de Mistura de Gaussianas . . .. ........... ... ... 52
4.3 O GMM no Reconhecimento de Locutor . .. ........ ... ... ......... 53
4.3.1 Interpretacoes do Modelo no Reconhecimento de Locutor . ... .......... o4
4.3.2 Estimagao dos Parametros de Maxima Verossimilhanga. . . ... ....... ... 56
4.3.3 Sistema de Identificacgago com o GMM ... ... .. .. ... . . o7
4.3.4 Sistema de Verificacao com o GMM .. ... ... ... .. ... . . ... . ... 58



4.3.5
4.4

4.4.1
4.4.2
4.4.3
4.4.4
4.5

5.1
5.2
5.3
5.4
5.4.1
5.4.2
5.4.3
5.4.4
5.5
5.5.1
5.5.2
5.5.3
5.5.4
3.95.9
5.6
5.7
5.8
5.9

6.1
6.2
6.3

Background . .. ... 60

Modelo Autorregressivo Vetorial . . . ... ... ... .. . . . 64
Relacao entre o LPC e 0 AR-Vetorial .. ........... ... .. ... ....... 65
Medidas Usadas no AR-Vetorial para o Reconhecimento de Locutor. ... ... 68
Sistema de Identificacao com o AR-Vetorial . . .. .................... 70
Sistema de Verificacao com o AR-Vetorial . ... ..................... 70
Resumo e Conclusao . .. ... .. .. . 71

AVALIACAO DE DESEMPENHO E ANALISE COMPARATIVA 72

Introducao . . . ... . 72
Descricao das Simulagoes . . .. ... ... 72
Medida de Erro. . . . ... 74
Avaliacao do GMM . . . . . ... 75
Definicao do Limiar de Decisao. . . . . ... ... . .. . . .. 75
Definicao do Nimero de Coeficentes Mel-cepestrais .. ... ............. 7
Avaliacao do Numero de Gaussianas, Tempo de Treinamento e Teste . ... .. 78
Analise do Background . ... ... .. ... 84
Avaliagao do AR-Vetorial . . ... ... ... . . 86
Definicao do Limiar de Decisao. . .. ... ... ... .. . . . . . 87
Definicao da Distancia Utilizada no Modelo . . .. .................... 88
Avaliacao da Ordem do Modelo, Tempo de Treinamento e Teste . ........ 90
Avaliacao entre MCC12 e MCCI15 . . . .. ..o 91
Desempenho do PCA no AR-Vetorial ... ...... ... ... ... .. ........ 92
Comparagao entre os Resultados do GMM e AR-Vetorial . ............. 93
Comparacao entre os Tempos de Processamento. ... ................. 95
A Curva DET . . ... 96
Resumo e Conclusao . . ... ... 98

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS 101

Conclusoes . . . . . o 101
Sugestoes para Trabalhos Futuros . . .. ... ... ... .. ... .. .. .. ... .. 103
Comentarios Finais . . . . . ... . . 104
BIBLIOGRAFTA . . 105



8.1

8.1.1
8.1.2
8.1.3
8.1.4
8.1.5
8.2

8.3

APENDICES . . . . 110

APENDICE 1: ESTIMACAO DOS PARAMETROS DO GMM. ... ... ... 111
Estimagao da Méaxima Verossimilhanca . ... ....... .. ... .. ... ...... 111
Funcao Auxiliar . ... ... .. . 112
Equacoes para a Estimacao dos Parametros . . ... ................... 114
O algoritmo EM . . . ... 117
Uso do Algoritmo EM . . . . .. ... 117
APENDICE 2: ALGORITMOS PARA OBTENCAO DO LPC E DO AR-

VETORIAL . . . o 119

APENDICE 3: RESULTADOS COMPLEMENTARES DO AR-VETORIAL 121



LISTA DE ILUSTRACOES

FIG.2.1 Algumas areas do processamento de voz, com destaque para o reconhecimen-
to de locutor. As palavras em negrito indicam a abrangéncia desta dissertacao.
FIG.2.2 Sistema genérico para reconhecimento de locutor. . ...............
FIG.2.3 Resposta em freqiiéncia de um filtro de pré-énfase com a,,, = —0,95, para
um sinal amostrado a uma taxa de SKHz. . ... ... .. ... .. ... .. ....
FIG.2.4 Interpretacao do janelamento no dominio do tempo. ...............
FIG.2.5 Alinhamento temporal ndo linear de um sinal de teste T'(n) em relagdo a um
modelo R(M). ..«
FIG.2.6 Estrutura HMM esquerda-direita de N estados. . .................
FIG.2.7 Taxa de identificagao de locutor em funcao do niimero de estados e misturas
em HMMs ergodicos. Um tinico estado pode ser compreendido como um GMM

(FURUL 1996). .\ v\ vt e

FIG.3.1 [Ilustracao do funcionamento do algoritmo proposto para eliminacao do silén-
cio de gravacoes de VOz. . . .. ...
FIG.3.2 Escala mel versus escala de freqiiéncia normal. ... ................
FIG.3.3 Magnitude do espectro dos filtros de banda critica utilizados na producao
dos coeficientes mel-cepestrais (DAVIS, 1980). . .......... ... .........
FIG.3.4 Diagrama em blocos para a extragao dos coeficientes mel-cepestrais (REY-
NOLDS, 1995). . . o
FIG.3.5 Transformacao PCA em uma variavel bidimensional. . .............
FIG.3.6 Transformacao PCA sobre um vetor de caracteristicas mel-cepestrais.
FIG.3.7 Gréfico tridimensional da matriz covariancia de um conjunto de vetores com
15 MOCS. o
FIG.3.8 Matriz covariancia para 15 MCCPCAs. .. ..... ... ... . .........

FIG.4.1 M densidades de probabilidade formando um GMM (REYNOLDS, 1992).

FIG.4.2 (a) Histograma normalizado de um vetor de caracteristica Log-energia, para
uma locugao com 30 segundos de duracdo de um locutor masculino, (b) mode-
lagem da distribuicao dos dados feita por um GMM composto por sete gaussianas,
as quais estao abaixo da linha cheia. . ........ ... .. ... ... ... . .....

FIG.4.3 Sistema de identificacao de locutor, com S locutores. . .............

FIG.4.4 Sistema para verificacao de locutor. ... ...... .. ... ... ... ... ..

10

23
25

27
29

34

35

38

43
45

46

46
48
49

50
20

o4



FIG.4.5 Métodos mais comuns para criar o UBM. (a) Dados das subpopulagoes sao
agrupados antes do treinamento. (b) Modelos individuais de subpopulagbes sao
treinados e, entao, combinados para criar um UBM final. . .............

FIG.4.6 Modelo linear do trato vocal para a producao da voz. . .............

FIG.4.7 Sistema de identificacao de locutor com o AR-Vetorial. .............

FIG.4.8 Sistema de verificacao de locutor com AR-Vetorial. . ..............

FIG.5.1 Resultado do GMM com o uso do background com 10 locutores em (a) e sem
seuuso em (b). ..
FIG.5.2 Avaliacao do nimero de MCCs e MCCPCAs no GMM com 32 gaussianas e
60s treinamento. . .. ... ...
FIG.5.3 Desempenho do GMM (EER) para 30s de teste, em relagdo ao numero de
gaussianas e tempo de treino. . ... ... ..
FIG.5.4 Desempenho do GMM (EER) para 10s de teste, em relagdo ao numero de
gaussianas e tempo de treino. . ... ...
FIG.5.5 Desempenho do GMM (EER) para 3s de teste, em relagdo ao ntimero de
gaussianas e tempo de treino. . ... ...
FIG.5.6 Limiar de decisao para uso no AR-Vetorial. .....................
FIG.5.7 Resultados do AR-Vetorial usando o UBM. . ....................
FIG.5.8 Desempenho nas Distancias utilizadas no AR-Vetorial, para p = 2 com 60s
de treinamento. . . ... ...
FIG.5.9 Curva DET para o GMM com 32 gaussianas e AR-Vetorial de ordem 2

(distancia simétrica) para um tempo de treinamento e teste de 10s. . ......

11

64
66
70
71

76

78

83

83

84

87
88



LISTA DE TABELAS

TAB.2.1 Cronologia selecionada no reconhecimento de locutor (CAMPBEL, 1997).

TAB.5.1 Desempenho do GMM com a variacao do nimero de coeficientes MCC e
MOCCPCA.
TAB.5.2 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 32 gaussianas com 60s
de treinamento. . ... ...
TAB.5.3 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 16 gaussianas com 60s
de treinamento. . .. ...
TAB.5.4 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 8 gaussianas com 60s
de treinamento. . .. .. ...
TAB.5.5 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 32 gaussianas com 30s
de treinamento. . .. ...
TAB.5.6 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 16 gaussianas com 30s
de treinamento. . ... ...
TAB.5.7 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 8 gaussianas com 30s
de treinamento. . . . .. ...
TAB.5.8 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 32 gaussianas com 10s
de treinamento. . . . ... ...
TAB.5.9 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 10s de treinamento, 16
GAUSSIATAS.  © o v v vt e e e e e
TAB.5.10 Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 10s de treinamento, 8
GAUSSIATAS.  « o v v vt e e e e e e
TAB.5.11 Desempenho do GMM com 10 locutores de background. . ...........
TAB.5.12 Desempenho do GMM com 16 locutores de background. . ...........
TAB.5.13 Desempenho das distancias usadas no AR-Vetorial para p = 2, 60s de treina-
MENTO. . . o o e e e e e e e
TAB.5.14 Desempenho do AR-Vetorial para variacoes na ordem do modelo, utilizando
a distancia simétrica, com 60s de treinamento. . .....................
TAB.5.15 Desempenho do AR-Vetorial para variagoes na ordem do modelo, utilizando
a distancia simétrica, com 30s de treinamento. . .....................
TAB.5.16 Desempenho do AR-Vetorial para variagoes na ordem do modelo, utilizando

a distancia simétrica, com 10s de treinamento. . .....................

TAB.5.17 Desempenho do AR-Vetorial para MCC12 e MCC15, para ordem 2 e dis-

12

39

79

79

80

80

80

81

81

82

82

85

85

89

90

90

91



tAncia SIMELTrica. . . . . o o 92

TAB.5.18 Desempenho do AR-Vetorial para MCC e MCCPCA, para ordem 2 com

distancia simétrica, com 60s de treinamento. .. ..................... 92
TAB.5.19 Desempenho do AR-Vetorial para MCC e MCCPCA, para ordem 2 com

distancia simétrica, com 30s de treinamento. . ...................... 93
TAB.5.20 Desempenho do AR-Vetorial para MCC e MCCPCA, para ordem 2 com

distancia simétrica, com 10s de treinamento. . ...................... 93
TAB.5.21 Desempenho do GMM versus AR-Vetorial, para 60s de treinamento. ... 94
TAB.5.22 Desempenho do GMM versus AR-Vetorial, para 30s de treinamento. ... 94
TAB.5.23 Desempenho do GMM versus AR-Vetorial, para 10s de treinamento. ... 95
TAB.5.24 Tempos de processamento para treinamento do GMM e AR-Vetorial. .. 96
TAB.5.25 Tempos de processamento para testes do GMM e AR-Vetorial. . ... ... 96

TAB.8.1 Desempenho do AR-Vetorial para as diferentes distancias usadas, p = 2 e

30s de treinamento. . . ... ... 121
TAB.8.2 Desempenho do AR-Vetorial para as diferentes distancias usadas, p = 2 e

10s de treinamento. . . . .. ... 121
TAB.8.3 Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia

1 e 60s de treinamento). .. ....... ... ... 122
TAB.8.4 Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia

1 e 30s de treinamento. .. .. ... ... 122
TAB.8.5 Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia

1 e 10s de treinamento. . . .. ... ... 122
TAB.8.6 Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia

7 e 60s de treinamento. .. .. ... 123
TAB.8.7 Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia

7 e 30s de treinamento. .. .. ... 123
TAB.8.8 Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia

7 e 10s de treinamento. . ... ... .. 123
TAB.8.9 Desempenho do AR-Vetorial com MCCPCA, para as ordens 1, 2 e 3, usando

as distancias 1, 5 e 7, com 60s de treinamento. . ..................... 124
TAB.8.10 Desempenho do AR-Vetorial com MCCPCA, para as ordens 1, 2 e 3, usando

as distancias 1, 5 e 7, com 30s de treinamento. . ..................... 124
TAB.8.11 Desempenho do AR-Vetorial com MCCPCA, para as ordens 1, 2 e 3, usando

as distancias 1, 5 e 7, com 10s de treinamento. . ..................... 125

13



TAB.8.12 Desempenho do AR-Vetorial com MCC12, para as ordens 1, 2 e 3, com
distancias 1, 5 e 7 e 60s de treinamento. . ... ........... ... ... ...... 125

TAB.8.13 Desempenho do AR-Vetorial com MCC12, para as ordens 1, 2 e 3, com
distancias 1, 5 e 7 e 30s de treinamento. . ... ........... ... ... ...... 126

TAB.8.14 Desempenho do AR-Vetorial com MCC12, para as ordens 1, 2 e 3, com

distancias 1, 5 e 7 e 10s de treinamento. . ... .... ... ... ... ... ...... 126

14



A/D

AR-Vetorial

DCT
DET
DFT
DTW
EER
EM
FA
FBI
fdp
FIR
FR
GMM
HMM
ICASSP
ICSLP
IDFT
KLT
LAR
LBG
LDA
LPC
MCC
MCCPCA
ML
MSC
MSF
NIST
NLDA
NPCA
PCA
PLP

LISTA DE SIGLAS

Conversor Analégico-Digital
Modelo Autorregressivo Vetorial
Discrete Cosine Transform
Detection Tradeoff Error
Discrete Fourier Transform
Dynamic Time Warping

Equal Error Rate
Ezxpectation-Maximization

Falsa Aceitacao

Federal Bureau of Investigations
funcao densidade de probabilidade
Finite Impulse Response

Falsa Rejeicao

Gaussian Mixture Model

Hidden Markov Model

International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing

International Conference on Spoken Language Processing
Inverse Discrete Fourier Transform

Karhuen-Loéve Transform

Log Area-Ratio

Linde Buzo Gray

Linear Discriminant Analysis

Linear Prediction Coefficients

Mel-Cepstrum Coefficients

Mel-Cepstrum Coefficients with Principal Components Analysis
Mazximum Likelihood

Mazimally Spread Closes

Mazximally Spread Far

National Institute of Standards and Technology

Not Linear Discriminant Analysis

Not Linear Principal Component Analysis

Principal Component Analysis

Perceptual Linear Predictive

15



RAL Reconhecimento Automatico de Locutor

RLA2C La Reconnaissance du Locuteur et ses Applications Commerciales et
Criminalistiques

RN Rede Neural

UBM Universal Background Model

VQ Vector Quantization

16



RESUMO

Esta dissertacao apresenta uma avaliacao detalhada do desempenho de dois sistemas
de classificacao usados na tarefa de verificacao de locutor independente do texto, o GMM
e o AR-Vetorial. Além disto, foi estudado o efeito do uso de analise de componentes
principais (Principal Component Analysis ou PCA) sobre as caracteristicas de voz. Os
sistemas de classificagao foram investigados em termos das variacoes de seus parametros
(o nimero de Gaussianas no caso do GMM e a ordem do modelo e a medida de distancia
no caso do AR-Vetorial). As vantagens individuais e comparativas dos sistemas foram
apontadas para diferentes duracoes das elocucoes usadas para treinamento e teste. Os
resultados obtidos mostraram a eficiéncia desses sistemas de classificacao na verificagao de
locutor independente do texto.
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ABSTRACT

This dissertation presents a detailed performance evaluation of two classification sys-
tems used in the task of text independent speaker verification, the GMM and the AR-
vector. Moreover, the effect of using Principal Components Analysis (PCA) on the speech
features was studied. The classification systems were investigated in terms of the variation
of their parameters (the number of Gaussians for the case of GMM and the model order
and the distance measure for the case of AR-vector). The individual and comparative
system advantages were pointed out for different speech durations used for training and
testing. The results obtained have shown the efficiency of these classification systems in
text independent speaker verification.

18



1 INTRODUCAO

O fato de que as vozes das pessoas sao diferentes é uma importante propriedade da fala.
E o que possibilita o reconhecimento, através do som, de um ser humano dentre outros. A
habilidade de reconhecer uma pessoa somente por sua voz é denominada reconhecimento
de locutor. O reconhecimento de locutor é uma experiéncia comum e conhecida ha muito
tempo. Com o advento dos computadores, os pesquisadores comecaram a utilizar a voz
para a identificacao do homem pela maquina, o que pode ser chamado de reconhecimento
automatico de locutor (RAL) (ATAL, 1976). Esta tarefa é dividida em identificagao e
verificacao de locutor. A identificacao é feita em um conjunto conhecido de locutores,
enquanto a verificagao avalia se um dado locutor é quem diz ser.

Existem outras caracteristicas biométricas que podem ser utilizadas para a identifi-
cacao de uma pessoa, tais como, impressao digital, geometria da mao, retina e atividades
proprias de cada ser humano, como a forma de digitacao. Em todos os casos, caracteris-
ticas sao comparadas com outras armazenadas previamente e a identificacao é realizada
baseada em critérios de decisao. Dentre as vérias caracteristicas biométricas para identifi-
cagao de uma pessoa, a voz ¢ a que apresenta mais vantagens para aplicacoes praticas por
ser um meio natural de comunicacao, o que evita contatos com o sistema de identificacao
e garante a sua ampla aceitacao pelos usuérios do sistema.

Com o avanco do processamento digital de sinais, a utilizacao da fala tornou possivel
o projeto de sistemas de reconhecimento de locutor de baixo custo, rapidos e com desem-
penho razoavel. Tais sistemas podem ser facilmente integrados as redes de telefonia e aos
computadores equipados com microfones, justificando ainda mais as pesquisas nesta area.

As aplicagoes do reconhecimento de locutor tém, portanto, aumentado significativa-

mente nos ultimos anos (CAMPBELL, 1997). Dentre tais aplicagoes, podemos destacar:

e Controle de acesso: a dispositivos, redes de trabalho e dados.

e Autenticacao de transagoes comerciais como ferramenta para prevencao de fraudes:
compras por telefone com cartao de crédito, transacoes na internet e operacoes ban-

carias.
e Seguranca ptiblica: monitoracio em penitenciarias, aplicacoes forenses'.

e Auxilio a deficientes fisicos.

'Relativo ao foro judicial (FERREIRA, 2000).
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e Uso militar: informacgoes que requeiram identificacao de locutor.

A utilizacao da voz para seguranca pode ser acompanhada por outros dispositivos que
possam validar o locutor verdadeiro, tais como, cartoes magnéticos e senhas. No futuro,
aplicacoes incluirdo interagao entre homem e maquina, como ambientes simpdticos (salas e
veiculos que respondam apropriadamente aos comandos de um determinado ser humano);
outras aplica¢oes por voz, como correio eletronico tomarao volume (NIST, 2000).

Na sociedade atual a identificacao de cada individuo torna-se cada vez mais impres-
cindivel. As pesquisas com voz tém sido intensificadas na comunidade cientifica, visando
suprir esta crescente necessidade. Muitas lacunas estao sendo preenchidas mas ainda
existem muitos problemas a serem solucionados e toda pesquisa e avaliacao nesta area é
importante. Espera-se que em poucos anos existam sistemas de RAL de alta confiabilidade

e eficiéncia.

1.1 OBJETIVO DA DISSERTACAO

O objetivo principal desta dissertacao é analisar dois sistemas de classificacao para
verificagao de locutor independente do texto, o GMM (Gaussian Mizture Model - modelo
de mistura de gaussianas)e o AR-Vetorial (modelo autorregressivo vetorial), fazendo uso
da transformada PCA (Principal Components Analysis - anélise de componentes princi-
pais) nas caracteristicas de voz utilizadas. Serdo determinadas as principais vantagens e
desvantagens de tais sistemas de classificagcao em funcao de seus respectivos parametros.

A andlise visa obter um sistema que apresente maior taxa de acertos possivel e con-
seqiientemente maior confiabilidade para o reconhecimento de locutor independente do
texto. A utilizacao de um classificador puramente estatistico (GMM), e um que analisa a
evolucdo espectral das caracteristicas de voz (AR-Vetorial), mostrara a diferencga de resul-
tados para os diferentes sistemas de classificacao. O uso de PCA, revelara a importancia da
utilizagao de caracteristicas de voz com maior poder discriminativo, para o reconhecimento

de locutor.

1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Serao apresentados no capitulo 2 os conceitos basicos e outros necessarios & com-
preensao dos sistemas de reconhecimento automatico de locutor, até o estado da arte. No
capitulo 3 serao vistos a caracteristica de voz utilizada e a analise de componentes princi-

pais com seu respectivo relacionamento no reconhecimento de locutor. O capitulo 4 possui
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a explanagao detalhada dos classificadores, o GMM e o AR-Vetorial e sua utilizagao no
reconhecimento de locutor. Os resultados e simulagoes em conjunto com a analise com-
parativa dos sistemas de classificacao, sao vistos no capitulo 5 e, finalmente, as conclusoes

e sugestoes para trabalhos futuros sao apresentados no capitulo 6.
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2 RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE LOCUTOR

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serao apresentados os principais conceitos necessarios para a compreen-
sao dos sistemas de reconhecimento automético de locutor. Na secao 2.2 os conceitos
basicos comuns na literatura sao apresentados. A secao 2.3 trata do pré-processamento
que deve ser efetuado no sinal de voz para sua posterior utilizagao. Na secao 2.4 sao
apresentadas as caracteristicas de voz mais utilizadas com um comentario sucinto sobre
as mesmas. Alguns sistemas de classificacdo muito utilizados no processamento de voz
sao vistos na secao 2.5. Na secao 2.6 é comentado o estado da arte no reconhecimento de
locutor e, finalmente, na secao 2.7 é realizada a conclusao sobre os assuntos vistos neste

capitulo.

2.2 CONCEITOS BASICOS

A voz é o resultado da soma de diferentes informacoes produzidas em uma com-
plexa seqiiéncia de transformacgoes que ocorrem em diferentes niveis, tais como: semanti-
co, lingiiistico, articulatorio e actustico (JAYANT, 1990). Primariamente o sinal de voz é
composto por palavras que sao unidas para formarem a mensagem que se quer transmitir;
em um nivel secundario, o sinal de voz contém informacodes sobre a identidade do locutor.
Enquanto o reconhecimento de voz é baseado na lingiiistica do sinal, o reconhecimento de
locutor é baseado na extracao de informagoes sobre a identidade do locutor (REYNOLDS,
1992).

Variagoes na voz de uma pessoa sao relacionadas em parte pelas diferencas anatomicas
no trato vocal e em parte pelas diferencas no habito de falar de diferentes locutores,
relacionados & idiossincrasia!.

As variacoes que podem ocorrer na voz pertinentes ao reconhecimento de locutor e

que podem afetar seu desempenho sao (WOODLAND, 1998):
e Intra-locutor (mesmo locutor): estado de satde, estado emocional e ambiente.

e Inter-locutor (locutores diferentes): fisiologica, sotaque/dialeto.

'Maneira prépria de ver, sentir, reagir, de cada individuo (FERREIRA, 2000).
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e Estilo de falar: leitura/espontaneo, formal/casual.
e Distorcoes actisticas:

— Meio de gravagao das locugoes (midia).
— Meio de transmissao (canal telefonico, canal radiofonico, etc.).

— Ruidos aditivos (vozes de fundo, ruidos sonoros em geral).

O processamento de voz atua em diversas areas, possuindo muitas aplicagoes, algu-
mas ja citadas para o reconhecimento de locutor (capitulo 1). Na FIG. 2.1 é apresentado
algumas destas areas, com maior detalhamento para o reconhecimento de locutor (CAMP-

BELL, 1997).

Processamento de Voz
Reconhecimento
. l

Locutor

/\

Identificacdo Verificagdo

Andlise/Sintese Codificacdo

V Linguagem

Texto: Independente /Dependente
Locutor: Cooperativo /N&o Cooperativo

Qualidade da voz: Alta/Variavel

FIG. 2.1: Algumas areas do processamento de voz, com destaque para o reconhecimento
de locutor. As palavras em negrito indicam a abrangéncia desta dissertagao.

Como ja foi comentado no capitulo 1, o reconhecimento de locutor pode ser dividido

em duas areas cléssicas: identificacao e verificacao.

e Identificacio: E a tarefa de identificar uma pessoa através de sua voz em um conjunto
conhecido de N locutores, denominado fechado quando envolver N decisoes ou aberto
quando houver N + 1 decisoes (decide-se também, se a voz pertence a algum dos

componentes do conjunto ou a nenhum deles) (REYNOLDS, 1992). O desempenho
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de um sistema de identificacao é degradado pelo aumento do niimero de locutores,

pois aumenta-se o nimero possivel de decisoes (JAYANT, 1990).

e Verificacio: E a tarefa de verificar se uma dada voz (locugdo) pertence ou nao a
uma determinada pessoa sendo, portanto, uma decisao binaria. A decisao é feita no
denominado conjunto aberto de locutores (REYNOLDS, 1995), porque o reconheci-
mento é efetuado em um grupo de locutores desconhecidos (possiveis impostores).
Considerando-se um bom projeto do sistema, com estatistica suficiente, o desempe-

nho é independente do namero de locutores (JAYANT, 1990).

Recentemente, o National Institute of Standards and Technology - NIST (MARTIN,
2000, NIST, 2000) apresentou uma nova tarefa no reconhecimento de locutor que é a
segmentacao e agrupamento por locutor. Esta tarefa visa determinar os trechos que foram
falados por um determinado locutor durante uma conversagao. O agrupamento consiste
em juntar-se os segmentos de voz pertencentes a um mesmo locutor. Um dos objetivos
desta tarefa sao aplicacoes forenses.

Quanto a dependéncia do texto, o reconhecimento pode ser dependente ou indepen-
dente. Os sistemas que exigem uma fala pré-determinada, sao sistemas dependentes do
texto. Estes sistemas podem fazer comparacgoes precisas e confidveis entre duas locucoes
com o0 mesmo texto, em ambientes foneticamente similares e exigindo de 2 a 3 segundos
de voz para treinamento e teste. Em sistemas independentes do texto, tais comparacoes
nao sao faceis de serem obtidas, o que torna o desempenho de tais sistemas inferiores aos
sistemas dependentes do texto. Para se obter uma razoavel estatistica do sinal, geralmente
¢ exigido de 10 a 30 segundos de voz para treinamento e teste (JAYANT, 1990). Trabalhos
recentes tém utilizado de 1 a 2 minutos de treinamento e de 3 a 30 segundos de teste, com
qualidade variavel do sinal de voz (MARTIN, 2000).

Quanto aos locutores (SOUSA, 1996):

e Cooperativos: Sabem que estao sendo reconhecidos, é o caso quando pronunciam
palavras especificas ou nao, mas falam de forma clara para ajudar o sistema de

reconhecimento.

e Nao-cooperativos: Nao sabem que estao sendo reconhecidos, sua fala nao é condi-

cionada para ajudar o sistema de reconhecimento.
Quanto a qualidade da voz:

e Alta: Sinal de voz, gravado em ambiente com pouco ou nenhum ruido (limpo); voz

pronunciada sem erros, também nao afetada pelo estado de saide de quem fala.
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e Variavel: Sinal de voz, gravado em ambiente com razao sinal /ruido variavel, poden-
do ser corrompido por ruido aditivo e/ou convolucional (canal telefonico, meio de
transmissao, capsula do microfone, etc.), como também por problemas de saiude do

locutor.

Uma aproximacao geral para um sistema de reconhecimento de locutor, consiste ba-
sicamente de trés etapas: aquisi¢ao do sinal de voz (conversao do sinal analdgico para
digital), extracdo das caracteristicas do sinal de voz pertinentes ao reconhecimento e sis-
tema classificador. O classificador atuara com base em modelos de referéncia estimados
no treinamento, podendo utilizar modelos para simular impostores e condicoes de ruido,

o denominado background, como mostrado na FIG. 2.2.

Aquisicéo do sinal de Extracéo de

Voz Caracteristicas Sistema Classificador Resposta
Mic. Pré-Processamento -
1 Identifica
] AID — Extracéo das — Separa padrdes = . .
Caracteristicas desejadas Aceita ou Rejeita

"Background"” Modelo(s) para

|
|

|

| o1

| Anélise
|

|

|

|

Locutores falsos e/ou
ruido

FIG. 2.2: Sistema genérico para reconhecimento de locutor.

Na aquisi¢ao do sinal, a voz (pressao acustica) é transformada em um sinal elétrico
(analdgico) através do microfone, sendo convertido para um sinal digital por um conver-
sor analogico/digital. Esse sinal é entao pré-processado, para supressao de informagoes
desnecessarias e/ou énfase nas importantes (RABINER, 1978). Finalmente, as caracteris-
ticas desejadas sao extraidas gerando vetores de caracteristicas, os quais darao os padroes
para o classificador. Este, apos treinamento, visara separar classes distintas. Na identifi-
cacao de locutor, todos os modelos treinados sao avaliados com uma locugao de teste. O
modelo que apresentar melhor resultado é aceito como verdadeiro, ou seja, a locucao de
teste pertence ao locutor cujo modelo venceu. Na verificagao, o modelo de um pretenso
locutor determinara se a locucao de teste pertence ou nao ao locutor. Tal modelo pode ser
comparado com outro (vide caixa pontilhada da FIG. 2.2), que procura modelar o universo
de locutores falsos e/ou ruido. A decisao sera dada com base em limiares pré-estimados, de

acordo com os valores apresentados pelo classificador. Maiores detalhes serao apresentados
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no capitulo 4.

2.3 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento é efetuado sobre o sinal de voz antes da extracao das caracte-
risticas, servindo para adequar o sinal ao processamento que sera efetuado; pode ser uma
redugao da taxa de amostragem, a eliminagao de algum trecho inconveniente da gravacgao,
uma filtragem ou uma normalizacao. A reducao da taxa de amostragem pode ser conve-
niente quando o sinal adquirido possui uma taxa de amostragem que cobre uma faixa de
freqiiéncias maior que a desejada ou existente no sinal, diminuindo o niimero de amostras
a serem processadas. A eliminacao de trechos indesejaveis do sinal pode ser a eliminacao
dos trechos que nao possuam voz, mas somente ruido de fundo, ou mesmo a eliminacao
de partes do som com as quais nao se deseje trabalhar (LIU, 1999).

A filtragem é utilizada para ressaltar algumas freqiiéncias do espectro e/ou diminuir
outras, podendo, por exemplo, ser utilizada para a supressao de uma faixa de ruido. No

processamento de voz costuma-se utilizar um filtro com resposta a impulso finita (FIR)
(PICONE, 1991) dado por:

Npre

H,. = Z apre(K)2 " (2.1)
k=0

Normalmente este filtro possui um tinico coeficiente, sendo conhecido como filtro de

pré-énfase, resultando em:

Hye =1+ aprez ! (2.2)

Valores tipicos para a,.. estao compreendidos entre —1,0 e —0,4. Valores proxi-
mos a —1 sdo mais utilizados. A resposta em freqiiéncia de um filtro de pré-énfase com

apre = —0,95 é apresentada na FIG. 2.3.

O filtro de pré-énfase é utilizado para amplificar as regioes do espectro de maior

freqiiéncia. As explicagOes para se utilizar tal filtro sao:

e Para eliminar a combinagdo da inclinagao espectral negativa (~ - 12 dB/oitava)
introduzida pelo modelo glotico com a inclinag¢ao positiva (~ + 6 dB/oitava) intro-

duzida pelo modelo de radiagao pelos labios (PICONE, 1991).

e O ouvido humano é mais sensivel para freqiiéncias acima de 1K Hz. Como o filtro

de pré-énfase amplifica esta regiao do espectro, ele ressalta partes perceptualmente
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FIG. 2.3: Resposta em freqiiéncia de um filtro de pré-énfase com a,,, = —0, 95, para um
sinal amostrado a uma taxa de 8K H z.

importantes do espectro (PICONE, 1991).

e Previnir instabilidade ntmerica, devido aos baixos valores nas regioes de maiores

freqiiéncias do espectro (DELLER, 1993).

Apos o sinal ter sofrido ou nao tal filtragem, algumas vezes se torna conveniente fazer
a normalizacao do sinal de voz para que assuma valores dentro de uma faixa especifi-
ca, tal como [—0,5 0,5] e [-1 1]. Tal normalizacao visa corrigir a intensidade de sons
gravados em sec¢oes diferentes ou por pessoas diferentes. A normalizacao é muito ttil para
reconhecimento de voz (SANTOS, 1997).

2.4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A analise do sinal de voz consiste na extracao de suas caracteristicas relevantes,
realizando-se uma compressao do sinal para posterior transmissao, armazenamento, sintese
ou reconhecimento automatico.

Estas caracteristicas deverao atender, na medida do possivel, as seguintes condigoes
(ATAL, 1976):

e Eficiente na representacao da informagao do locutor ou do texto.

e Ficil de determinar.
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Estavel ao longo do tempo.

e Ocorrer naturalmente e freqiientemente na voz.

Mudar pouco de um ambiente de gravagao para outro.

Nao ser vulneravel 4 mimica? (para o reconhecimento de locutor).

Na pratica, a satisfacao simultanea de todos os requisitos acima é quase impossivel
de ser alcancada. No entanto, é admissivel o relaxamento parcial da exigéncia referente
a certas caracteristicas para determinadas aplicagoes, como o reconhecimento de locutor
(BEZERRA, 1994).

Para o uso das técnicas convencionais de andlise aplicadas ao sinal de voz, é necessario
trabalhar com pequenos intervalos do sinal, supostos estacionarios. Sendo o sinal de voz
um processo estocastico, em geral nao estacionario, e sabendo-se que o trato vocal muda
de forma muito lentamente com o passar do tempo na voz continua, muitas partes da onda
acustica podem ser supostas estacionarias num curto intervalo de tempo. Este intervalo
caracteriza o tamanho da janela de andlise a ser utilizada, em cuja duracao, de 10 a 40
ms, o sinal de voz pode ser considerado como um processo estacionario (RABINER, 1978).
Uma janela de comprimento longo tende a produzir uma melhor representacao espectral
do sinal, desde que este esteja na regiao de estacionariedade. Uma janela de comprimento
pequeno tende a ser melhor em anéalises no dominio do tempo. Com o objetivo de atenuar
o efeito do fenomeno de Gibbs (ripple em amplitude na resposta em freqiiéncia da janela
retangular) devido ao truncamento do sinal de analise no dominio do tempo, deve-se uti-
lizar janelas que possuam, no dominio da freqiiéncia, um lébulo principal o mais estreito
possivel e uma grande diferenca de amplitude entre o lI6bulo principal e o primeiro l6bulo
lateral. As janelas mais utilizadas na pratica e que procuram atender a estas condicoes sao
as seguintes: Hamming, Hanning, Retangular, Bartlett (triangular), Blackman e Kaiser
(OPPENHEIM, 1998). Para compensar o efeito provocado pelo amaciamento da janela
temporal, uma sobreposicao entre janelas é efetuada aumentando a correlagao entre janelas
adjacentes. Na FIG. 2.4 é apresentada a interpretacao do janelamento com sobreposicao.
Cada janela representa uma parte do sinal do qual serao extraidas as caracteristicas de-
sejadas. Cada parte do sinal, apos o janelamento e/ou processamento, pode ser chamada

de quadro de voz (vetor).

A porcentagem de sobreposicao, é dada por:

2Tmitacdo da voz de uma pessoa por outra.
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FIG. 2.4: Interpretacao do janelamento no dominio do tempo.

T}'an - Tlnc

jan

Sobr = x 100% (2.3)

onde T}y, € Tipe sao o tamanho da janela e o tamanho do incremento para uma nova janela,
respectivamente, ambos em unidade de tempo ou em nimero de amostras. Sobreposicoes
tipicas estao na ordem de 50% ou mais.

Dentre as varias caracteristicas de voz que podem ser utilizadas no processamento de

voz, pode-se destacar:

e Taxa de cruzamento por zero: ¢ um método simples de anélise no dominio do
tempo que é baseado na medida de cruzamento por zero de um sinal digital. No
contexto da implementagao digital, um cruzamento por zero ocorre entre instantes

de amostragem n e n — 1, se:
sinal[x(n)] # sinal[z(n — 1)] (2.4)

ou seja, um cruzamento por zero ocorre sempre que duas amostras sucessivas trocam

de sinal algébrico.

e Energia: E uma das informacoes mais simples extraidas de um sinal, calculada a

cada N amostras, como:
E = ZxQ(n) (2.5)

Costuma-se utilizar o logaritmo da energia, para suavizar grandes variagoes de mag-

nitude e ressaltar as pequenas. Esta carateristica é conhecida como Log-energia.

e Freqiiéncia fundamental (pitch): E definida como a freqiiéncia na qual as cordas
vocais vibram durante um som sonoro. A freqiiéncia fundamental é uma caracte-
ristica encontrada apenas em sons sonoros; tal fato é justificado fisicamente porque
na producao de sons sonoros as cordas vocais vibram em tal freqiiéncia, que os sons

produzidos sao quase periodicos.
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e Formantes: A cavidade bucal, junto com a faringe, pode ser considerada como um
tubo de formato irregular, quase fechado em uma extremidade e aberto na outra.
Um tubo assim tem um ntmero de freqiiéncias ressonantes, que correspondem a
picos, conhecidas como formantes. No contexto da producao da voz, as freqiiéncias
de ressonancia do trato vocal sao definidas como freqiiéncias formantes ou simples-
mente formantes, sendo portanto dependentes do locutor. As freqiiéncias formantes
dependem do formato e das dimensoes do trato vocal, sendo cada formato caracteri-
zado por um conjunto dessas freqiiéncias. Diferentes sons sao formados na variacao

do trato vocal, o que varia as propriedades espectrais do sinal de voz com o tempo
(DELLER, 1993).

e Coeficientes de predicao linear (Linear Prediction Coefficientes - LPC): A
idéia principal da predicao linear é a de que uma amostra de voz pode ser aproximada
por uma combinacao linear de amostras passadas. O modelo é estimado por um
filtro digital (polos e/ou zeros) que simula o trato vocal e nasal. A ordem do filtro é
escolhida de tal modo que se ele for excitado por impulsos, sua saida apresente um
espectro muito proximo do espectro do sinal que esta sendo modulado (RABINER,

1978). O LPC sera visto em detalhe no capitulo 4.

e Cepestro: A obtencao do cepestro de um sinal é uma transformagao homomorfica,
ou seja, transforma no caso da modelagem de voz, uma convolu¢ao numa soma. O

cepestro pode ser calculado como:

e(n) = F 1og [ | Fla(m)] | |] (2.6)

ou seja, é a transforma inversa de Fourier do logaritmo do médulo da transformada de
Fourier de um sinal z(n). Se o sinal z(n) resultar de um processo de convolugao, en-
tao a transformada de Fourier deste sinal representara uma multiplicacao no dominio
da freqiiéncia, o logaritmo transformara este produto em uma soma?, comprimindo
de certa forma o sinal. A transformada inversa de Fourier retorna o cepestro ao
dominio do tempo. Na voz a resposta ao impulso do trato vocal convoluida pela ex-
citagao glotal (RABINER, 1978) pode ser separada pelo uso do cepestro. O cepestro
também pode ser utilizado para eliminar o ruido convolucional produzido por um

filtro qualquer, além do que, pode ser utilizado para célculo dos coeficientes LPC,

3Dominio de freqiiéncia do cepestro: Qiiefréncia.
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bem como, para o cilculo da pitch. Por tais motivos, o cepestro é uma caracteristica

muito utilizada no processamento de voz (DELLER, 1993).

Mel-cepestro: E uma das caracteristicas mais utilizadas no reconhecimento de lo-
cutor (REYNOLDS, 1994). Os coeficientes mel-cepestrais (mel-cepstrum coefficients
- MCC), sao obtidos de um sistema que aproxima a resposta em freqiiéncia do ouvido
humano, do qual sdo extraidos os coeficientes cepestrais (PICONE, 1991). Presume-
se que o sucesso no reconhecimento de locutor é devido a capacidade que o MCC
tem em capturar as diferencas interlocutor, pois carrega informagoes sobre o trato
vocal em conjunto com caracteristicas da percepcao auditiva (SARMA, 1999). No

capitulo 3 o MCC sera visto em detalhe.

Predicao linear perceptual (Perceptual Linear Predictive - PLP): Os coe-
ficientes LPC fornecem uma envoltoria espectral suavizada, se a ordem do modelo é
bem escolhida. Um modelo s6 de polos faz uma boa aproximacao das areas de alta
concentragao de energia do trato vocal (formantes), enquanto despreza harmonicos
de baixa energia e outros detalhes espectrais menos relevantes. Entretanto, essa pro-
priedade nao é consistente com as peculiaridades do ouvido humano. Com o objetivo
de levar em conta as caracteristicas do sistema auditivo, HERMANSKY (1990) es-
tudou uma classe alternativa de transformacoes espectrais a partir da analise LPC.
O espectro do sinal de voz é modificado de acordo com caracteristicas acusticas
antes da aproximacao pelo método autorregressivo. A idéia é semelhante a utiliza-
da no calculo dos coeficientes mel-cepestro. Entretanto, Hermansky escolheu filtros
assimétricos com banda maior que a dos filtros triangulares (vide capitulo 3) para
simular as bandas criticas e a escala Bark (PICONE, 1991) para espacamento desses
filtros. Além disso, incorporou também pré-énfase e compressao com o objetivo de
simular determinadas areas do ouvido humano. Da mesma forma que se pode obter
os coeficientes cepestrais a partir do LPC, pode-se obter os coeficientes PLP-cepestro

do PLP, os quais sao muito utilizados para reconhecimento de voz (SANTOS, 1997).

Coeficientes delta e delta-delta: Estes parametros sao obtidos através das de-
rivadas de primeira e segunda ordem das caracteristicas de voz, respectivamente.
Sao utilizados para representar as mudancas dinamicas no espectro de voz e, desse
modo, detectar variacoes bruscas dentro do espectro, como também analisar a vari-
acao dinamica das caracteristicas. Em processamento digital de sinais existem vérias
maneiras para aproximagao do célculo de derivadas de primeira ordem, uma aproxi-

magao muito popular é dada por (PICONE, 1991):
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d
$(n) = Es(n) ~ s(n)—s(n—1) (2.7)
onde s(n) é a caracteristica sob anélise na janela n. A derivada de segunda ordem
pode ser obtida aplicando a equa¢ao acima sobre $(n). A primeira derivada é referida
como uma caracteristica de velocidade e a segunda derivada como uma caracteristica
de aceleracao. Os coeficientes delta sao geralmente calculados sobre a log-energia e

os coeficientes cepestrais.

2.5 SISTEMAS DE CLASSIFICACAO

Os modelos dos locutores sao construidos a partir das caracteristicas extraidas do
sinal de voz. Quando um locutor novo entra no sistema, um modelo de sua voz, baseado
nas caracteristicas extraidas, é gerado e armazenado. Para a verificacao de locutor, um
sistema de classificagao comparara valores do sinal de entrada com o modelo armazenado
do pretenso locutor, aceitando-o ou rejeitando-o. Na identificagao de locutor o modelo que
apresentar maior similaridade indica a quem pertence o sinal de entrada.

Existem dois tipos classicos de modelos: o modelo estatistico ou estocastico e o modelo
baseado em casamento de padroes caracteristicos (CAMPBEL, 1997). No modelo estatis-
tico, o sistema de classificacao é probabilistico e resulta numa medida de verossimilhanca,
ou probabilidade condicional, dada pela observacao do modelo. Para modelos baseados
em casamento de padrdes caracteristicos, o sistema de classificacio faz comparacoes. E
assumido que a observacgao ¢ uma réplica imperfeita do modelo armazenado e geralmente
o alinhamento dos quadros do modelo para os quadros observados é feito para minimizar
uma medida de distancia d. Um outro modelo é fornecido pelas redes neurais, que sao
consideradas aproximadoras universais de funcoes, nao se enquadrando adequadamente

nos modelos acima. A seguir os modelos referidos serao descritos.

Modelos Baseados em Casamento de Padroes Caracteristicos:

e Média de Longo Termo (CAMPBELL, 1997): consiste de um simples modelo X,
o qual representa o modelo do sinal de referéncia. A distancia de valores entre o
modelo X armazenado e o vetor de entrada x; de um locutor desconhecido é dada
por d(x;,X). O modelo de um locutor pode ser um centroide (média) de um conjunto

de N vetores de treinamento:
1 N
Ezuzﬁjz_;xj (2.8)
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Muitas medidas de distancias diferentes entre os vetores x; e X podem ser expressas
como:

d(x;,X) = (x; —X)" W(x; — X) (2.9)
onde W é uma matriz de ponderacao. Se W é uma matriz identidade a distancia
4

inversa correspondente aos vetores de

referéncia x, entdo esta é a distancia de Mahalanobis (RABINER, 1993). A distancia

é a Fuclidiana; se W é a matriz covariancia

de Mahalanobis d4 uma menor ponderacao aos componentes com maior covariancia
e é equivalente a distancia Fuclidiana sobre os componentes principais, os quais sao

os autovetores da matriz covariancia do espaco original (FUKUNAGA, 1990).

e Alinhamento Temporal Dindmico (Dynamic Time Warping - DTW): é um
método muito popular para compensar a variabilidade entre dois sinais no dominio
do tempo. Um modelo dependente do texto é uma seqiiéncia de amostras (X, ..., Xn)
a qual deve ser casada com uma seqiiéncia de entrada (xy, ..., xp). Em geral, N nao
¢ igual a M devido a inconsisténcia temporal na voz humana. O valor assimétrico

de casamento z é dado por:
M

= d(x;, %) (2.10)

i=1
onde o indice de casamento j(i) é dado por um algoritmo DTW. Dado o sinal de
referéncia e o de entrada, o DTW faz um limite, mapeamento por partes de um (ou
ambos) eixo(s) temporal(ais) para alinhamento nao linear dos dois sinais, enquanto
minimiza z. Ao final do DTW, a distancia acumulada é a base do valor de casamento
entre os sinais. Este método mede a varia¢ao no tempo (trajetoria) dos parametros
correspondentes a variagoes dindmicas na producao da voz (CAMPBEL, 1997). A
FIG. 2.5 mostra como o DTW trabalha para fazer o alinhamento temporal entre

dois sinais.

¢ Quantizagao Vetorial ( Vector Quantization - VQ): outra forma para a mode-
lagem de sinais de voz é a quantizacao vetorial. Esta faz o agrupamento dos dados
de treinamento de um locutor qualquer, em regioes distintas do espaco, gerando um
dicionario de codigos (codebook) com N regioes distintas (RABINER, 1993). Para
avaliar a similaridade entre um conjunto de dados de entrada e o modelo, é calculada
a menor distancia entre os vetores de entrada num dicionério C' com relagao a seus

N grupos. O valor de similaridade para L vetores de entrada (caracteristicas de voz)

K = Bl(x — u)(x — )],
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44— Final

R(m) 1
T+

FIG. 2.5: Alinhamento temporal ndo linear de um sinal de teste T'(n) em relacio a um
modelo R(m).

é portanto, dada por:

z = Zmln{d X, X) } (2.11)

xeC

O processo de agrupamento usado para formar o dicionario de c6digos nao leva em
conta a informacao temporal dos dados de treinamento. Assim nao ha a necessi-
dade de fazer um alinhamento temporal entre dados, o que simplifica bastante o

classificador. Portanto, a informacao temporal, mesmo importante, é negligenciada.

e Modelo Autorregressivo Vetorial - AR-Vetorial: ¢ um modelo baseado nos
coeficientes de predicao linear, que avaliam a evolucao espectral das caracteristicas
de voz. A distancia de Itakura (ITAKURA, 1975) é utilizada na comparagao entre

modelos. O AR-Vetorial serd visto em detalhe no capitulo 4.
Modelos estatisticos:

¢ Modelo Escondido de Markov (Hidden Markov Model - HMM): é um mo-
delo probabilistico do sinal de voz que descreve as caracteristicas variantes no tempo.
Este modelo é um processo duplamente estocéstico, no qual um processo estocéstico
nao é observavel (daqui o termo escondido), mas que pode ser observado através de
outro processo estocastico que produz uma seqiiéncia de observagoes (RABINER,
1989). A técnica do HMM representa o modelo de produgao da voz como um siste-
ma modelado por um nimero finito de estados. Em intervalos discretos de tempo,
o sistema passa de um estado a outro, cada estado produzindo uma saida. A tran-

sicao entre estados é aleatoria, como é a saida associada a cada estado. Devido a
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aleatoriedade das transicoes entre estados e saidas, o modelo adapta a variacao tem-
poral do sinal de voz (JAYANT, 1990). Uma estrutura comum de HMM é o modelo

esquerda-direta, mostrado na FIG. 2.6.

A=[a . ] = conjunto de probabilidades de transi¢&o entre estados

B=] bj (x) ] = densidade de probabilidade de cada estado

FIG. 2.6: Estrutura HMM esquerda-direita de N estados.

Este modelo apresenta um simples estado de partida e um final, e os demais estados
tém probabilidades de transicoes para si proprios e para os dois proximos. Cada
estado é formado por um conjunto de densidades de probabilidade, geralmente mis-
turas de fdp’s gaussianas, que modelam algum evento actustico, como um silaba ou

palavra. A montagem de um sistema HMM consiste das seguintes operagoes:

— Otimizacao dos parametros do modelo, para descrever da melhor forma a se-

qiiéncia observada (treinamento).

— Dada uma seqiiéncia de observacoes, escolher uma seqiiéncia de estados que é

6tima de acordo com algum critério pré-definido.

— Dada uma seqiiéncia de observagoes e um modelo, calcular a probabilidade da

seqiiéncia de observagoes.

Um sistema de verificagao de locutor com HMM pode usar modelos de locutor basea-
dos em sentencas com algumas palavras, uma simples palavra ou fonemas. Tipica-
mente, varias palavras em uma frase (uma cadeia de sete a dez digitos, por exemplo)
sao usadas, e modelos para cada palavra individual sao combinados de acordo com

a sentenca.

O HMM que possui probabilidade de transicao entre todos os estados é chamado de
ergodico, sendo mais complexo que o modelo esquerda-direita e capaz de fornecer uma

modelagem mais ampla de classes fonéticas, pode ser utilizado para reconhecimento
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de locutor independente do texto (FURUI, 1996). Para maiores detalhes sobre HMM
consultar (RABINER, 1989, DELLER, 1993).

e Modelo de Mistura de Gaussianas - GMM: Este modelo é composto por um
conjunto de funcoes densidade de probabilidade gaussianas, que podem modelar
varias classes fonéticas. E um modelo que ndo considera a evolucdo temporal do
sinal, sendo proéprio para sistemas de reconhecimento de locutor independente do

texto. Detalhes deste modelo serao vistos no capitulo 4.

Redes Neurais (RNs):

e RNs sao sistemas paralelos distribuidos e compostos por unidades de processamento
simples, os chamados neurénios, que computam determinadas fungoes matemaéticas
(normalmente nao lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas
e interligadas por um grande ntimero de conexoes, geralmente unidirecionais. Na
maioria dos modelos estas conexoes estao associadas a pesos, 0s quais armazenam o
conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por
cada neuronio da rede (BRAGA, 1998). O funcionamento destas redes é inspirado

em uma estrutura concebida na natureza: o cérebro humano.

A solucao de problemas através de RNs é bastante atrativa, ja que a forma como
estes sao representados internamente pela rede e o paralelismo natural inerente & ar-
quitetura das RNs criam a possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos
convencionais. Nas RNs, o procedimento usual na solucao de problemas passa ini-
cialmente por uma fase de aprendizado, onde um conjunto de exemplos é apresentado
para a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas necessarias para re-
presentar a informacao recebida. Essas caracteristicas sao utilizadas posteriormente

para gerar respostas para o problema.

RNs conhecidas como feed-forward tém sido utilizadas no reconhecimento de locutor
(BEZERRA, 1994), onde cada locutor tem uma rede neural treinada com suas ca-
racteristicas. Assume-se que a inclusao de muitas pessoas nos dados de treinamento
habilita a RN a modelar diretamente as diferencas da voz de cada locutor em relagao

a impostores (FURUI, 1996).

2.6 ESTADO DA ARTE

No reconhecimento automatico de locutor, o que se vem tentando é imitar a capacidade

que o ser humano tem em conseguir reconhecer pessoas através de suas vozes. Antigamente
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a maquina nao conseguia superar o homem, hoje ela ja é capaz de tal feito, mas esta aquém
da capacidade que o ser humano tem de reconhecer a voz quando corrompida por ruido.
Em NIELSEN (2000) é feito um estudo comparativo entre o desempenho da maquina
versus o do ser humano na verificacao de locutor. A experiéncia foi desenvolvida dentro
do rigor cientifico possivel, demonstrando que para sinais de voz com qualidade (gravados
em ambiente pouco ruidoso) o ser humano e a maquina empatam, com uma taxa de
erro médio de 8%. Em gravacoes corrompidas por ruido, o ser humano e a maquina
tiveram taxas de erro superiores aos anteriores, mas o homem superou a méquina em
aproximadamente 40%. Nesta experiéncia foram utilizados 60 segundos de dados para
treinamento e um tempo de teste de 3 segundos. Hoje, portanto, um dos fatores mais
pesquisados é a diminuicao do efeito do ruido no sinal de voz, para tentar superar o efeito
degradativo que o mesmo insere no reconhecimento de locutor.

Uma das referéncias mundiais, aceita pela comunidade cientifica, para conhecer a
tecnologia utilizada e pesquisada atualmente no reconhecimento de locutor, é dada pelo
NIST. Este faz um concurso anual de &mbito mundial, para avaliar a melhor tecnologia
no reconhecimento de locutor, ditando as regras para o concurso e fornecendo o banco
de dados para desenvolvimento dos sistemas (MARTIN, 2000). Atualmente o modelo de
mistura de gaussianas (GMM) tem sido uma ferramenta muito utilizada na verificagao de
locutor independente do texto (REYNOLDS, 1995, 2000). Comparacoes do GMM com
outros sistemas de reconhecimento de locutor podem ser vistos em REYNOLDS (1992)
e FURUI (1996). Algumas tendéncias podem ser vistas em trabalhos recentes as quais
apontam novas direcoes a serem pesquisadas, tais como, a pesquisa de novas caracteristicas
(MALAYATH, 2000), o tratamento dos dados extraidos das locu¢des (AVENDANO, 1997)
visando principalmente conseguir maior separabilidade entre classes e diminuir o efeito
degradativo inserido pelo ruido nos sistemas de decisao, e o processamento em sub-bandas
que tenta diminuir o efeito do ruido que atinge algumas faixas do espectro (SHARMA,
1999, AVENDANO, 2000).

Pesquisas sobre modelos de comparacao (background) mais robustos a ruido no sistema
de decisao, também estao continuamente em estudo (REYNOLDS, 2000, CHAGNOLLEU,
2000, GRAVIER, 2000, AUCKENTHALER, 2000). Outras tendéncias estao focadas na
verificagdo de locutor usando segmentos especificos da voz (andlise fonética), as quais
exigem sistemas de segmentagao relativamente complexos (FURUI, 1996, SARMA, 1999,
FREDOUILLE, 2000, DELACRETAZ, 2000, SAVIC, 1992). Muitas destas pesquisas tém
sido feitas primeiramente para reconhecimento de voz e estendidas posteriormente para

o reconhecimento de locutor. Técnicas muito utilizadas, como a quantizagao vetorial e
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o DTW, foram abandonadas pelo baixo desempenho em sistemas independes do texto e
corrompidos por ruido. A TAB. 2.1 extraida de CAMPBEL (1997) apresenta a cronologia
do progresso no reconhecimento de locutor, onde a tltima coluna indica a taxa de erro
e o tempo utilizado para testar o sistema de reconhecimento. Dessa tabela, percebe-se
que o nimero de locutores para testes aumentou nos ultimos anos e que as condicoes das
gravacgoes de voz tornaram-se mais reais, com predominio do HMM e GMM.

Outras técnicas utilizadas no reconhecimento de locutor sio o HMM (RABINER,
1989) e as RNs (FURUI, 1996, MARTIN, 2000), por apresentarem bons resultados. O
HMM é utilizado em modelagens que possuam dependéncia temporal para reconhecimen-
tos dependentes do texto. Em modelagens (sem dependéncia temporal) independentes ao
texto, o uso do HMM nao tem apresentado vantagens sobre o GMM (REYNOLDS, 1992).
A FIG. 2.7 extraida de FURUI (1996) apresenta uma comparacao entre o HMM ergodico
e o GMM para a identificacao de locutor. Observa-se que um HMM de um tnico estado,
sem probabilidades de transi¢ao entre estados (GMM), supera outro com mais estados,
onde existam probabilidades de transicao, demonstrando que em casos sem dependéncia

temporal as probabilidades de transicao entre estados nao possuem relevancia.
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FIG. 2.7: Taxa de identificagao de locutor em funcao do ntimero de estados e misturas
em HMMs ergodicos. Um tnico estado pode ser compreendido como um GMM (FURUI,
1996).

As RNs devem apresentar bons resultados no reconhecimento de locutor independente
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TAB. 2.1: Cronologia selecionada no reconhecimento de locutor (CAMPBEL, 1997).

Fonte Organiz. | Caracterist. Meétodo Qualid. Texto N° Loc. | Erro(%)
da voz temp. teste(s)
i:identif.
v:verific.
Atal, 1974 AT& T cepestro Associagao Laborat. Depend. 10 i:2% 0,5s
de padroes vi2% 1s
Markel STI LPC Estatist. Laborat. Independ. 17 :2% 39s
and Dayvis, de longo
1979 termo
Furui, 1981 AT& T cepestro Associagao Telefone Depend. 10 v:0,2% 3s
normalizado de padroes
Schwartz, BBN LAR fdp nao Telefone Independ. 21 :2,5% 2s
et al. 1982 (RABINER, paramétrica
1978)
Li and ITT LPC Associagao Laborat. Independ. 11 i:21% 3s
‘Wrench, cepestro de padroes v:4%, 10s
1983
Doddington, TI Banco de DTW Laborat. Depend. 200 v:0,8% 6s
1985 Filtros
Soong, AT& T | LPC vQ (64) Telefone 10 digitos 100 i:5% 1,58
et al. 1985 isolados i:1,5% 3,5s
Higgins and ITT cepestro DTW Laborat. Independ. 11 v:10% 2,58
Wohlford, v:4,5% 10s
1986
Attili, RPI cepestro Projecao Laborat. Depend. 90 v:1%, 3s
et al. 1988 LPC estatistica
Autocorr. de longo
termo
Higgins, ITT LAR DTW Escritorio Depend. 186 v:1,7% 10s
et al. 1991 LPC-cepestro
Tishby, AT& T LPC HMM Telefone 10 digitos 100 v:2,8% 1,58
1991 isolados v:0,8% 3,58
Reynolds MIT-LL | Mel-cepestro GMM Escritorio Depend. 138 i: 0,8%, 10s
and v: 0,12% 10s
Carlson,
1995
Che and Rutgers cepestro HMM Escritorio Depend. 138 i:0,56% 2,5s
Li, 1995 i:0,14% 10s
v:0,62% 2,58
Colombi, AFIT cepestro HMM Escritorio Depend. 138 :0,22% 10s
et al. 1996 energia Monofone v:0,28% 10s
Dcepestro
DDcepestro
Reynolds, MIT-LL | Mel-cepestro GMM Telefone Independ. 416 v:11%/16% 3s
1996 DMel-cepest. v:6% /8% 10s
v:3%/5% 30s
mesmo  telef./
outro telef.
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ao texto. Seus inconvenientes devem-se a dificil adaptacao a novos locutores e condigoes de
ruido, necessitando retreinamentos, além da exigéncia de grande quantidade de dados para
treinamento (REYNOLDS, 1992). Segundo FURUI (1996), as RNs para reconhecimento
de locutor comparam-se em desempenho a um quantizador vetorial. O GMM possui
menor complexidade e treinamento mais rapido comparado aos sistemas com RNs e/ou
HMMs, sendo facilmente adaptavel a novas condicoes de ruido e a novos locutores. Maiores
detalhes serdao vistos no capitulo 4. Em NAKASONE (2001) é apresentado um trabalho
de reconhecimento de locutor utilizando GMM, desenvolvido pelo FBI para uso forense.
Esse trabalho demonstra a confianca no uso do GMM, principalmente em situagoes que
exijam margens de erro muito pequenas.

Existem outros trabalhos que utilizam o AR-Vetorial no reconhecimento de locutor
(BIMBOT, 1992, MONTACIE, 1992, CHAGNOLLEU, 2000). Como o AR-Vetorial apre-
senta um bom desempenho na identificacao de locutor, surgiram trabalhos dele em uniao
com o GMM (FLOCH, 1996) e em uniao com redes neurais (HADJITODOROV, 1994).
Entretanto, uma anélise mais completa do AR-Vetorial na verificacao de locutor inde-
pendente do texto, bem como suas vantagens e desvantagens em funcao dos diversos
parametros envolvidos, nao esta disponivel na literatura.

Com base na literatura técnica, a caracteristica que tem predominado no reconheci-
mento de locutor é o mel-cepestro, que incorpora caracteristicas da percepcao auditiva.
Quase todas as referéncias bibliogréficas citadas, fazem uso do mel-cepestro, devido ao seu
bom desempenho. Uma comparacao entre caracteristicas robustas para identificacao de
locutor, é feita em REYNOLDS (1994), confirmando a preferéncia dada ao mel-cepestro.
Incorpora-se geralmente o delta mel-cepestro, uma caracteristica de velocidade, carregan-
do mais informagoes sobre a identidade dos locutores, melhorando a resposta do sistema
de reconhecimento.

No estado da arte de reconhecimento de locutor, uma grande preocupacao é dada aos
efeitos degradativos produzidos pelo ruido principalmente devido a condicoes diferentes
de gravacao para treinamento e teste. O sistema de classificacdo mais utilizado tem sido
o GMM independente do texto. Outro ramo de pesquisa é o reconhecimento baseado em
segmentos especificos de fala e poucas pesquisas aparecem na busca de novas caracteristicas

de voz, que possuam maior poder discriminativo para o reconhecimento de locutor.
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2.7 RESUMO E CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os conceitos basicos envolvidos no reconhecimento

de locutor, como:

Diferenca entre identificacao e verificacao, a dependéncia do texto e os tipos de

locutores.

e O pré-processamento para adequar o sinal de voz para a extracao de caracteristicas.
O filtro de pré-énfase para ressaltar as altas freqiiéncias, a normalizacao do sinal e a

eliminacao de trechos irrelevantes ao reconhecimento.

Caracteristicas mais comuns no processamento de voz: taxa de cruzamento por

zero, energia, pitch, formantes, coeficientes de predi¢ao linear (LPC), cepestro, mel-

cepestro, coeficientes PLP e coeficientes delta e delta-delta.

Os sistemas de classificacao, especificamente: (1) baseados em casamento de padroes

caracteristicos, como a média de longo termo, DTW, VQ, AR-Vetorial. (2) estatis-
ticos, como HMM e GMM e (3) redes neurais, que se adaptam dinamicamente para
solucionar o problema de classificagao, sendo consideradas aproximadores universais

de funcgoes.

e Estado da arte: observou-se que no reconhecimento de locutor independente do
texto, o GMM com o uso do mel-cepestro e seus deltas tem apresentado melhores
resultados. Estudos se intensificaram no sentido de evitar o efeito degradativo do

ruido nos sistemas de RAL, principalmente nos sistemas que usam o GMM.

O reconhecimento automético de locutor é uma tarefa dificil de ser efetuada com pre-
cisao devido & dinamica encontrada no sinal de voz e aos diferentes ruidos existentes em
ambientes reais. A pesquisa estd voltada para a superacao desses problemas; entretanto,
a maquina ainda estd muito aquém do desempenho humano. O estudo de novas caracte-
risticas, mais discriminantes e robustas ao ruido, faz-se necessario, bem como, de sistemas

de decisao mais eficientes.
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3 CARACTERISTICAS E TRANSFORMAGAO UTILIZADA

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serd abordado o conjunto de caracteristicas da voz utilizado nesta
dissertacao para o reconhecimento de locutor: os coeficientes mel-cepestrais, bem como a
transformagao utilizada com a inten¢ao de aumentar o seu poder discriminativo (anélise
de componentes principais).

Na secao 3.2 serd descrito o algoritmo utilizado para a eliminagao do siléncio entre
palavras e a importancia de tal fato; na secao seguinte, 3.3, a teoria que levou a utilizacao
da caracteristica de percepcao auditiva humana na extracao de coeficientes cepestrais
é explanada. A secao 3.4 apresenta o fundamento teorico da utilizagao da andlise de
componentes principais ao processamento de dados. A ligacao entre os coeficientes mel-
cepestrais e o PCA, para o reconhecimento de locutor, e as vantagens dessa ligacao é vista
na secao 3.5. Finalmente, na secao 3.6, é feito um breve resumo e a conclusao sobre os

temas vistos neste capitulo.

3.2 ELIMINACAO DO SILENCIO

Na extracao das caracteristicas da voz, obviamente o que se deseja é processar so-
mente trechos de voz. Portanto, deve-se eliminar o siléncio no inicio e no final de uma
locucao!, bem como o siléncio entre palavras. Estes trechos de siléncio compreendem o
ruido de fundo das gravacoes, constituindo informacao inttil na extragao de caracteristicas
e proporcionando um acréscimo computacional desnecessario.

Existem vérios algoritmos para a eliminagao destes trechos de ruido de fundo. Um dos
algoritmos mais simples, baseado na taxa de cruzamento por zero e energia do sinal e muito
utilizado para determinar os endpoints, é dado por RABINER (1974). Nesta dissertacao
foi proposto um algoritmo simples, adaptado de RABINER, (1974) e baseado somente na
magnitude média do sinal, para a eliminacao do siléncio encontrado nas gravagoes.

O algoritmo proposto é baseado na estimacao da magnitude média do sinal, con-
siderando janelas de 10 ms sem sobreposi¢do. Os 100 ms iniciais (RABINER, 1974) e 30
ms finais da locucgao sao considerados como ruido de fundo. Desta estimacao inicial e final,

é calculada a média e o desvio padrao. Um limiar do valor da magnitude média é esti-

'Denominado endpoint.

42



pulado e todo sinal abaixo deste limiar é considerado como ruido de fundo. Considera-se
sempre 3 janelas adjacentes para evitar ruidos espurios. O tempo de 30 ms para o final da
locucao foi utilizado porque as gravagoes possuem um tempo de siléncio final menor que
o inicial, uma vez que a parada na gravacao é mais rapida que o inicio da fala no comego

da gravagao. Para melhor compreensao observar a FIG. 3.1.

Janelas de 10 ms
Tempo

»
»

e L L L IVIVIVIVIVIVIVE [ L] e
A B

E Ruido de Fundo

FIG. 3.1: Tlustracao do funcionamento do algoritmo proposto para eliminagao do siléncio
de gravagoes de voz.

Na FIG. 3.1, a “bloco de anélise” anda uma janela por vez até o final do sinal, analisan-
do consecutivamente 3 janelas. Quando as 3 janelas estiverem acima do limiar estimado,
determina-se o ponto de inicio da voz, dado pela flecha mais escura, o ponto A da figura.
Quando a caiza de andlise encontra 3 pontos abaixo do limiar, a flecha mais escura indi-
cara o final do trecho de voz, letra B. Assim, serao conhecidos os trechos contendo voz no
sinal e, posteriormente, efetua-se o recorte. Este sistema evita o ruido espirio em janelas
anteriores de algum trecho de voz, entretanto, nao eliminando o mesmo se estiver contido
nas 3 janelas posteriores ao mesmo trecho.

Apesar da simplicidade, o algoritmo proposto mostrou-se eficiente na eliminacao do
siléncio nas locugoes gravadas. Seu inconveniente ¢ necessitar de sinais com alta razao

sinal /ruido.

Os passos do algoritmo sao:

1. Célculo da magnitude média do sinal (de todas as janelas de 10ms).
2. Calculo da média e desvio padrao das 13 janelas (100 ms iniciais e 30 ms finais).

3. Com a média e desvio padrao do passo 2, se define o limiar: limiar = média +

0.5x(desvio padrao).
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4. Comparacao do valor da magnitude média de 3 janelas consecutivas com o limiar
estimado: se estiverem acima, ou abaixo deste, o ponto de inicio ou final do trecho

de voz é determinado, respectivamente.

5. Sabendo-se quais janelas sao pertencentes ao inicio e final do sinal de voz, é efetuada

a eliminacao dos trechos sem voz.

3.3 OS COEFICIENTES MEL-CEPESTRAIS

Para a explicacao do mel-cepestro (DAVIS, 1980) é necessario um breve estudo no
campo fisico-actstico em que se estuda a percepcao auditiva humana.

Estudos fisico-actisticos mostram que a escala de freqiiéncias da percepcao da voz
humana ¢é nao-linear. Para cada tom com uma freqiiéncia medida em Hertz (Hz), ha
uma relacdo com uma freqiiéncia de percepcao medida na escala chamada mel. Stevens
e Volkmans (STEVENS, 1940) arbitrariamente escolheram a freqiiéncia 1000H z, 30dB
acima da percepcao auditiva, e a fizeram corresponder a 1000 mels.

Um mel é a unidade de medida da freqiiéncia de um tom percebida pelo ser hu-
mano. Esta freqiiéncia nao corresponde linearmente a freqiiéncia fisica de um tom, da
mesma forma que o sistema auditivo humano nao percebe um tom de modo linear. Tra-
balhos feitos por Stevens e Volkmans mostraram que a resolucao de freqiiéncia do ouvido
é aproximadamente linear abaixo de 1000 H z e logaritmica acima deste. Um mapeamento
da freqiiéncia percebida (mel) versus a freqiiéncia real nos da a escala mel, expressa por
(PICONE, 1991):

f

[ = 25951 14+ =
me ng( + 00

) (3.1)

onde f é a freqiiéncia linear em H z.
A escala mel, portanto, resulta do mapeamento da freqiiéncia percebida de um tom

sobre uma escala linear. Este mapeamento é mostrado na FIG. 3.2.

A percepcao de uma, freqiiéncia particular para o sistema auditivo humano é influenci-
ada pela energia dentro de uma banda critica centrada em torno da freqiiéncia em questao.
Por esse motivo usam-se filtros de banda critica - filtros passa faixas - para calcular o mel-
cepestro. Alguns pesquisadores sugerem usar a log-energia total encontrada dentro das
bandas criticas em torno de cada freqiiéncia, em vez de usar a log-magnitude (DELLER,
1993). Além disso, a largura da banda dos filtros varia com a freqiiéncia, comecando por

volta de 100H z para freqiiéncias abaixo de 1K H z, e aumentando logaritmicamente acima,
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FIG. 3.2: Escala mel versus escala de freqiiéncia normal.

de 1K Hz. Para o célculo dos coeficientes mel-cepestrais, costuma-se utilizar 20 filtros
passa-banda triangulares (DELLER, 1993). A FIG. 3.3 mostra os filtros de banda critica
para o calculo do mel-cepestro de um sinal amostrado a 8 K Hz. Cada filtro é centrado em

uma freqiiéncia mel, que determina a largura de banda critica do filtro.

Uma expressao para a largura de freqiiéncia de cada banda critica é dada por (PI-
CONE, 1991):

LBy = 25+ 75[1 + 1,4(f/1000)%>% (3.2)

onde f é a freqiiéncia central de cada filtro (mel).
Segundo (DAVIS, 1980), os coeficientes mel-cepestrais, baseados num banco de filtros

de banda critica, podem ser calculados como:

N
1\ 7
MG, =S X ﬂ@——yﬁ =1,2,..., M 3.3
; £ COS |i 5) W i (3.3)
onde M é o numero de coeficientes mel-cepestrais, e X, £ = 1,2,..., N, representa a
energia logaritmica do k-ésimo filtro e N é o nimero de filtros do banco de filtros.

O digrama em blocos que ilustra a extracao dos coeficientes mel-cepestrais, é apresen-
tado na FIG 3.4.
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FIG. 3.3: Magnitude do espectro dos filtros de banda critica utilizados na producao dos
coeficientes mel-cepestrais (DAVIS, 1980).
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FIG. 3.4: Diagrama em blocos para a extracao dos coeficientes mel-cepestrais (REY-
NOLDS, 1995).

Inicialmente o sinal de voz digitalizado passa por um filtro de pré-énfase (ver capitu-
lo 2), depois extrai-se o espectro do sinal por meio da transformada discreta de Fourier
(Discrete Fourier Transform - DFT) ou dos coeficientes de predicao linear. Nesta disser-
tacao o espectro foi obtido através da DFT. Em seguida, é calculada a poténcia espectral,
que é filtrada por sua multiplicacao por uma série de filtros triangulares espacados segundo
a escala mel - escala projetada para simular a resposta de freqiiéncias do ouvido humano.
A energia resultante da filtragem é aplicada a uma funcao logaritmica, e finalmente, é
utilizada a transformada cosseno discreta (Discrete Cosine Transform - DCT) para se
obter os coeficientes no dominio cepestro de freqiiéncia (qiiefréncia). Essa transformacao

possui a propriedade de comprimir a informacao espectral nos coeficientes de baixa ordem
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e também produz uma descorrelagao adicional. Tal descorrelacao permite a utilizacao,
com menor perda de precisao, de matrizes covariancias diagonais para o modelamento

estatistico da voz.

3.4 A ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise de componentes principais (PCA) é uma técnica de mapeamento linear
muito usada em reconhecimento de padroes (MALAYATH, 2000). Esta técnica extrai
caracteristicas de um vetor aleatorio a partir de sua projecao sobre um conjunto de vetores
base. Consideremos um vetor aleatério X de dimensao N. O conjunto de caracteristicas Y
pode ser extraido de X pela projecao de X sobre o conjunto de vetores bases, da seguinte

forma:

Y =ol'X (3.4)

Na equagao acima, ® é uma matriz, composta dos vetores base (¢1, ¢, ..., dn), que
extraem caracteristicas de X pela combinacao linear de seus componentes. Para que cada
caracteristica de Y carregue informacao tinica sobre X, os vetores base ¢;, 1 = 1,..., N,
devem ser linearmente independentes. Pode-se notar que a DCT é um caso especial de
mapeamento, onde os vetores base sao funcoes cosseno.

Se os vetores base ¢; forem os autovetores da matriz covariancia de X, entao a resul-
tante extragao de caracteristicas é chamada de andlise de componentes principais (FUKU-
NAGA, 1990). Esta ¢ também a versdo discreta da transformada de Karhunen-Loéve
(Karhunen-Loéve Transform - KLT) (GARCIA, 1994).

Os vetores base ¢; podem ser usados para representar X em uma dimensao M, menor
que a original (M < N). Isto é feito utilizando-se os M principais autovetores ¢; e
desprezando os autovetores com menores autovalores.

As bases derivadas do PCA garantem em uma dimensao M menor, que a representacao
resultard no menor erro de reconstrucao. Desde que os ¢; sejam ortogonais entre si?, X

pode ser reconstruido a partir de Y usando a seguinte equagcao:

X =Y (3.5)

No PCA os autovetores ¢; sao organizados de acordo com a grandeza dos autovalores,
ou seja, o indice dos autovetores sao dados pelos correspondentes autovalores em ordem

decrescente (v > vy > ... > vy) (FUKUNAGA, 1990). O conjunto dos autovetores

2Se a matriz covariancia é simétrica, os autovetores sao sempre ortogonais entre si (STRANG, 1988).
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organizados formara a matriz de transformagao ®. Se os autovetores da matriz covariancia

de X sao usados como ¢;, entao o erro médio quadratico de reconstrucao, dado por:

e = E[||IX - X|P (3.6)

¢ minimo para qualquer M (NANDAKISHORE, 1996). A transformagao efetuada pela
matriz ®, provocara a descorrelacao das varidveis aleatorias do vetor transformado Y, o
que resultard em uma matriz covariancia diagonal.

O PCA projeta os dados transformados na dire¢ao de maior variancia destes. Isto pode
ser visto na FIG. 3.5, que exemplifica uma transformacao sobre uma variavel bidimensional.
Percebe-se que os eixos sdo rotacionados na dire¢do de maior variancia dos dados ((z, y)

-> (2',y') ). Isto significa que o PCA preserva a direcdo de méaxima variabilidade dos
dados (MALAYATH, 2000).

y y
A o +
0900 |
%00 |
OOOOOOO |
—> | PCA | —> |
080<§> | o o
o
050 | 0000020 0%00
0800 0 oo
0? | 89%°%0 09§00
|
B — e — — — — — — — — o — | >

FIG. 3.5: Transformacao PCA em uma variavel bidimensional.
O uso do PCA possui duas vantagens principais (NANDAKISHORE, 1996):

e A reducao de dimensionalidade garante o minimo erro de reconstrucao.

e A matriz covariancia das caracteristicas extraidas sera diagonal, resultando em mo-

delos estatisticos mais simples.

Nesta dissertacao o objetivo de usar o PCA nao é a extragao de caracteristicas, nem
a reducao de dimensionalidade, mas a transformacao linear das caracteristicas utilizadas
no reconhecimento, de modo a gerar matrizes covariancia diagonais. Cada locutor tem
uma matriz de transformacao propria, extraida das suas caracteristicas (MCC). Portanto,
o PCA de cada locutor é dependente da estrutura (autovetores) de sua matriz covariancia
associada, o que é bem interessante ao sistema de reconhecimento, porque as caracteristicas
serao transformadas de acordo com a informacao estrutural da matriz transformacao ®.

Portanto, para cada locutor L existirda uma matriz de transformacgao ®,, que atuara sobre
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cada um de seus vetores de caracteristicas. O vetor aleatorio X aqui empregado é um
vetor de caracteristicas, mel-cepestrais (C' = {cy, ¢a, ..., cy }). O processo de transformagao

é ilustrado na FIG. 3.6.

Vetor de Vetor de saida
entrada Transformado
c, _ ¢,

c Matriz de c'

:> Transformacao :>
)

L

FIG. 3.6: Transformacao PCA sobre um vetor de caracteristicas mel-cepestrais.

3.5 APLICACAO DO PCA AOS COEFICIENTES MEL-CEPESTRAIS

A aplicagao da DCT sobre um conjunto de dados produz uma modificagao nesses
dados, fazendo para alguns sinais, uma descorrelac¢do parcial dos mesmos (MALAYATH,
2000). A energia resultante do banco de filtros (X na FIG. 3.4) sofre tal transformagao,
resultando nos coeficientes mel-cepestrais®. A transformada cosseno ¢ composta por um
conjunto fixo de vetores de transformacao, que sao independentes dos dados. A matriz
covariancia de um conjunto de vetores com 15 MCCs é apresentada de forma tridimensional
na FIG. 3.7.

No referido grafico os eixos horizontais representam o indice das linhas e colunas da
matriz covariancia, enquanto o eixo vertical apresenta os valores existentes na mesma.
A diagonal principal apresenta os maiores valores, porém existem valores menores em
sua volta. Como descorrelagao dos dados implica matriz covariancia diagonal, o grafico
da FIG. 3.7 demonstra que os dados nao foram completamente descorrelacionados pela
transformada cosseno.

Neste trabalho o PCA sera aplicado sobre os coeficientes mel-cepestrais de cada locu-
tor, idéia semelhante utilizada por LIU (1999), que utilizou somente sons sonoros no reco-
nhecimento de locutor. Cada locutor tera sua matriz de transformacao propria, conforme
visto anteriormente, resultando em coeficientes mel-cepestrais modificados (MCCPCA). O

PCA estimado nos dados a serem transformados provocara a descorrelagio dos mesmos.

3Na extracdo do cepestro comum, se utiliza a transformada discreta inversa de Fourier, como X} é

uma seqiiéncia simétrica e par, a IDFT pode ser substituida pela DCT (DELLER, 1993).
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FIG. 3.7: Gréfico tridimensional da matriz covariancia de um conjunto de vetores com 15
MCCs.

Isto pode ser visto na FIG. 3.8, que apresenta de forma tridimensional a matriz covariancia

do MCCPCA para vetores com 15 coeficientes.
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FIG. 3.8: Matriz covariancia para 15 MCCPCAs.

Percebe-se claramente que s6 existem valores na diagonal principal, o que demonstra
a descorrelacio dos dados transformados. E importante ressaltar que os vetores base do
PCA sao dependentes dos dados a partir dos quais foram estimados.

A vantagem do PCA em relacao a descorrelacao dos dados se deve, porque a correla-
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cao implica em redundancia de informacoes nos dados. O ntimero real de caracteristicas
requeridas para descrever a informacao pode ser bem menor que o nimero de medidas
efetivamente realizadas. Pode-se conseguir algum nivel de compressao ou reducao selecio-
nando um subconjunto de caracteristicas (ou combinagao linear de caracteristicas). Na
classificacao de sinais, a redundancia nos dados pode acarretar problemas no processo
de aprendizagem; isto ocorre porque o sistema tenta aprender esta redundancia ao invés
de modelar as caracteristicas efetivas para a classificagdo (PICONE, 1991). Dados de-
scorrelacionados tornam mais simples os calculos estatisticos, como no caso de variaveis

conjuntamente gaussianas.

3.6 RESUMO E CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentadas as caracteristicas do locutor utilizadas nesta disser-
tacao e a transformacao empregada, bem como a forma do processamento inicial realizado
sobre as gravagoes antes da extracao das caracteristicas.

A eliminacao do ruido de fundo entre palavras numa gravacao é relevante no processo
de reconhecimento de locutor aqui usado, pois evita-se a utilizacao de informagao inutil,
sem valor agregado a identidade do locutor. FEssa informacao s6 aumentaria a carga
computacional, podendo mesmo prejudicar o desempenho dos sistemas de classificacao.
Foi apresentado um algoritmo simples para efetuar tal tarefa.

O uso do MCC (uma caracteristica espectral que leva em conta a percepcao auditiva),
tem apresentado bons resultados na tarefa de reconhecimento de locutor (REYNOLDS,
1992, 1995, 2000), sendo uma caracteristica muito utilizada para verificagdo de locutor
independente do texto, o que justifica seu uso na verificagao de locutor.

O PCA é utilizado principalmente por dois motivos: a descorrelacao dos dados e a
tentativa de aumentar o poder discriminativo dos MCCs. Este aumento de poder discrimi-
nativo estaria associado a dependéncia da transformada aos dados, sendo um parametro
proprio de cada locutor. A descorrelacao simplifica o uso de modelos de classificacao

estatisticos, como o modelo de mistura de gaussianas.
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4 CLASSIFICADORES

41 INTRODUCAO

Este capitulo trata dos sistemas de classificacao para a verificacao de locutor inde-
pendente do texto utilizados nesta dissertacao: um deles é o modelo estatistico GMM, e o
outro ¢ um modelo baseado no casamento de padroes caracteristicos, o AR-Vetorial. Na
secao 4.2 sao apresentados os fundamentos teoricos do modelo de mistura de gaussianas e o
seu relacionamento para a verificagao de locutor, bem como os requisitos exigidos para que
se possa montar um sistema de reconhecimento de locutor. Na secao 4.3, é apresentada
a aplicacao do modelo autorregressivo vetorial para a mesma tarefa de reconhecimento,
iniciando com sua relacao ao LPC; também é apresentada uma forma de estimacao dos
modelos LPC e AR-Vetorial, usando a autocorrelacao do sinal. Na secao 4.5, encontram-se

o resumo e as conclusoes deste capitulo.

4.2 MODELO DE MISTURA DE GAUSSIANAS

O modelo de mistura de gaussianas pode ser visto como um modelo hibrido de dois
modelos efetivos para o reconhecimento de locutor: um classificador uni-modal gaussiano
e um quantizador vetorial (VQ), combinando a robustez e o amaciamento do modelo
gaussiano paramétrico com a modelagem arbitraria de um modelo VQ nao-paramétrico.
De certa forma, o GMM faz a separacao espacial de classes acusticas. A diferenca em
relacao ao VQ esta no fato de que nao sao distancias que separam as classes, mas sim proba-
bilidades provindas de conjuntos de fungoes densidade de probabilidade (fdp’s) gaussianas
estimadas previamente.

O GMM também pode ser entendido como um HMM de um tnico estado, tendo como
observacoes mistura de fdp’s gaussianas. Estas componentes podem modelar um amplo
conjunto de classes fonéticas, para caracterizar o som produzido por uma pessoa. Na
aproximagcao VQ, cada locutor é representado por um dicionario de amostras espectrais
representando grupos de classes fonéticas. Esta técnica tem demonstrado bom desempe-
nho no reconhecimento de locutor com vocabuléarios pequenos, como digitos (DELLER,
1993), sendo limitada em modelar possiveis variagoes encontradas na verificagao de locu-

tor independente do texto. Tem sido mostrado que modelos estatisticos fornecem uma
melhor modelagem actistica da voz (RABINER, 1993, SANTOS, 1997). HMMs de vérias
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formas, tém sido usados para esta modelagem no reconhecimento de locutor dependente
e independente do texto. O HMM nao modela somente classes actsticas desconhecidas,
mas também a seqiiéncia temporal entre essas classes. Embora a modelagem de estruturas
temporais seja vantajosa para a tarefa de reconhecimento de locutor dependente do texto,
no caso de independéncia do texto, esta modelagem nao apresenta relevancia. Por esse
motivo, o HMM apresenta limitacoes no desempenho de tarefas independentes do texto.
O GMM suprindo as deficiéncias dos métodos anteriores, vem sendo atualmente a
ferramenta que apresenta uma das melhores respostas na tarefa de verificacao de locu-
tor independente do texto e sua utilizacao é amplamente justificada em termos fisicos

(modelagem de classes acusticas) e praticos (bons resultados).

4.3 O GMM NO RECONHECIMENTO DE LOCUTOR

Uma mistura de densidades de probabilidade gaussianas é uma soma ponderada de

M densidades, FIG. 4.1, dada pela equagao:

p(#A) = D pibi() (4.1)

onde ¥ é um vetor aleatorio de dimensao N, b;(Z), i = 1,..., M, sdo as densidades com-
ponentes e p;, ¢t = 1, ..., M, é a ponderacgao das misturas. Cada densidade componente é

uma func¢ao gaussiana de dimensao N da forma:

(@) e (1.2

com vetor média ji; e matriz de covariancia K;, onde |.| indica determinante. A ponderacio

das misturas satisfaz a condigao XM p; = 1.

A densidade de mistura gaussiana completa é parametrizada por um vetor de médias,
por uma matriz covariancia e pelos coeficientes da mistura ponderada de todas as densi-
dades componentes (modelo \). Estes parametros sao representados coletivamente pela

notacgao:

O GMM pode ter diferentes fdp’s dependendo da escolha da matriz covariancia. Além
disso, o GMM pode ter a matriz covariancia distribuida a cada componente gaussiana

como indicado na FIG. 4.1, uma matriz covariancia para todas as componentes gaussianas
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FIG. 4.1: M densidades de probabilidade formando um GMM (REYNOLDS, 1992).

para um dado modelo ou uma tinica matriz covariancia para todos os modelos. A matriz
covariancia também pode ser completa ou diagonal (REYNOLDS, 1992).

Como as componentes gaussianas agem conjuntamente para modelar um funcao den-
sidade de probabilidade, uma matriz covariancia completa nao é necessaria, mesmo que
os vetores de entrada nao sejam estatisticamente independentes. A combinacao linear das
matrizes covariancia diagonais no GMM é capaz de modelar a correlagao entre os vetores
de dados. O efeito de usar um conjunto de M matrizes covariancia completa pode ser

igualmente obtido usando-se um conjunto maior de matrizes covariancia diagonais (REY-

NOLDS, 1995).

4.3.1 INTERPRETACOES DO MODELO NO RECONHECIMENTO DE LOCUTOR

Existem dois motivos principais para o reconhecimento de locutor utilizando mistu-
ra de densidades gaussianas. O primeiro deles é dado pela nocao intuitiva de que as
componentes individuais de uma densidade multi-modal, como o GMM, podem modelar
conjuntos nao distingiiiveis de classes actsticas. E razoavel supor que o espaco actistico
correspondente & voz de um locutor (caracteristicas extraidas), possa ser caracterizado por
um conjunto de classes actsticas representando eventos fonéticos, tais como, sons vogais,
nasais, fricativos, etc. Estas classes acusticas refletem a dependéncia do locutor em re-
lacao ao seu trato vocal. A 7 -ésima classe acustica pode ser representada por sua funcao
densidade de probabilidade, caracterizada pela média ji; da i -ésima densidade compo-
nente e pela matriz covariancia K;. Como as locucoes de treinamento e teste nao possuem
dependéncia de texto, as classes actusticas ficam escondidas porque as observacgoes sao
desconhecidas. Supondo vetores de caracteristicas independentes, as densidades de pro-

babilidades aproximadas por estas classes actusticas escondidas formam um conjunto de
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gaussianas (mistura).

O segundo motivo para o uso da mistura de densidades gaussianas é a observagao em-
pirica de que uma combinacao de funcoes de base gaussiana é capaz de representar uma
ampla classe de distribui¢oes de probabilidade (REYNOLDS, 1995). Um das caracteristi-
cas mais poderosas do GMM é sua capacidade de aproximacao para formar densidades de
probabilidades desconhecidas, o que pode ser observado pelo exemplo dado na FIG. 4.2.
A FIG. 4.2 (a) representa um histograma de um vetor de caracteristica Log-energia, para
uma locugao com 30 segundos de durac¢do de um locutor masculino. Na FIG. 4.2 (b) é
apresentado a modelagem da distribuicao dos dados feita por um GMM composto por sete
gaussianas, as quais estao abaixo da linha cheia, que é a soma das mesmas, conforme a

EQ. 4.1, onde os pesos p;, da mistura sao iguais para todas as gaussianas.

(@)

0.8

0.6~

0.4

0.2

0 | N N7
=70 -60 -40 -10
(b)

FIG. 4.2: (a) Histograma normalizado de um vetor de caracteristica Log-energia, para
uma locucao com 30 segundos de duragao de um locutor masculino, (b) modelagem da
distribuicao dos dados feita por um GMM composto por sete gaussianas, as quais estao
abaixo da linha cheia.

Resumindo, o GMM representa de forma geral a dependéncia das caracteristicas espec-
trais da voz associadas ao locutor, em conjunto com a capacidade de modelar densidades
de probabilidades desconhecidas (REYNOLDS, 1995, VUUREN, 1999). Especificamente:
a distribuicao dos vetores de caracteristicas extraidos de uma locucao é modelada por uma

mistura de densidades de probabilidade gaussianas.
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4.3.2 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Em um sistema de reconhecimento de locutor, cada locutor é representado por um
GMM com seu modelo A. Na verificacao, tal modelo é comparado com uma base formada
por outros modelos (background). Existem varios métodos de estimagao dos parametros do
GMM (REYNOLDS, 1995). Um método bem difundido e que apresenta bons resultados
¢ a estimagao da méaxima verossimilhanca (Mazimum Likelihood - ML) (THEODORIDIS,
1999), vide apéndice 1.

Para um conjunto de dados de treinamento, a estimacao ML tenta encontrar os pa-
rametros do modelo que maximizem a verossimilhanca do GMM. Para uma seqiiéncia de
vetores de caracteristicas (supondo independéncia entre os mesmos), X = {7, ..., @7}, a

verossimilhanca do GMM é dada por:

T

p(X|N) = [ @@\ (4.4)

=1

Normalizando pelo niimero total de vetores T' e usando o logaritmo, chega-se a:

T
1 e
log p(X|\) = = > _logp(7|\) (4.5)
t=1

Infelizmente, esta expressao é uma fungao nao-linear de parametros A e cuja maximiza-
cao direta nao é possivel. Entretanto, a estimacao dos parametros obtidos pelo método
ML podera ser conseguida iterativamente, utilizando-se um caso especial do algoritmo de
méaxima expectativa (Fzpectation Mazimization - EM) (REYNOLDS, 1995, VUUREN,
1999).

A idéia basica do algoritmo EM é a de iniciarmos com um modelo inicial A para
a estimacdo de um novo modelo X\, tal que p(X|\) > p(X|\). O novo modelo torna-
se, entao, o modelo inicial para a proxima iteracao, e o processo é repetido até que um
limiar de convergéncia seja alcancado. Esta é a mesma idéia bésica para estimacgao dos
parametros do HMM através do algoritmo de reestimacao de Baum-Welch (RABINER,
1989). Detalhes da estimagao dos parametros do GMM sao dados no apéndice 1.

Em cada iteragao do EM, as seguintes formulas de reestimacao sao usadas para a mo-
delagem da ¢ -ésima gaussiana, as quais garantem um crescimento monotonico do modelo

de verossimilhanca:

Ponderacao das misturas:



Média: . _
ﬁ~ _ Zt:l P(Z|ft, )\)ft
Zle P(i|ftv )‘)

(4.7)

Variancias: .
Y Z?:l P(i|fta )‘) N .

onde E?j, Ty e, j=1.,Nyi=1.,M (N é o comprimento do vetor Z; e M é o niimero

. =2, = .
de gaussianas do GMM) referem-se aos elementos dos vetores @; , T; e 1, respectivamente,
e P(i|%;, \) é a probabilidade a posteriori para uma classe actstica i (ver apéndice 1),

dada por:

o pibi (L)

TM g =2
Zkzl Prbi(Z)

Dois fatores criticos no treinamento do GMM para modelagem de um locutor sao a

P(il, \) (4.9)

selecao do nimero de gaussianas e a inicializacao dos parametros a priori para o algorit-
mo EM. Nao existem métodos teoricos para a determinacao precisa destes parametros.
A determinacgao empirica deve adaptar-se a tarefa desejada. No trabalho referido nesta
dissertagao utilizou-se o algoritmo LBG - Linde Buzo Gray (LINDE, 1980) de quantiza-
¢ao vetorial, para fornecer o modelo inicial usado no EM, ver apéndice 1. Resultados

satisfatorios foram conseguidos com esse algoritmo em (REYNOLDS, 1992).

4.3.3 SISTEMA DE IDENTIFICACAO COM O GMM

O sistema de identificacao é um classificador simples de maxima-verossimilhanca. Para
a identifica¢ao de locutor, um grupo de S locutores S = {1,2, ..., S} é representado pelos
GMM’s A1, Ag, ..., Ag. O objetivo é encontrar o modelo do locutor que tenha a maxima
probabilidade a posterior: para uma dada seqiiéncia de observacoes. Matematicamente,
temos:

A X|Ak)P(A
S =arg IIE&XSP()\HX) = arg max P(XIM) P(Av) (4.10)

1<k<S$ p(X)
onde a segunda parcela da equacgao corresponde a regra de Bayes. Supondo igual proba-
bilidade para os locutores (P(\z) = 1/S) e que p(X) é a mesma para todos os locutores,
independente de k, a regra de classificacao é simplificada para:

~

S = arg lrgkagsp(XMk) (4.11)

Usando logaritmo e supondo independéncia entre observagoes, a regra de decisao para

identificacao de locutor torna-se:
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S = arg lr?kax Zlogp | k) (4.12)

onde p(7| ) é dado pela EQ. 4.1. O diagrama em blocos de um sistema de identificagao

de locutor é apresentado na FIG. 4.3.

Locutores de Referéncia Classificador
ﬂ Locutor 1 >
. Selecgéo
X > - > ’d_o —» Locutor
Maximo Identificado
Valor

[

Locutor S

FIG. 4.3: Sistema de identificacao de locutor, com S locutores.

4.3.4 SISTEMA DE VERIFICACAO COM O GMM

A tarefa de verificagdo requer uma decisao binaria, o sistema de classificacao deve
decidir se uma voz é ou nao é pertencente a um determinado locutor, cujo modelo ja tenha
sido determinado. Considerando uma seqiiéncia de entrada (vetores de caracteristicas, X)
para verificacao, a escolha deve ser feita entre Hy e Hy, onde:

Hy: X pertencer ao locutor.

H,: X nao pertencer ao locutor.

Para desenvolver uma razao de verossimilhanca de teste, que decidida entre Hy e H; é
usualmente empregado algum modelo do universo de possibilidades falsas, o denominado
background, que é composto por um conjunto de falsos locutores.

Para vetores de caracteristicas X = {7, ..., Zr}, extraidas da locugao de um locutor
de teste (que serd aceito ou rejeitado), com correspondente modelo Ay, e um modelo nao

pertencente ao pretenso locutor Ag, a razao de verossimilhanca é dada por:

P(X pertence ao locutor)  P(AL|X)
P(X ndo pertence ao locutor) ~ P(Ag|X)

(4.13)

Aplicando a regra de Bayes e descartando as probabilidades constantes a priori para

os locutores falso e verdadeiro, a razao de verossimilhanga no dominio logaritmo é, entao:

A(X) =logp(X|AL) — logp(X|AB) (4.14)
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O termo p(X|AL) é a verossimilhanga da locucao do pretenso locutor e p(X|Ag) é
a verossimilhanga dada por um modelo ndo pertencente ao mesmo locutor (background).
A razao de verossimilhanca é comparada com um limiar # e o pretenso locutor é aceito
se A(X) > 60 e rejeitado se A(X) < 6. Este limiar pode ser global, estimado com os
dados de todos os locutores (independente ao locutor), usando o resultado de um grande
namero de testes disponiveis verdadeiros e falsos. O limiar também pode ser dependente
do locutor, isto é, cada locutor possui um limiar proprio. Neste caso existe a exigéncia de
uma quantidade maior de informacao do locutor (mais tempo de voz), para fornecer um
limiar com significado estatistico. Um diagrama em blocos para um sistema de verificacao

é mostrado na FIG 4.4.

Modelo do Pretenso
Locutor \
+

X = NAX)

Modelo de "Background" AX) > 0 Aceita

AX) £ 0 Rejeita
FIG. 4.4: Sistema para verificagao de locutor.

A razao de verossimilhanca mede essencialmente o quao melhor o locutor de teste se
aproxima da modelagem do locutor verdadeiro, comparado com algum modelo falso. A
partir disso, o limiar de decisao é ajustado a um limiar que obedeca um compromisso
entre a rejeicdo de locutores verdadeiros (falsa rejeicdo) e aceitacdo de locutores falsos
(falsa aceitagao).

A verossimilhanc¢a para modelagem de um locutor verdadeiro é calculada diretamente

através de:

logp(X|Az) = Zlogp Ty Ar) (4.15)

A escala % ¢ usada para normalizar a verossimilhanca de acordo com a duracao da
locugao (namero de vetores de caracteristicas).

A verossimilhanca das locucoes nao pertencentes ao locutor verdadeiro é formada
usando-se uma coletanea de vozes de locutores falsos, gerando o background, que também

simula as condicoes de gravacao das locucgoes, agregando assim, informagoes do ruido
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presente nas mesmas (REYNOLDS, 2000). Esse background pode ser montado de duas

formas:

e Utilizando véarios modelos individuais de locutores (GMMs), escolhidos de acordo
com certas regras, para formar o universo de supostos impostores, com caracteristicas

de voz proximas a um determinado locutor verdadeiro (cohorts) (REYNOLDS, 1995).

Supondo um conjunto com K locutores e seus respectivos modelos {Aq,...,A\x}, a
verossimilhanca em log para os locutores de background é calculada da seguinte

forma:

K
1
logp(X|Ap) = 2= > logp(X| ) (4.16)
b=1

onde log p(X|\) é calculado como na EQ. 4.15. Esta ¢ a densidade de probabilidade
das locucoes dos locutores utilizados para background, assumindo igual probabilidade
entre os locutores. O fator 1/K ¢é utilizado para normalizar a verossimilhanga de

acordo com o niimero de modelos utilizados no background.

e Utilizando varios locutores em um tnico modelo. Sao utilizadas caracteristicas de
varios locutores modelados por um tinico GMM. Esse é o denominado modelo Uni-

versal de Background (REYNOLDS, 2000).

A normalizagao da verossimilhanca logaritmica A(X) provida pelo background é im-
portante na tarefa de verificacao porque ajuda a diminuir as variagoes relacionadas com a
decisao a ser tomada, permitindo limiares de decisao mais confiaveis.

O valor absoluto da verossimilhanca de uma locucao é influenciado por muitos fatores
dependentes ao locutor, tais como: caracteristicas do trato vocal, contetdo lingiiistico
e qualidade da locucao. Estes fatores tornam dificil a determinacao de um limiar de
decisao para diferentes testes de verificagao. A normalizacao produzida pela razao de
verossimilhanca produz uma medida mais estavel em relacao as caracteristicas do locutor
e menos sensivel a outras tipos de varia¢oes (REYNOLDS, 1995). O background ajuda a
minimizar informagcoes nao relacionadas & identidade do locutor. Na tarefa de identificagao
nao hé necessidade desta normalizacao porque as decisoes sao tomadas diretamente dos

valores de verossimilhanca das locugoes de teste.

4.3.5 BACKGROUND

Duas questoes surgem na determinacao do background: a determinacao dos locutores

e sua quantidade. Intuitivamente os locutores para o background deveriam ser selecionados
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para representar a populacao de impostores esperados. Em alguns casos, pode-se supor
que os impostores que tentarao corromper o sistema possuam voz similar ao locutor ver-
dadeiro, ou ao menos sejam do mesmo sexo (impostores dedicados). Em outros casos,
pode existir uma grande quantidade de supostos impostores e alguns deles podem ter voz
muito dissimilares & verdadeira (impostores casuais). Neste caso, os impostores podem ser
de ambos os sexos.

Muitos sistemas operam com locutores escolhidos de modo a ficarem mais proximos
ao verdadeiro, formando um conjunto muito préoximo fechado, conhecido na literatura por
cohorts (REYNOLDS, 1995, SARMA, 1999). Isto pode ser apropriado para aplicagoes
onde os impostores sao dedicados; mas, como visto em (HIGGINS, 1991), isso deixa o sis-
tema muito vulneravel a impostores que tenham voz com caracteristicas muito dissimilares
a verdadeira. Isto ocorre porque, com esta abordagem, vozes muito dissimilares nao sao
bem modeladas pela razao de verossimilhanga (REYNOLDS, 1995). Embora seja possivel
empregar métodos para rejeitar vozes muito dissimilares (HIGGINS, 1991), a escolha de
um background adequado é fundamental para um bom desempenho do sistema.

Idealmente o numero de locutores de background, deve ser o maior possivel, para
melhor modelar a populacao de impostores. Neste trabalho, o nimero de locutores de
background foi igual a dez, tamanho este motivado pelas consideragoes de processamento
em tempo real, a disponibilidade de um banco de dados pequeno e o desejo de ter um con-
junto constante de background para os experimentos. Na tarefa de verificagao sobre um
dado banco de dados, cada locutor é usado como verdadeiro e os demais como impostores,
repetindo o processo para todos, sendo os locutores de background excluidos dos testes.
Isso significa que para um dado nimero de locutores disponiveis, o aumento do niimero

de locutores de background diminui o nimero de locutores para testes falsos.

Background para o caso de impostores dedicados
Para sistemas suceptiveis a impostores dedicados, a selecao do background é realizada
utilizando os dados de treinamento do GMM para modelar todos os locutores disponiveis.
Para isto, é realizado o calculo das distancias duas-a-duas dos modelos. Para os locutores
i e j com modelos (A;, \;) e seqiiéncias de treinamento (X;, X;), a distancia é definida

como:

00 \,) = log PG o PG
p(XilA5) P(X; 1)
A razao p(X;|\;)/p(X;|A;) mede como o modelo do locutor j se relaciona com a locugao

(4.17)

do locutor 7. Isto é feito em relagao ao modelo do locutor ¢ comparado com sua propria
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locucao. A razao torna-se menor, quanto mais similares forem os modelos. A distancia
medida é, entao, uma combinacao simétrica das razoes de comparacao dos modelos \; e
Aj.

Os locutores para andlise, proximos ao locutor verdadeiro i, sao selecionados para
formar um conjunto fechado cohort, denominado C(i). Cada locutor i terd N locutores
proximos (N > B, onde B é o nimero final de locutores para o background). Do conjun-
to C(i), o background final de B locutores, denominado B(7), é selecionado encontrando
aqueles B's que sdo os mais separados uns dos outros (espalhados). Especificamente, o

processo é realizado da seguinte forma (REYNOLDS, 1995):

1. Iniciar movendo o locutor mais proximo a C(i) para B(i). N=N—1,B' =1 (B' é

o namero corrente de locutores em B(i)).

2. Mover o locutor ¢ de C(i) para B(i), onde ¢ é encontrado por:

)‘ba
C_argcr??X{B' Z SO }

N=N-1 B =B+1
3. Repetir o passo (2) até que B’ = B.

Cada locutor verdadeiro i tera seu proprio background B(i). Portanto, o background
é calculado para cada locutor que se deseja verificar.

A condicao de que os B’s estejam espalhados é usada para eliminar locutores de back-
grounds muito similares e, assim, obter uma melhor cobertura, tendo em vista o niimero
limitado de locutores selecionados. Os locutores selecionados para background desta forma
sao denominados: conjunto proximo maximamente espalhado (Mazimally Spread Close -

MSC) (REYNOLDS, 1995).

Background para o caso de impostores casuais

Quando a populacao de impostores é formada por locutores dissimilares ao verdadeiro
(como de outro sexo, por exemplo), a selegao do background deve incluir modelos de locu-
tores distantes do modelo verdadeiro, bem como modelos proximos. Portanto, o conjuto
de locutores é dividido igualmente entre modelos proximos e distantes. Considerando B
locutores para o background, os B/2 modelos proximos ao locutor verdadeiro i, sdo sele-
cionados como no caso de impostores dedicados. Para os B/2 locutores que faltam, cada

locutor 7 terd N locutores mais distantes, calculados com a EQ. 4.17, formando o chamado
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cohort distante F(i). O background dos B/2 locutores maximamente separados é entao,

selecionado da seguinte forma (REYNOLDS, 1995):

1. Iniciar movendo o locutor mais distante de F(i) para B(i). N =N —1, B' = 1.

2. Mover o locutor f de F(i) para B(i), onde f é encontrado por:

f = arg max {é > d(MeAp) xd()\i,)\f)}

fer) be B(i)
N=N-1B=B+1
3. Repetir passo (2) até que B’ = B/2.

O processo é repetido para cada locutor verdadeiro a ser modelado.
Os locutores dissimilares de background sao denominados conjunto distante maxima-

mente espalhado (Mazimally Spread Far - MSF) (REYNOLDS, 1995).

Modelo Universal de Background (Universal Background Model - UBM)

O modelo universal de background é formado por um tinico GMM que modela o uni-
verso independente ao pretenso locutor. O UBM é um grande GMM treinado com um
conjunto de caracterisitcas de alguns supostos impostores. Especificamente deseja-se se-
lecionar locutores que reflitam os possiveis impostores que sejam encontrados durante o
reconhecimento. No background, aplicam-se vozes de varios tipos e qualidades, modelando
de certa forma o ruido também. Se as pessoas que serao testadas pelo sistema de reconhe-
cimento forem de um tnico sexo o background deve conter locutores com o mesmo sexo.
Sem este conhecimento o UBM deve conter locutores de ambos os sexos, o que aproxima
o sistema da realidade pratica. O UBM pode ser montado de acordo com o tipo de ruido
que sera encontrado no sistema de verificacao, sempre tentando simular as condigoes reais
de teste.

Nao existe nenhuma medida objetiva para determinar o niimero exato de locutores ou

a quantidade de voz necessaria para treinar o UBM (REYNOLDS, 2000).

A partir dos dados para treinamento do UBM, existem dois métodos gerais que podem
ser utilizados para obtencao do modelo final. O mais simples é agrupar os dados do
treinamento e treinar o UBM, conforme ilustra a FIG. 4.5(a). Isto significa agrupar os
dados balanceados de sub-populacoes, como de homens e mulheres, para evitar que o
modelo final fique melhor modelado com uma das sub-populagoes, e portanto, tendencioso.

Outro método é treinar UBMs individuais para cada sub-populacao e, entao, agrupar os
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Dados da Sub-populacéo 1

.| Treinar

o — AUBM

Dados da Sub-populacéo 2
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Dados da Sub-populagéo 1 Treinar Asubl
GMM
» | Combinar AUBM
Modelos
Dados da Sub-populagédo 2 Treinar
—_—>
GMM Asub2

(b)

FIG. 4.5: Métodos mais comuns para criar o UBM. (a) Dados das subpopulagdes sao
agrupados antes do treinamento. (b) Modelos individuais de subpopulagoes sao treinados
e, entao, combinados para criar um UBM final.

modelos para formar um unico, como mostra a FIG. 4.5(b) para duas subpopulagoes.
Este método tem a vantagem de poder usar dados desbalanceados e a composicao final do
UBM poder ser controlada (REYNOLDS, 2000), ou seja, pode-se utilizar subpopulagoes
modeladas com nimeros de gaussianas e tempo de treinamento diferentes.

O UBM é o modelo background mais utilizado atualmente pelos pesquisadores, devido
aos bons resultados, sua proximidade com o mundo real e simplicidade. Em MARTIN
(2000) tem-se empregado em torno de 1 hora de voz de cada sexo para treinar UBMs
independentes de 1024 gaussianas, agrupados para formarem um tnico de 2048 gaussianas,
utilizando em torno de 200 locutores.

No capitulo 5 a necessidade do background para o GMM é avaliada, bem como, é

apresentada uma pequena analise do aumento do tempo de treinamento para o UBM.

4.4 MODELO AUTORREGRESSIVO VETORIAL

O modelo autorregressivo vetorial (AR-Vetorial) faz a modelagem da evolugao espec-
tral da voz, sendo uma generalizagao de um modelo muito comum na anélise da voz, o
modelo de predicao linear (LPC). O AR-Vetorial ¢ estimado a partir de uma sequéncia de
vetores extraidos do sinal (geralmente vetores de caracteristicas), enquanto que o LPC é

estimado a partir de escalares.
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No reconhecimento de locutor, o AR-Vetorial é utilizado para medir a similaridade
entre modelos de locutores previamente estimados. Seu uso é motivado por extrair de
forma aproximada, as caracteristicas dinamicas do locutor, ou seja, a forma como fala
com o passar do tempo. Assim, o AR-Vetorial modela a velocidade média e aceleracao da
fala (MONTACIE, 1992), ao contrario das modelagens estaticas, baseadas na distribuicio

estatistica dos dados como é o caso do GMM.

4.4.1 RELACAO ENTRE O LPC E O AR-VETORIAL

O sons da voz podem ser classificados em duas grandes classes distintas: sonoros
e nao-sonoros ou surdos (LIMA, 1994). A voz é uma onda actstica de pressao que se
origina do movimento fisiologico voluntério de estruturas anatomicas, tais como, as cordas
vocais, trato vocal, cavidade nasal, lingua e labios (RABINER, 1978). O trato vocal
pode ser modelado como uma concatenacao de tubos nao uniformes sem perdas, com
diametros variaveis que comecam nas cordas vocais e terminam nos labios (DELLER,
1993). Sons sonoros tais como /i/ e /e/ sdo produzidos forcando o ar atraves da glote
(abertura das cordas vocais) com a tensdo das cordas vocais oscilando entre vibragao e
relaxamento, excitando o trato vocal com pulsos de ar quase-periddicos. Quanto maior
a tensao das cordas vocais, maior a pitch ou freqiiéncia fundamental da voz. Os sons
surdos sao gerados mantendo as cordas vocais abertas, formando um constri¢cao usando
os articuladores, e forcando o ar através da constricao a uma velocidade alta suficiente
para produzir turbuléncia. O trato vocal é excitado por um ruido de banda larga (ruido
branco) durante a producao dos sons surdos (RABINER, 1978).

Um modelo linear de producgao da fala foi desenvolvido por Fant no final dos anos 50
(FANT, 1960), onde o pulso glotal, trato vocal, e radiagao sao individualmente modelados

por um filtro linear. Um modelo completo da producao da voz é apresentado na FIG. 4.6.

A fonte é um sequéncia de impulsos quase periddicos para sons sonoros e um seqiién-
cia de ruido aleatorio para os sons surdos com um fator de ganho GG para controlar a
intensidade da excitacao. A fungao de transferéncia V'(z) para o trato vocal, relaciona o
volume de ar e velocidade da fonte com o volume de ar e velocidade nos labios (MAM-
MONE, 1996). V(z) é modelado geralmente por um modelo s6 de polos, para a maioria
dos sons (MAKHOUL, 1975). Cada polo de V'(2) corresponde a uma freqiiéncia formante
ou ressonante do som produzido. Para sons que requerem ambas freqiiéncias, ressonantes
e antiressonantes (polos e zeros), um modelo s6 de poélos ainda pode ser utilizado, porque

o efeito de um zero na funcao de transferéncia pode ser conseguido incluindo mais polos
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FIG. 4.6: Modelo linear do trato vocal para a producao da voz.

no modelo (DELLER, 1993). O modelo de radiacdo R(z) descreve a pressao de ar nos
labios, podendo ser razoavelmente aproximado uma equacao recursiva de primeira ordem
(MAMMONE, 1996).

Combinando o pulso glotal, trato vocal, e radiacao, resulta em uma simples funcao de
transferéncia dada por (MAKHOUL, 1975):

G G
Alz)  1-30 iz

Com esta funcao de transferéncia, obtém-se a equagao diferenca para sintetizar as

H(z) = GV (2)R(z) = (4.18)

amostras de voz s(n). De acordo com a notagdo empregada na FIG. 4.6, tem-se entdo:

p

s(n) = Z a;s(n — 1) + Gu(n) (4.19)

i=1

A idéia da predicao linear é a de que uma amostra voz pode ser aproximada por uma
combinacao linear de p amostras passadas. Por isso o termo modelo de predicao linear ou
modelo autorregressivo. Os coeficientes de predi¢ao linear (LPC) sdo os a; das equagoes
acima, de modo que a ordem do modelo p serda dada pelo nimero de coeficientes utilizados.

O LPC é calculado com as amostras de uma seqiiéncia numérica (trechos de voz). O
AR-Vetorial é uma extensao do LPC no sentido de que realiza a predicao entre vetores e
nao entre amostras, modelando a evolucao dos vetores com o passar do tempo.

A notacao utilizada nas equacoes seguintes visa facilitar a compreensao matematica
existente entre o LPC e o AR-Vetorial. A seguir, serd apresentado o método de autocor-

relacao para o calculo dos coeficientes de ambos os modelos.
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e LPC (MAMMONE, 1996):

— Equagao geral no dominio do tempo:
p
Ty = Z ApTrk + €n (4.20)
k=1

onde z,, e e, sao valores numéricos da seqiiéncia modelada, com e,, representan-
do o erro de predigao linear (excitagdo do modelo). O conjunto de coeficientes

de predigao linear é definido por: a =[ag a; as...ap], com ag = 1.

— Autocorrelacao do sinal x,,:

N—k
T = Z TnTpik (4.21)
n=0

onde N é o numero de amostras da seqiiéncia numérica modelada.

— (Calcula-se os ay resolvendo o seguinte conjunto de equagoes:

To r Tp—1 ay (A1

1 To Tp—2 a2 T2
= (4.22)

'p—1 Tp—2 ... To Qp 'p

Denominando a matriz de autocorrelacao Toeplitz no lado esquerdo de R, o

vetor de coeficientes por a e o vetor de autocorrelacao da direita por r, tem-se:
Ra=r (4.23)

Portanto:

a=R'r (4.24)
e AR-Vetorial (BIMBOT, 1992):

— De maneira similar ao LPC, um modelo AR-Vetorial de ordem p, para uma

seqiiéncia de N vetores de dimensao m, no dominio do tempo é dado por:

p
X =) AXpp+ By (4.25)

k=1
onde X, e FE, sao vetores de dimensao m, com FE, representando o erro de
predigao linear, e Ay é uma matriz de predi¢do, de dimensao (m x m). O
conjundo de matrizes de predicao pode ser representado por uma matriz A =

[Ap Ay Ay A,] de dimensao m x (p+1)m, com Ay = I (matriz identidade).
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— Matriz autocorrelacao dos vetores X,,:
N—k
Ry=)Y X,X[, (4.26)
n=0

onde N é o numero de vetores X. Ry resulta numa matriz quadrada (m x m).

— Célcula-se os Ay, resolvendo o seguinte conjunto de equagoes:

Ry, RT ... R, A, R,
R R .. R _ A R
R Sl=l " (4.27)
Ry Ryy ... Ry A, R,

Denominando a matriz de autocorrelacao Toeplitz no lado esquerdo de R, a
matriz de coeficientes por A e a matriz de autocorrelagao da direita por R,
tem-se:

RA =R (4.28)

Portanto:

A=R'R (4.29)

Como R é uma matriz Toeplitz, um algoritmo computacionalmente eficiente, con-
hecido como recursao de Levinson-Durbin pode ser utilizado para resolver os sistemas
de equagoes (HAYKIN, 1996). No apéndice 2 sdo apresentados os algoritmos para os
computos do LPC e do AR-Vetorial.

4.4.2 MEDIDAS USADAS NO AR-VETORIAL PARA O RECONHECIMENTO DE
LOCUTOR

A utilizagdo do AR-Vetorial no reconhecimento de locutor exige o emprego de alguma
medida para avaliar a similaridade entre dois modelos autorregressivos. Medidas de dis-
tancia sensiveis a variacoes entre modelos sao, portanto, necessarias. Uma medida muito
utilizada é a distancia de Ttakura (ITAKURA, 1975), a qual fornece a distancia entre dois
modelos de LPCs s6 de polos, com base nos coeficientes de predicao linear e matriz de
autocorrelcao.

Supondo dois modelos de LPCs, compostos dos coeficentes a e b respectivamente, a
distancia de a para b , com suas respectivas matrizes de autocorrelacao R, e Ry, é dada

por':

Ltr = traco da matriz
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bR,b"
aR,a”

A distancia de Ttakura nao é simétrica portando a distancia de a para b nao é igual

d(a,b) = log (4.30)

a b para a, assim:

o bR,b" £ 1o aRa”
& aR,a” & bR,b”

A aplicagao da distancia de Itakura para o AR-Vetorial é apresentada em (BIMBOT,

(4.31)

1992). Supondo um modelo armazenado A (previamente estimado de um locutor), e um
modelo B de um pretenso locutor, sao definidas sete medidas de distancia, entre os referidos

modelos, com suas respectivas matrizes de autocorrelacao Ra e Rp. Estas medidas sao:

1. Distancia de B para A:

ARgAT
A(B, A) = log(tr| 52| 4.32
(B, A) = log(tr| 5p257 ) (132
2. Distancia de A para B:
d(A,B) = log(t [BRABT]) (4.33)
)T OB AR, AT '
3. Distancia reversa (ver apéndice 2) de B para A:
L ARpAT
d(B, A) = log(tr [L] ) (4.34)
BRgB”
4. Distancia reversa de A para B:
- BRAB”
d(A, B) = log(tr| A=) (4.35)
ARpAT
5. Distancia simétrica:
1
dgim = §(d(B’ A)+d(A,B)) (4.36)
6. Distancia reversa simétrica:
~ 1 Ao PN
dgim = §(d(B, A)+d(A,B)) (4.37)
7. Distancia mista:
1 ~
dmis = §(dsim + dsim) (438)



4.4.3 SISTEMA DE IDENTIFICACAO COM O AR-VETORIAL

Para realizar a identificacao de um locutor, o modelo para identificagao é comparado
com os modelos do conjunto de locutores de referéncia. A distancia de Itakura é utilizada
e o modelo que apresentar menor distancia em relacao ao modelo para identificacao é
reconhecido, como ilustra a FIG. 4.7. Os modelos A g sao armazenados; quando se deseja
identificar um locutor desconhecido, seu modelo B é estimado e a distancia de Itakura
indicara a similaridade entre os modelos. Escolhe-se, entao, o modelo mais proximo a B,

o qual é identificado.

Locutores de Referéncia

Locutor 1 Locutor 2 Locutor S
Ay A, Ag
O V?SP O
Distancia de Itakura Locutor

Selecdo do menor valor identificado

Locutor p/
Identificacéo
B

FIG. 4.7: Sistema de identificagao de locutor com o AR-Vetorial.

4.4.4 SISTEMA DE VERIFICACAO COM O AR-VETORIAL

O sistema de verificacao fornece uma resposta binaria, aceita ou rejeita um pretenso
locutor. Isto é contrario ao sistema de identificagao, no qual existe a necessidade de se
estimar um limiar de aceitacao # com base em locucoes verdadeiras e falsas. Este limiar
é estimado com as distancias verdadeiras, os dois modelos sob comparacao sao da mesma
pessoa - e com as distancias falsas - dadas pelo modelo do pretenso locutor comparado
com outros modelos nao pertencentes a ele. A partir destas distancias, o limiar é estimado
levando em conta os erros de falsa aceitacao e falsa rejeicao. Quando um locutor for
analisado, ele serd aceito se a distancia resultante for menor que o limiar, e rejeitado caso
contrario. A FIG. 4.8 apresenta o sistema de verificacao utilizando o AR-Vetorial. No
capitulo 5 serd discutido o problema da utilizacao de background dentro desse contexto

assim como a escolha do limiar de decisao.
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Pretenso Locutor
A

A 4

Distancia de ltakura ———

A

d <0 Aceita

Locutor p/
Verificagao
B

d > 6 Rejeita

FIG. 4.8: Sistema de verificagao de locutor com AR-Vetorial.

4.5 RESUMO E CONCLUSAO

O modelo de mistura gaussiano, devido as suas propriedades de modelar conjuntos
distintos de classes actusticas e a sua capacidade de representar de forma suave distribuicoes
de probabilidade, é atualmente o sistema de classificacao mais utilizado no reconhecimento
de locutor independente do texto. Esse sistema fornece um desempenho muito bom quando
o sinal de voz apresenta uma boa razao sinal /ruido. Quando o sinal de voz sofre influéncia
dos mais diversos tipos de ruido, o desempenho do GMM cai consideravelmente. Existem
pesquisas para adaptacao dos modelos do locutor e background, de acordo com diferentes
tipos de ruidos (REYNOLDS, 2000), resultando em sistemas com melhor desempenho
nesses ambientes.

O modelo autorregressivo vetorial gera um modelo amaciado da evolucao das carac-
teristicas, capturando informacoes da dinamica da fala do locutor. O AR-Vetorial é um
modelo simples que utiliza uma medida de distancia (Itakura) para avaliar a similaridade
entre dois modelos. EE um modelo que apresenta certa robustez ao ruido (CHAGNOLLEU,
1996) em sistemas de identificagao de locutor. Entretanto, em sistemas de verificacao essa
caracteristica ainda necessita ser investigada.

O GMM é um modelo estatistico estatico, que leva em consideracao a estatistica
do sinal e nao a ordem como os dados estao distribuidos, ao contrario do AR-Vetorial,
cujo modelo é estimado de acordo com a evolugao dindmica do sinal. Os dois modelos
trabalham, portanto, de forma distinta.

Neste capitulo foram apresentados os sistemas de classificacao. No préoximo capitulo,

seus desempenhos serao avaliados com o uso do MCC e do MCCPCA.
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5 AVALIACAO DE DESEMPENHO E ANALISE COMPARATIVA

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo é examinado o desempenho dos sistemas de classificagao usados para a
tarefa de verificacao de locutor independente do texto. Na secao 5.2 é descrito como foram
realizadas as gravacoes de voz, e como estas gravagoes foram processadas. A sec¢ao 5.3 traz
a medida de erro utilizada e seu significado na avaliacao do desempenho dos sistemas de
verificacao de locutor. O primeiro sistema a ser avaliado é o que faz uso do GMM. Seus
resultados sao apresentados na secao 5.4, onde se mostra como determinar o limiar de
decisao, define-se o nimero de coeficientes mel-cepestrais, avalia-se a variacao do nimero
de gaussianas, tempo de treinamento e teste, com o uso do MCC e MCCPCA, e por final
é realizada um anélise da variacao do nimero de locutores no background. Na secao 5.5
o desempenho do AR-Vetorial é avaliado. Nesta secdo descreve-se como foi determinado
o limiar de decisao. Em seguida, escolhe-se a melhor medida de distancia, para posterior
avaliacdo da ordem do modelo com variacdes do tempo de treinamento e teste. E feita
uma comparacao entre o uso do MCC12 e MCC15 no desempenho do AR-Vetorial para
determinar a importancia do nimero de coeficientes MCC no sistema, como realizado
para o GMM e, por ultimo, avalia-se o uso do MCCPCA no desempenho do sistema.
Comparagoes entre os resultados do GMM e AR-Vetorial sao fornecidas e discutidas na
secao 5.6; comparacoes para seus tempos de processamento sao vistos na secao 5.7. Na
secao 5.8, é apresentada uma outra maneira de avaliacao dos sistemas de verificacao de

locutor, a curva DET. Por ultimo, na secao 5.9 faz-se o resumo e conclusao deste capitulo.

5.2 DESCRICAO DAS SIMULACOES

Para a obtencao dos resultados de desempenho dos sistemas de verificacao de locu-
tor independente do texto, foram utilizadas 200 frases (20 listas de 10 frases) fonética-
mente balanceadas para o portugués falado na cidade do Rio de Janeiro, extraidas de
ALCAIM (1992). Utilizou-se 36 locutores, 23 masculinos e 13 femininos, cada um deles
falando as 200 frases. Estas locugoes foram gravadas a uma taxa de 22,05K Hz com 16
bits. Para a extracao dos coeficientes mel-cepestrais, as locucoes sofreram um rebaixa-
mento da freqiiéncia de amostragem (fs), com a filtragem correta para evitar aliasing,

chegando-se a 8K Hz. FEsse é o valor mais empregado pela comunidade cientifica para
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pesquisas no reconhecimento de locutor, tendo em vista que esta é a freqiiéncia de amos-
tragem utilizada pelos sistemas telefonicos em geral.

Com os sinais de voz a 8K H z, foi efetuado o recorte do siléncio existende nas gravacoes,
e a filtragem de pré-énfase (com a,,. = —0,95, de acordo com a EQ. 2.2). Apoés este pré-
processamento, extraiu-se 15 coeficientes mel-cepestrais, fazendo uso de 20 filtros triangu-
lares espacados segundo a escala mel. O tamanho da janela foi de 20ms com sobreposic¢ao
de 50%, como utilizado por REYNOLDS (1995). Com a massa de dados processada, foi
feita a separacao entre dados de treinamento e testes.

Os sistemas de classificacao utilizados, o GMM e o AR-Vetorial, foram treinados
com 60, 30 e 10s de voz processada, sendo testados com 30, 10 e 3s. Com as gravagoes
disponiveis, conseguiu-se por locutor: 10 testes de 30s, 30 testes de 10s e 100 testes de 3s,
correspondendo a um total de 260, 780 e 2600 testes, respectivamente.

Os dados de treinamento nao participaram dos testes e os testes verdadeiros utilizaram
locucoes pertencentes ao pretenso locutor, ao contrario dos testes falsos. Quando o tempo
de treinamento foi o menor (10s), os testes foram com 10 e 3s, porque nao ha sentido em
testar um sistema com mais tempo do que foi usado no seu treinamento.

Como existe uma dissimilaridade razoavel entre locucoes masculinas e femininas, o
uso de testes cruzados com locucoes de ambos os sexos, deve melhorar o desempenho dos
sistemas de classificacao. Para evitar este mascaramento, testes cruzados com locutores
de sexos diferentes nao foram realizados.

Para o GMM foram utilizados 10 locutores, 5 masculinos e 5 femininos, escolhidos
aleatoriamente no conjunto total de locutores, para formarem um modelo universal de
background, cada um participando com 6s de voz processada, para a obtencao, portanto,
de 60s de treinamento. Devido & modelagem destes locutores no background, eles foram
excluidos dos testes. Restaram, assim, 26 locutores para testar o sistema. Utilizou-se 32,
16 e 8 gaussianas para avaliar o desempenho do GMM.

O AR-Vetorial foi avaliado para os modelos de ordem 1, 2, 3, 4 e 5. Para posterior
comparagao entre os sistemas de classificacao, foram utilizados os mesmos ntimeros de
locutores de teste do GMM, no AR-Vetorial. Isto é feito, porque o AR-Vetorial nao faz
uso do modelo de background.

Ambos sistemas de classificacao foram testados com os conjuntos de caracteristicas
MCC e MCCPCA. Foi feita uma avaliacao com o uso de 12 coeficeintes mel-cepestrais
nos dois sistemas de classificacdo, e uma compressao de 3 coeficientes pelo PCA para o
GMM (MCCPCA1512). Os resultados visam determinar a importancia do nimero de

coeficientes mel-cepestrais no sistema de reconhecimento.
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A importancia do background também é abordada e o resultado do seu uso é apre-
sentado para ambos os sistemas de classificacao. Foi realizado, também, um teste com a
expansao do nimero de locutores de background para 16 locutores, apresentado na secao

5.4.4, deixando precedentes para pesquisas futuras.

5.3 MEDIDA DE ERRO

Como mencionado no capitulo 2, para um sistema de verificacao de locutor podem
ocorrer dois tipos de erro: o erro Erp de falsa rejeicao (FR), onde o sistema rejeita o
locutor verdadeiro, e o erro Er4 de falsa aceitacdo (FA), no qual um locutor falso é aceito.
Os limiares nos sistemas de verificagao de locutor, foram estimados visando obter iguais
erros de FR e FA, ou seja, foi dada a mesma importancia a esses erros na avaliacao dos
sistemas.

Para facilitar a avaliacao do desempenho dos sistemas de classificacao foi utilizada
uma medida simples, ponderando-se igualmente os dois tipos de erros, que geralmente nao

foram iguais devido aos procedimentos praticos. Esta medida é dada por:

E = (Erp + Epa)/2 (5.1)

ou seja, a média entre os erros de FR e FA.
Existe uma outra medida do erro conjunto de FR e FA, surgida com o NIST, que
pondera diferentemente os erros, de acordo com a exigéncia do projeto. Supondo um bom

projeto do sistema de verificacao, teria-se entao:

e P(FR|HO0): A probabilidade de rejeitar um locutor verdadeiro, dado que a locugao

de teste pertence ao pretenso locutor.

e P(FA|H1): A probabilidade de aceitar um locutor falso, dado que a locugao de teste

nao pertence ao pretenso locutor.

Utilizando valores de custo Crr e C'r4 para ambos os erros , define-se uma medidade

de erro total, dada por (NIST, 2000):

E = Epp+ Eps = Cpr P(FR|HO)P(HO) + Cp, P(FA|H1)P(H1) (5.2)

onde P(HO0) e P(H1) sao as probabilidades de ocorrerem resultados verdadeiros e falsos,
respectivamente.
Os custos utilizados na EQ. 5.2 servem para avaliar o desempenho do sistema de

verificacao no caso de um tipo de erro ser mais prejudicial que o outro. Por exemplo, em
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um sistema de acesso privado por voz, o erro de FA é muito mais prejudicial que o de FR.
Portanto, o valor de C'r4 seria maior que o de Crg, e a medida de erro seria mais rigida
na aceitacao de locutores falsos.

Ponderando igualmente a probabilidade de falsa rejeicao P(F R|HO0) e falsa aceitagdo
P(FA|H1) com custo unitario para ambos Crr = Cra = 1, com probabilidades iguais
de ocorrerem testes verdadeiros e falsos P(H0) = P(H1) = 0,5, chega-se a taxa igual de
erro, conhecida por EER (VUUREN, 1999).

Nesta dissertacao, o erro definido na EQ. 5.1 é uma aproximacao do EER pois a
probabilidade de ocorrerem testes verdadeiros e falsos é a mesma (foram utilizados as
mesmas quantidades de testes verdadeiros e falsos). O limiar de decisao foi escolhido para
ponderar igualmente os dois tipos de erro, ou seja, Crr = Crq = 1. Nesse sentido, os

sistemas de classificacao trabalharam na regiao do EER.

5.4 AVALIACAO DO GMM

5.4.1 DEFINICAO DO LIMIAR DE DECISAO

Conforme ilustrado na FIG. 4.4, os resultados do GMM dependem diretamento do
limiar de decisdo escolhido (), o qual é baseado na subtragao da verossimilhanga do modelo
de pretenso locutor e do modelo de background, EQ. 4.14. Testes realizados comprovaram
a importancia do background na escolha do limiar de decisao. A FIG. 5.1 apresenta os
resultados para o GMM utilizando 32 gaussianas treinado com 60s e testado com 30s, com
e sem o uso de background. Nos dois graficos aparecem duas linhas, a linha cheia indica
os resultados dos testes com locutores verdadeiros e a linha fina indica os resultados dos
testes com locutores falsos. O eixo horizontal representa o nimero de testes efetuados,
260 testes falsos e verdadeiros. Os resultados destes testes sao dados em verossimilhanga
logaritmica normalizada, conforme a EQ. 4.5. Quanto mais afastadas estiverem as duas
linhas, ou seja, a verossimilhanca dos testes verdadeiros em relacao a verossimilhanca dos
testes falsos, melhor serd o desempenho do GMM pois a escolha do limiar de decisao
implicard em menos erros na decisao entre locutores verdadeiros e falsos.

Na prética espera-se que quando o sistema seja testado, os resultados estejam com-
preendidos na faixa dada pelas linhas de resultados dos testes verdadeiros e falsos e o limiar
de decisao consiga validar corretamente o locutor. Observa-se no grafico da FIG. 5.1 (a),
em que se utiliza o background, que existe uma separacao clara entre os resultados dos
testes verdadeiros e falsos. Desta forma, um limiar entre as duas curvas as separaria de

forma adequada. Ja o grafico da FIG. 5.1 (b), onde o background nao é usado, mostra
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uma mistura acentuada entre os resultados dos testes verdadeiros e falsos, nos quais um

limiar de decisao nao apresentaria resultados satisfatorios.
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FIG. 5.1: Resultado do GMM com o uso do background com 10 locutores em (a) e sem
seu uso em (b).

Este limiar de decisao é estimado visando igualar o erro entre FA e FR, sendo um
limiar global, utilizado para todos os pretensos locutores, independente do locutor que
esteja sendo avaliado. Um limiar para cada locutor deve resultar em melhores resultados.
Entretanto, o inconveniente dessa estratégia seria a necessidade de uma massa de dados
razoavel para definicao deste limiar, dificultando de forma acentuada o projeto. Na pratica,
o emprego de um limiar ja estaria estimado e o sistema de verificagao necessitaria somente
treinar o modelo do novo locutor que fosse pertencer ao sistema, sem a necessidade de
dados deste locutor para estimacao do limiar (REYNOLDS, 1995).

Os resultados aqui apresentados, mostraram claramente a necessidade do background,
visando eliminar as variagoes nao pertencentes a identidade do locutor e fornecendo um

limiar de decisao mais confiavel.
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5.4.2 DEFINICAO DO NUMERO DE COEFICENTES MEL-CEPESTRAIS

Foi realizada uma comparagao entre o uso de 15 coeficentes mel-cepestrais e sua re-
ducao para 12, incluindo a compressao de 3 coeficientes conseguida pelo uso do PCA.
Fez-se uso do GMM treinado com 60s e 32 gaussianas, o modelo mais preciso utilizado
nesta dissertagdo. Na comparagao utilizou-se o MCC e o MCCPCA, notacao dada por
MCC15, MCC12, MCCPCA15 e MCCPCA12, para 15 e 12 coeficientes respectivamente.
A compressao foi representada por MCCPCA1512. Os resultados podem ser vistos na
TAB. 5.1. Com um tempo de teste de 10s o uso de MCC15 ou MCC12 é indiferente.

TAB. 5.1: Desempenho do GMM com a variagao do niimero de coeficientes MCC e MCC-
PCA.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s
FR‘ FA ‘EER FR ‘ FA ‘EER FR ‘ FA ‘EER
MCC15 0 0 0 0,38 { 0,38 | 0,38 || 1,19 | 1,58 | 1,38
MCC12 0 |0,38] 0,19 | 0,26 |0,51 | 0,38 || 2,19 | 1,42 | 1,80
MCCPCA15 0 0 0 0,38 10,38 | 0,38 || 1,27 | 1,19 | 1,23
MCCPCA12 0 10,381 0,19 | 0,26 | 0,51 | 0,38 || 1,65 | 1,65 | 1,65
MCCPCA1512 | 0 |0,38 | 0,19 || 0,90 | 0,51 | 0,70 || 1,96 | 1,88 | 1,92

De um modo geral, observa-se que o MCC15 obteve melhores resultados que o MCC12,
como esperado, visto a maior quantidade de informagcao contida no MCC15. Para 30s de
teste o MCC15 nao apresentou erros. Seu desempenho foi melhor em relacao ao MCC12
para 3s de teste. Estes resultados demonstram que os 3 coeficientes desprezados carregam
informagao util para o reconhecimento de locutor e, portanto, despreza-los prejudica o
desempenho do GMM.

Analisando a utilizacdo do PCA, o MCCPCA15 teve o melhor desempenho que os
demais para o tempo de teste de 3s. O MCCPCA12 obteve resultados iguais ao MCC12
para 30 e 10s de teste e superando o anterior para 3s, ou seja, quando o niimero de MCCs
diminuiu, o PCA resultou em ganho somente no teste com menor estatistica.

A compressao de 3 coeficientes - MCCPCA1512, resultou nos piores resultados para 10
e 3s de teste. Estes resultados indicam que com uma menor estatistica nos dados de teste,
a compressao dada pelo PCA acarreta perda de informacao sobre a identidade do locutor.
Apesar do PCA possuir menor erro de reconstrucao, isto nao indica que caracteristicas

comprimidas por ele, fornecam maior poder discriminativo para os sistemas de classificacao

(MALAYATH, 2000).
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Uma visualizacao grafica dos resultados pode ser vista na FIG. 5.2, na qual é apre-

sentado um grafico em barras do desempenho EER para 30, 10 e 3s de teste.
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FIG. 5.2: Avaliacao do nimero de MCCs e MCCPCAs no GMM com 32 gaussianas e 60s
treinamento.

Os resultados apresentados nesta secao demonstram a importancia dos 3 coeficientes
mel-cepestrais, do 13° ao 15°. Como os resultados foram obtidos com a modelagem mais
precisa utilizada nesta dissertagao para o GMM: 32 gaussianas e 60s de treinamento,
espera-se que com um GMM mais simples, o desempenho do MCC12 seja mais inferior ao
do MCC15. A partir desta andlise inicial, os demais resultados foram obtidos utilizando-se

15 coeficientes mel-cepestrais.

5.4.3 AVALIACAO DO NUMERO DE GAUSSIANAS, TEMPO DE TREINAMENTO
E TESTE

Nesta secao sao apresentados os desempenhos do GMM em funcao da variacao do
nimero de gaussianas e do tempo de treinamento e teste para os conjuntos de caracte-
risticas MCC e MCCPCA. Podendo, assim determinar, o relacionamento entre o niimero
de gaussianas, tempo de treinamento e teste, assim como o efeito da utilizacao do PCA
para melhorar o desempenho do GMM. O ntmero de gaussianas é avaliado respectiva-

mente com 60, 30 e 10s de treinamento. Na TAB. 5.2 estao os resultados conseguidos pelo
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TAB. 5.2: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 32 gaussianas com 60s de
treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s
FR|FA|EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 0 0 0 0,38 10,38 | 0,38 || 1,19 | 1,58 | 1,38
MCCPCA15 0 0 0 0,38 10,38 | 0,38 || 1,27 | 1,19 | 1,23

GMM, com 32 gaussianas e 60s de treinamento. Analisando os resultados da TAB. 5.2,
observa-se que para 30s de teste o MCC e o MCCPCA nao obtiveram erros com os dados
testados. Quando o tempo de teste diminui para 3s, o MCCPCA da um resultado um
pouco melhor. Se o objetivo fosse obter o melhor sistema de verificacao de locutor, pelos
resultados obtidos, usaria-se um GMM com 32 gaussianas treinado com 60s e o teste teria
de ser realizado com 30s, e tanto o MCC como o MCCPCA poderiam ser usados. Neste
caso, a opcao pelo MCC forneceria um sistema com menor complexidade. Contudo, se
dispormos somente de 3s de voz, o MCCPCA apresentara melhor resultado.

Na TAB. 5.3 os resultados sao fornecidos para um menor ntimero de gaussianas (16)

e 0 mesmo tempo de treinamento anterior.

TAB. 5.3: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 16 gaussianas com 60s de
treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s
FR | FA |EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER

MCC15 0,77 | 0,38 | 0,57 || 0,38 [ 0,77 | 0,57 || 1,65 | 2,23 | 1,94
MCCPCA15 | 0 |0,38] 0,19 || 0,51 | 0,77 | 0,64 | 1,65 1,92 | 1,78

Percebe-se pelos resultados da TAB. 5.3, um menor desempenho do GMM comparado
a TAB. 5.2. Para 30s de teste o MCCPCA nao rejeitou nenhum locutor verdadeiro,
superando o MCC. Para 10s de teste o MCC foi ligeiramente superior ao MCCPCA para
o erro de FR. No caso de 3s de teste o MCCPCA apresentou um menor erro de FA.

Na TAB. 5.4 sao apresentados os resultados para o menor nimero de gaussianas
utilizado (8), com 60s de treinamento. Comparando os resultados desta tabela com os
GMMs de 32 e 16 gaussianas com 60s de treinamento, percebe-se que o desempenho do
sistema diminui consideravelmente. Com os tempos de testes de 30 e 10s os erros estao
entre 1 e 2%, para o tempo de teste de 3s o erro se torna praticamente o dobro dos

anteriores. Nesta condicao critica em relacao ao nimero de gaussianas, o MCCPCA levou
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TAB. 5.4: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 8 gaussianas com 60s de
treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s

FR | FA |EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 2,31 10,38 | 1,34 || 1,92 | 1,67 | 1,79 | 3,54 | 3,62 | 3,58

MCCPCA15 | 1,92 (0,38 | 1,15 || 1,67 | 0,90 | 1,28 | 3,46 | 2,15 | 2,80

vantagem sobre o MCC , nos dois tipos de erro, FR e FA. Serao apresentados a seguir
o desempenho do GMM variando-se o nimero de gaussianas para um menor tempo de
treinamento.

Na TAB. 5.5 sao apresentados os resultados para o GMM treinado com 30s, utilizando

32 gaussianas. O erro que estava proximo a zero na TAB. 5.2, passa com 30s de teste para

TAB. 5.5: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 32 gaussianas com 30s de
treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s

FR | FA |EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 0,38 11,92 | 1,15 | 1,41 | 1,54 | 1,47 | 2,50 | 3,50 | 3,00

MCCPCA15 | 0,77 | 1,15 | 0,96 | 1,28 | 0,90 | 1,09 | 2,77 | 2,69 | 2,73

a casa do 1%. O desempenho do sistema foi claramente prejudicado pela reducao do tempo
de treinamento, o mesmo é valido para o 10s de teste da TAB. 5.5 com um erro préximo
ao caso descrito na TAB. 5.2 utilizando 3s. O desempenho do MCCPCA foi superior em
todos os tempos de teste ao MCC, para o EER.

Os resultados utilizando 16 gaussianas e 30s de treinamento podem ser vistos na

TAB. 5.6. Nesta tabela a superioridade do MCCPCA em relagao ao MCC é mais signi-

TAB. 5.6: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 16 gaussianas com 30s de
treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s
FR | FA |EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER

MCC15 3,08 | 2,60 | 2,88 | 3,21 | 3,46 | 3,33 || 2,88 | 5,92 | 4,40
MCCPCA15 || 1,15 | 1,15 | 1,15 || 1,54 | 1,92 | 1,73 | 3,15 | 3,54 | 3,34

ficativa do que a obtida nos resultados anteriores. Para 30s de teste, o MCCPCA apresenta

menos da metade do erro do MCC, para 10s de teste esta diferenca diminui, mas ainda é
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consideravel. Com 3s de teste, o desempenho do MCCPCA cai pela metade comparado
com 10s.
Com 8 gaussianas o desempenho do GMM para 30s de treinamento é mostrado na

TAB. 5.7. Esta tabela apresenta os melhores resultados do MCCPCA em relagao ao MCC

TAB. 5.7: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 8 gaussianas com 30s de
treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s

FR | FA |EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 5,38 | 4,62 | 5,00 || 6,15 | 4,49 | 5,32 | 6,42 | 6,88 | 6,65

MCCPCA15 | 1,92 | 2,31 | 2,11 || 1,54 | 2,82 | 2,18 | 4,00 | 3,85 | 3,92

obtidos até aqui. Percebe-se claramente a significativa superioridado do MCCPCA quando
o nimero de gaussianas é 8 e o tempo de treinamento é de 30s. O caso mais critico usado
para treinar o GMM (estatistica mais pobre), que utiliza locugoes de 10s, serd apresentado
nas proximas tabelas.

Na TAB. 5.8 é apresentado o desempenho do GMM para 32 gaussianas com 10s

de treinamento. O erro obtido na TAB. 5.8, é bastante consideravel se levarmos em

TAB. 5.8: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 32 gaussianas com 10s de
treinamento.

Testes (%)
Caracteristica 10s 3s

FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 410 | 4,74 | 4,42 | 6,15 | 7,62 | 6,68
MCCPCA15 | 4,10 | 4,74 | 4,42 || 6,77 | 7,62 | 7,19

conta que estamos trabalhando com “sinais limpos”, estando entre 4 e 8%. Para 10s de
teste o MCC e MCCPCA forneceram resultados iguais. Para o tempo de teste de 3s
o MCC superou ligeiramente o MCCPCA. Percebe-se que com uma pequena massa de
dados para treinamento o desempenho do GMM, que é um classificador estatistico, cai
consideravelmente.

Os resultados com 16 gaussianas para 10s de treinamento podem ser vistos na TAB. 5.9.
A variacao do erro praticamente nao sofreu alteragao com relacao ao uso de 32 gaussianas,
para 10s de treinamento. O MCCPCA conseguiu erros iguais de FR e FA, um caso par-

ticular que ocorreu na escolha do limiar de decisao. O MCC manteve os erros proximos
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TAB. 5.9: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 10s de treinamento, 16
gaussianas.

Testes (%)
Caracteristica 10s 3s

FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 149 | 5,26 | 4,87 | 6,00 | 7,73 | 6,86
MCCPCAL5 | 4,23 | 4,23 | 4,23 || 6,69 | 6,69 | 6,69

aos do MCCPCA, superando este apenas no erro de FR para 3s de teste. O ganho do
MCCPCA em relagao ao MCC foi muito baixo.
O piores resultados sao mostrados na TAB. 5.10, onde se utilizou 8 gaussianas e 10s

de treinamento. Obteve-se um EER de 7,73%, com o MCCPCA para 3s de teste. O MCC

TAB. 5.10: Desempenho do GMM com MCC e MCCPCA, para 10s de treinamento, 8
gaussianas.

Testes (%)

Caracteristica, 10s 3s

FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 3,59 1590 | 4,74 | 7,15 | 7,19 | 7,17

MCCPCAL5 | 4,62 | 5,64 | 5,13 || 7,81 | 7,65 | 7,73

superou os resultados do MCCPCA para 3s de teste e s6 perdeu para o erro de FA com
10s de teste.

Quando o tempo de treinamento é muito baixo (10s), o niimero de gaussianas é ir-
relevante para melhorar o desempenho do sistema. Em geral, em todas as configuracoes
do GMM analisadas, o MCCPCA superou o MCC, a nao ser com tempo de treinamento
de 10s. Neste caso o erro de ambos foi grande e tal sistema nao seria interessante na
verificacao de locutor. A utilizacao do PCA forneceu poder discriminativo para evitar o
locutor falso e agregou mais informacao ao locutor verdadeiro.

A FIG. 5.3 apresenta de forma grafica o desempenho do MCCPCA e MCC para a
varia¢ao do nimero de gaussianas com seus respectivos tempos de treinamento (tr), para

o tempo de teste de 30s.

O ganho produzido pelo PCA na FIG. 5.3 é mais acentuado para 30s de treinamento.
Neste caso, o GMM com 16 gaussianas utilizando MCCPCA obteve desempenho com-
paravel ao GMM com 32 gaussianas e MCC.

Os resultados para o tempo de teste de 10s, podem ser vistos na FIG. 5.4.
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FIG. 5.3: Desempenho do GMM (EER) para 30s de teste, em relagdo ao nimero de
gaussianas e tempo de treino.
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FIG. 5.4: Desempenho do GMM (EER) para 10s de teste, em relagdo ao nimero de
gaussianas e tempo de treino.
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Novamente, o ganho dado pelo PCA é mais perceptivel para 30s de treinamento. O
GMM com 16 gaussianas e MCCPCA teve resultado similar ao GMM com 32 gaussianas
com MCC. Para 60s de treinamento o MCC e MCCPCA tiveram resultados préximos.
Com 10s de treinamento o desempenho do GMM é ruim para ambos MCC e MCCPCA
e a vantagem do MCCPCA deixa de ser aparente. O pior resultado neste grafico é dado
pelo GMM com 8 gaussianas treinado com 30s utilizando MCC.

Na FIG. 5.5 o desempenho do GMM para 3s de teste é apresentado com conclusoes

semelhantes as da FIG. 5.4.
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FIG. 5.5: Desempenho do GMM (EER) para 3s de teste, em relacdo ao nimero de gaus-
sianas e tempo de treino.

5.4.4 ANALISE DO BACKGROUND

Nao existe uma medida objetiva para determinar a quantidade de voz necessaria para
treinar o modelo universal de background, e nenhum experimento mais cuidadoso foi reali-
zado para avaliar o ntimero de locutores presentes no treinamento do modelo universal de
background (REYNOLDS, 2000). No presente trabalho foi realizado um experimento com
o MCC e MCCPCA utilizando um GMM com 32 gaussianas e 60s de treinamento para
avaliar o desempenho do background com 10 e 16 locutores. Foram utilizados 6s de voz de
cada locutor, gerando backgrounds com 60 e 96s, respectivamente, com um niimero igual
de vozes masculinas e femininas. E importante ressaltar que, considerando a limitada

base de dados para esse experimento, o aumento do nimero de locutores no background
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acarretou um nimero menor de locutores para teste (20). Desta maneira, diminuiu-se a
estatistica dos resultados uma vez que os locutores de background nao participaram dos
testes. Ambos UBMs com 10 e 16 locutores utilizaram 20 locutores para testes. Nao sao
apresentados os resultados para 30s de teste pois os sistemas nao apresentaram erros com
os dados de teste utilizados.

Na TAB. 5.11 é apresentado o desempenho do sistema para um UBM com 10 locutores.

Verifica-se que existe uma pequena diferenca em favor do MCCPCA para o erro de FA

TAB. 5.11: Desempenho do GMM com 10 locutores de background.

Testes (%)
Caracteristica 10s 3s

FR | FA | EER || FR | FA | EER
MCC15 | 0,50 | 0,50 | 0,50 || 1,35 | 1,65 | 1,50
MCCPCAT5 || 0,50 | 0,33 | 0,42 || 1,25 | 1,30 | 1,28

com 10s de teste. Ja para 3s de teste o MCCPCA superou todos os resultados do MCC.
O desempenho do GMM usando um UBM com 16 locutores, pode ser visto na TAB. 5.12

Para 10s de teste o MCC e MCCPCA nao cometeram erros, o que é um ganho razoavel

TAB. 5.12: Desempenho do GMM com 16 locutores de background.

Testes (%)

Caracteristica 10s 3s
FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 0] 0] 0 |1,10]120]1,15
MCCPCAI5 || 0 | 0 | 0 | 1,25]1,10] 1,18

comparado com a TAB. 5.11. Para 3s de teste o MCC forneceu melhores resultados do
que com um UBM de 10 locutores, o MCCPCA obteve resultado inferior no erro de FR
e superior no erro de FA, ficando um pouco atras do MCC para o EER. Aparentemente,
os resultados mostram que um UBM com mais locutores e tempo de voz produz melho-
res resultados e que o PCA nao resulta em um ganho sobre o MCC para um tempo de
teste pequeno. Com base nestes testes, além do desempenho em termos da taxa de erro,

chegou-se as seguintes conclusoes para o aumento do background:

1. Passar as caracteristicas de voz de um individuo por um modelo de background maior
aumenta a verossimilhanca dada por este modelo. Isso se deve ao fato do aumento

do background retratar melhor a populacao a que o individuo pertence.
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2. De 1, a diferenca entre a verossimilhanca produzida pelo modelo do pretenso locutor
e a verossimilhanga produzida pelo background diminui (A(X), conforme EQ. 4.14),

tanto para um locutor verdadeiro como para um falso.

3. No sistema de verificagao (FIG. 4.4) o resultado de A(X) é comparado um determi-
nado limiar de decisao baseado nas diferencas produzidas pelos locutores verdadeiros
(Av (X)) e falsos (Ap(X)), conforme ilustrado na FIG. 5.1 (a). Logo, quanto mais
afastadas forem estas diferencas, melhor tendera a ser o desempenho. Assim o dese-

javel seria aumentar Ay (X) e diminuir Ag(X).

4. Com o aumento do locutores de background, as duas diferengas caem (Ay(X) e
Ar(X)), ou seja, ocorre algo indesejavel que é a queda de Ay (X) e algo desejavel
que é a queda de Ax(X). A principio nio se pode afirmar nada a respeito da melhora
de desempenho com o aumento do nimero de locutores do background. A nao ser
que Ap(X) caia significativamente mais que Ay (X), aumentando a distancia entre

esta diferencas, como desejavel.
5. Dos resultados numéricos obtidos:
a) Sem usar PCA Ap(X) cai mais que Ay (X).
b) Usando PCA, essa queda de Arp(X) em relagdo a Ay (X) é um pouco menor.

¢) De a e b, usando ou nao PCA, o aumento de desempenho ocorre com o aumento

do background. Porém sem o PCA, o aumento de desempenho é maior.

Para validar realmente estas conclusoes, outro experimentos teriam que ser conduzidos
utilizando uma quantidade maior de dados de treinamento e teste, bem como varias con-
figuragoes com diferentes niimeros de locutores e tempos de voz disponiveis para treinar o
UBM. Esta experiéncia deve ser considerada, portanto, apenas como um ponto de partida

para futuras pesquisas.

5.5 AVALIACAO DO AR-VETORIAL

Na avaliacao do AR-Vetorial foram utilizados 15 coeficientes mel-cepestrais, como
definido no uso do GMM. Utilizaram-se também o mesmo conjunto de tempos de treina-

mento e teste.
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5.5.1 DEFINICAO DO LIMIAR DE DECISAO

Como o GMM, o AR-Vetorial necessita de um limiar de decisao para a verificacao de
locutor, estimado entre os testes verdadeiros e falsos. Este limiar é dado pela distancia de
[takura do modelo armazenado de um locutor e suas locugoes de teste (verdadeiras) e a
distancia do mesmo modelo para locugoes de teste de outros locutores (falsos). Espera-se
que se o teste for do locutor verdadeiro a distancia de Itakura serd pequena, e se o teste
for de um locutor falso sera grande. Na FIG. 5.6, isto pode ser visto usando a distancia
simétrica de Itakura (ver capitulo 4), para um modelo de ordem 2 (p = 2), estimado com

60s de voz e testado com 30s.
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FIG. 5.6: Limiar de decisao para uso no AR-Vetorial.

Observa-se que, ao contrario do GMM, a linha pertencente aos testes relativos ao
locutor verdadeiro (linha cheia) esta abaixo da linha pertencente aos testes associados aos
locutores falsos, porque a distancia dos testes verdadeiros ao modelo a que pertencem é
menor que a dos testes falsos para o mesmo modelo. No GMM, os testes verdadeiros
resultardo num valor maior de verossimilhanca (FIG. 5.1).

A idéia de utilizar o background nao faz sentido no AR-Vetorial, pelo menos da forma
como utilizado no GMM. A razao disso é que o AR-Vetorial utiliza uma distancia para
comparar modelos. A FIG. 5.7 mostra isto claramente (mesma modelagem da figura
anterior): subtraindo-se a distancia entre o modelo do locutor e a do UBM, obtém-se duas

linhas, a cheia representando os testes verdadeiros e a fina os falsos. Percebe-se que existe
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uma mistura entre as duas linhas, indicando que a utilizacao do UBM produzira resultados

ruins quando um limiar for escolhido.
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FIG. 5.7: Resultados do AR-Vetorial usando o UBM.

5.5.2 DEFINICAO DA DISTANCIA UTILIZADA NO MODELO

O AR-Vetorial pode fazer uso de 7 medidas de distancia, dadas pelas EQs 4.32 a 4.38,
utilizando os modelos direto e reverso para efetuar a medida entre dois modelos (apéndice
2). Tais medidas serao referenciadas pelos numeros de 1 a 7, de acordo com a ordem que
aparecem no capitulo 4, respectivamente.

Para avaliar a melhor distancia, foi utilizado um AR-Vetorial de ordem 2!, estimado
com 60s de treinamento. Estes resultados podem ser vistos na TAB. 5.13. No apéndice
3 sao dados os resultados para o desempenho das distancias, com o modelo de ordem 2,
para 30 e 10s de treinamento, resultados semelhantes ao de 60s de treinamento. Para 30s
de teste a distancia 5 obteve os melhores resultados, seguida pelas distancias 1, 2 e 7 todas
com os mesmos resultados, com erro apenas de FR. Apoés estas, vem a distancia 6. As
distancias 3 e 4 nao obtiveram bons resultados. Com 10s de teste o menor EER foi da
distancia 5 seguido pela 7 e 1. A distancia 5 perdeu apenas no erro de FA para a distancias
2 e 7. As distancias 3 e 4 tiveram os piores resultados. Para 3s de teste o erro dado pelas
medidas se torna muito grande. Nesse caso, os melhores resultados de EER foram para as

distancias 1, 5 e 7.

Lvide capitulo 4
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TAB. 5.13: Desempenho das distancias usadas no AR-Vetorial para p = 2, 60s de treina-
mento.

Testes (%)

Dist. 30s 10s 3s

FR | FA |EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER
0,38 0 | 0,19 || 1,15|2,30| 1,72 | 8,80 | 9,60 | 9,20
0,35] 0 | 0,10 | 2,40 | 1,41 | 1,90 || 14,2 | 13,4 | 13,8
38 | 38| 3,8 74 1830| 7,85 || 19,0 | 16,0 | 17,5
38 | 38| 3,8 | 66 | 3.2 | 49 ||155] 15 | 15,25
0 | 0 0 [[089] 16 | 1,24 | 85 | 11,4 9,95
1,150,76 | 0,95 || 31 | 2.8 | 2,95 | 12,7 | 12,3 | 12,5
0,38 0 | 0,19 | 1,92]0,90 | 1,41 || 8,2 | 12,6 | 10,4

|| O =] W DN —

Uma visualizagao grafica dos resultados da TAB. 5.13 é mostrada na FIG. 5.8 em

termos do EER. Como se vé nesta figura, os melhores desempenhos sao conseguidos pelas
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FIG. 5.8: Desempenho nas Distancias utilizadas no AR-Vetorial, para p = 2 com 60s de
treinamento.

distancias 5, 7 e 1, respectivamente, para os tempos de teste de 30 e 10s. Ja para o tempo
de teste de 3s o desempenho do AR-Vetorial é ruim, e os melhores resultados foram obtidos
pela distancia 1, seguida da 5 e da 7. A partir destes resultados, optando-se por um melhor

desempenho do AR-Vetorial, a distancia 5, ou seja, a distancia simétrica é utilizada.
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5.5.3 AVALIACAO DA ORDEM DO MODELO, TEMPO DE TREINAMENTO E TESTE

A ordem do AR-Vetorial é dado pelo nimero de coeficientes estimados no modelo,
matrizes A; da EQ. 4.25. Foram feitas variacoes na ordem do modelo de 1 até 5 e os
resultados para 60s de treinamento, usando a distancia simétrica (5), sdo apresentados

na TAB. 5.14. Os resultados para as distancias 1 e 7 sao dados no apéndice 3. Da

TAB. 5.14: Desempenho do AR-Vetorial para variagoes na ordem do modelo, utilizando
a distancia simétrica, com 60s de treinamento.

Teste (%)

Ordem do modelo 30s 10s 3s

FR | FA |EER | FR | FA |EER | FR | FA | EER
0,38 | 0,77 | 0,57 || 1,8 | 1,7 | 1,75 || 10,4 | 9,8 10,1
0 | 0 0 089 16 | 1,24 || 85 | 11,4 | 9,95
19 1038 1,14 || 106 | 8,8 9,7
13| 1,4 | 1,35 || 11,2 10,15 | 10,67
14110 1,2 |[136] 13,4 | 13,5

O | W DN —
jev] Hawl Ran}

0
0
0

(en] Nen) Hen)

TAB 5.14 nota-se que com 30s de teste, somente o modelo de ordem 1 resultou em erros.
Os modelos de ordens 2 a 5 produzem resultados semelhantes para 10s de teste, sendo os
melhores desempenhos conseguidos pelos modelos de ordens 3, 5, 4, 2 e 1. Percebe-se que
a ordem do modelo nao influencia no desempenho do AR-Vetorial para o tempo de teste
de 3s, com EER na faixa de 10%, com excec¢ao para o modelo de ordem 5, com EER na
faixa de 13%.

Na TAB. 5.15 é apresentado o desempenho do AR-Vetorial em funcao da ordem do

modelo para 30s de treinamento. Novamente o erro do modelo de ordem 1 foi o maior

TAB. 5.15: Desempenho do AR-Vetorial para variagoes na ordem do modelo, utilizando
a distancia simétrica, com 30s de treinamento.

Teste (%)

Ordem do modelo 30s 10s 3s

FR | FA | EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER
0,77 (0,77 0,77 | 2,2 | 2,2 | 2,2 | 10,4 | 10,5 10,45
0 0 0 18(14| 1,6 | 10,2 10,3 | 10,25
1616| 1,6 | 10,8 |10,2| 10,5
14 13| 1,35 || 11,5 | 10,7 | 11,1
1,7 (1,7 1,7 || 13,7 13,3 | 13,5

Y | W N~
jev] Ren) Raw)
jev] Haw) Raw)
(==} sl e

para 30 e 10s de teste. O erro para 3s de teste esteve na faixa de 10%. Para 10s de

teste ha um certo balanceamento de desempenho dos modelos de ordem 2 a 5, com melhor
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resultado para o modelo de ordem 4. Nota-se que o desempenho do AR-Vetorial para 30s
de treinamento nao sofre alteragoes significativas em relagao ao treinamento com 60s.
Na TAB. 5.16 é apresentado o desempenho do AR-Vetorial em funcao da ordem do

modelo , para o menor tempo de treinamento utilizado (10s). O erro obtido com um tempo

TAB. 5.16: Desempenho do AR-Vetorial para variagoes na ordem do modelo, utilizando
a distancia simétrica, com 10s de treinamento.

Teste (%)

Ordem do modelo 10s 3s
FR|FA | EER | FR | FA | EER
35132 3,35 || 11,0 | 11,3 | 11,15
24138 3,1 ||[11,6 |11,2| 11,4
33129 3,1 ||129|11,5| 12,2
3,633 3,45 | 12,3124 | 12,35
381351 3,65 | 144|149 | 14,65

O = | W DN —

de treinamento de 10s praticamente dobrou para 10s de teste e aumentou em 1% o erro
para 3s. Os melhores desempenhos para 10s de teste foram conseguidos para os modelos
de ordem 2 e 3 e os piores para as ordens 4 e 5. Com esse tempo de treinamento o modelo
de ordem menor superou os de ordem 4 e 5 e produziu o menor EER para 3s de teste.

Quando o tempo disponivel para estimacao do AR-Vetorial é pequeno, o modelo de
menor ordem fornece resultados superiores aos modelos de maior ordem porque o tempo
para a estimacao destes, nao foi adequado para uma modelagem precisa.

No geral, os modelos de ordem 2 e 3 forneceram os melhores resultados. Desta forma,

pode-se optar pelo modelo de ordem 2, pela sua maior simplicidade.

5.5.4 AVALIACAO ENTRE MCC12 E MCC15

Assim como no GMM, uma avaliagao do AR-Vetorial para os conjuntos de caracteris-
ticas MCC12 e MCC15 foi realizada.

Como era esperado, a diminuicao do niimero de coeficientes mel-cepestrais piorou o
desempenho do AR-Vetorial, devido a perda de informacao sobre a identidade do locutor.
Isto pode ser visto na TAB. 5.17 para um AR-Vetorial de ordem 2, utilizando a distancia
simétrica de Itakura e para os tempos de 60, 30 e 10s de treinamento. Nota-se que para
todos os tempos de teste o AR-Vetorial estimado com MCC12 resultou num decréscimo de
desempenho, quando comparado com o MCC15, a nao ser para um tempo de treinamento
de 60s e 30s de teste, quando nao ocorreram erros em nenhum dos casos. Esses resulta-

dos comprovam a importancia do numero de coeficientes MCC na verificagao de locutor
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TAB. 5.17: Desempenho do AR-Vetorial para MCC12 e MCC15, para ordem 2 e distancia
Simétrica.

Testes (%)
Caract. - tr. 30s 10s 3s
FR | FA | EER | FR | FA | EER | FR FA | EER

MCCI2-60str. | O | 0 0 | 1,54|1,67] 1,6 || 11,88 | 11,61 |11,74
MCCI5-60str. | 0 | 0 0 089 16| 1,24 85 | 11,4 | 9,95
MCCI12-30s tr. | 0,38 [ 0,38 | 0,38 || 1,02 | 2,05 ] 1,98 || 11,85 | 11,42 | 11,63
MCCI5-30str. | 0 | 0 0 || 18 |14 1,6 | 85 | 11,4 | 9,95
MCCI2- 10s tr. | x | x x | 3.2 [ 3,97 3,58 | 13,73 | 12,46 | 13,09
MCCI5- 10s tr. | x | x x || 24 | 38 | 3,1 || 116 | 11,2 | 11,4

utilizando o AR-Vetorial. Os demais testes com o AR-Vetorial foram realizados com o
MCC15, incluindo o MCCPCA15. Nao foram realizados testes com o PCA nos MCC12,
tendo em vista os resultados do MCC12. No apéndice 3 sao fornecidos os resultados para

o MCC12 e MCC15 usando os modelos de ordem 1,2 e 3, com as distancias 1,5 e 7.

5.5.5 DESEMPENHO DO PCA NO AR-VETORIAL

Tendo em vista os resultados obtidos para o AR-Vetorial, os testes com o PCA foram
realizados apenas nos modelos de ordem 1, 2 e 3 com as distancias 1, 5 e 7. Os resultados
presentados nesta secao sao para o AR-Vetorial de ordem 2 usando distancia simétrica, os
demais resultados podem ser vistos no apéndice 3.

Os desempenhos obtidos com o uso do MCCPCA em comparacao com o MCC, aplica-
do ao AR-Vetorial de ordem 2, utilizando a distancia simétrica, sao mostrados na TAB. 5.18

Dos resultados da TAB. 5.18 nota-se que ambos MCC e MCCPCA nao obtiveram erros

TAB. 5.18: Desempenho do AR-Vetorial para MCC e MCCPCA, para ordem 2 com
distancia simétrica, com 60s de treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s
FR|FA|EER | FR | FA | EER | FR | FA | EER
MCC15 0 0 0 0,89 | 1,6 | 1,24 85 | 11,4 | 9,95
MCCPCA15 0 0 0 1,02 | 1,28 | 1,15 || 10,04 | 9,92 | 9,98

nos testes com 30s. No teste com 10s o MCCPCA superou o MCC no erro de FA e no
EER. Quando o tempo de teste diminuiu para 3s, o MCC e MCCPCA continuaram com
erros elevados, onde o primeiro mostrou menor erro de FR, e o segundo menor erro de FA.

A TAB. 5.19 apresenta os resultados para um tempo de treinamento de 30s. Nota-se
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TAB. 5.19: Desempenho do AR-Vetorial para MCC e MCCPCA, para ordem 2 com
distancia simétrica, com 30s de treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 30s 10s 3s
FR|FA|EER | FR | FA | EER | FR FA | EER
MCC15 0 0 0 1.8 | 14 1,6 8,5 11,4 | 9,95
MCCPCAI5 || 0 | 0 | O | 154|1,54] 1,54 | 10,23 10,35 | 10,29

que o MCC e MCCPCA produziram valores de EER proximos para 10s de teste, onde o
MCC obteve um menor erro de FA. Para 3s de teste o erro continua da ordem de 10%,
para ambos, com desvantagem para o MCCPCA no erro de FR e no EER.

O caso mais critico em relacao ao tempo de treinamento pode ser visto na TAB. 5.20.

Novamente o MCC e o MCCPCA obtiveram resultados proximos para 10s de teste, onde

TAB. 5.20: Desempenho do AR-Vetorial para MCC e MCCPCA, para ordem 2 com
distancia simétrica, com 10s de treinamento.

Testes (%)

Caracteristica 10s 3s
FR | FA | EER | FR FA EER
MCC15 54 | 3.8 | 3,1 | 11,6 | 11,2 | 11,4
MCCPCAT5 || 3,08 | 3,33 | 3,2 | 12,11 | 11,58 | 11,84

o MCCPCA ficou aquém do MCC para o erro de FR e EER. O erro para 3s de teste subiu
em relagao aos resultados das tabelas 5.18 e 5.19. O ganho do PCA no AR-Vetorial é
pequeno e em alguns casos nao existe. Em resumo, o uso do MCCPCA no AR-Vetorial

acarreta um acréscimo computacional sem fornecer ganhos significativos.

5.6 COMPARACAO ENTRE OS RESULTADOS DO GMM E AR-VETORIAL

Os resultados obtidos com o GMM, usando MCC e MCCPCA, com a variacao do
nimero de gaussianas, sao comparados com os resultados obtidos pelo AR-Vetorial de
ordem 2, utilizando a distancia simétrica. A razao desta tultima escolha é que os modelos
de ordem 2 & 5 forneceram resultados similares, e o modelo de ordem 2 apresenta uma
menor complexidade computacional. Os resultados obtidos com 3s de teste nao serao
comentados, pois, o erro do AR-Vetorial é muito superior ao do GMM.

Os resultados com 60s de treinamento podem ser vistos na TAB. 5.21 Analisando o

MCC para 30s de teste o AR-Vetorial foi superior ao GMM com 16 e 8 gaussianas. Para
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TAB. 5.21: Desempenho do GMM versus AR-Vetorial, para 60s de treinamento.

Testes (%)
Sistema Utilizado 30s 10s 3s
FA ‘ FR ‘EER FA ‘ FR | EER | FA ‘ FR ‘EER
GMM-MCC-32G 0 0 0 0,38 1 0,51 | 0,44 | 1,19 | 1,58 | 1,38
GMM-MCC-16G 0,77 1 0,38 | 0,57 || 0,38 | 0,77 | 0,57 || 1,65 | 2,23 | 1,94
GMM-MCC-8G 2,31 1038 1,34 | 1,92 | 1,67 | 1,79 | 3,54 | 3,62 | 3,58
ARV-MCC15 0 0 0 0,89 | 1,60 | 1,24 85 | 11,4 ] 9,95
GMM-MCCPCA-32G 0 0 0 0,38 (0,38 0,38 || 1,27 | 1,19 | 1,23
GMM-MCCPCA-16G 0 10381 0,19 | 0,51 0,77 | 0,64 || 1,65 | 1,92 | 1,78
GMM-MCCPCA-8G | 1,92 0,38 | 1,15 || 1,67 | 0,90 | 1,28 || 3,46 | 2,15 | 1,74
ARV MCCPCA15 0 0 0 1,02 | 1,28 | 1,15 || 10,04 | 9,92 | 9,98

10s de teste o AR-Vetorial resultou em melhores resultados que o GMM somente para 8
gaussianas, apresentando mais do que o dobro de erro que o GMM com 32 e 16 gaussianas.
Com 3s de teste o AR-Vetorial teve um desempenho muito inferior ao GMM.

Com o MCCPCA e um tempo de teste de 30s o AR-Vetorial superou o GMM com 16
e 8 gaussianas. Para 10s de teste o erro do AR-Vetorial continua praticamente o dobro
em relacao do GMM com 32 e 16 gaussianas, ganhando do GMM com 8 gaussianas, com
um pequena diferenca no EER. Para 3s de teste o AR-Vetorial sempre produz erros muito
mais elevados que o GMM.

A TAB. 5.22 apresenta os resultados para um tempo de treinamento de 30s. Nesta

TAB. 5.22: Desempenho do GMM versus AR-Vetorial, para 30s de treinamento.

Testes (%)

Sistema Utilizado 30s 10s 3s

FA [FR [EER | FA [ FR [EER | FA | FR | EER

GMM-MCC-32G [ 0,38 1,92 ] 1,15 [ 1,41 ] 1,54 1,47 || 25 | 3,5 | 3,0

GMM-MCC-16G || 3,08 | 2,69 | 2,88 | 3,21 | 3,46 | 3,33 || 2,88 | 5,92 | 4,4

GMM-MCC-8G 538 4,62 | 5,0 6,15 |449] 5,32 || 6,42 | 6,88 | 6,65

ARV-MCC15 0 | 0 o || 1,8 ] 1,4 1,6 | 10,2 | 10,3 | 10,25

GMM-MCCPCA-32G [ 0,77 [ 1,15] 0,96 [ 1,28 [ 0,90 | 1,09 [ 2,77 | 2,69 | 2,73

GMM-MCCPCA-16G || 1,15 | 1,15 | 1,15 | 1,54 | 1,92 | 1,73 || 3,15 | 3,54 | 3,34

GMM-MCCPCA-8G |[ 1,92 [ 2,31 | 2,11 || 1,54 | 2,82 | 2,18 | 4,0 | 3,85 | 3,92

ARV MCCPCA 0 | 0 0 | 1,54 1,54 1,54 || 10,23 | 10,35 | 10,29

tabela o AR-Vetorial superou o GMM para 30s de teste, nao apresentando erros. Usando o
MCC com 10s de teste, o AR-Vetorial superou o GMM com 16 e 8 gaussianas, ficando com

resultados proximos ao GMM com 32 gaussianas. Para este tempo de teste o desempenho
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do AR-Vetorial usando o MCCPCA foi praticamente igual ao seu desempenho com o
MCC, ficando aquém do GMM com 32 gaussianas. Com o MCCPCA, os ganhos nos 10s
de teste do AR-Vetorial sobre o GMM com 16 e 8 gaussianas foram bem menores que os
obtidos quando se usa o MCC.

Na TAB. 5.23 sao fornecidos os resultados para o menor tempo de treinamento, o qual

resultou nos maiores erros nos sistemas de classificacao. Quando o tempo de treinamento

TAB. 5.23: Desempenho do GMM versus AR-Vetorial, para 10s de treinamento.

Testes (%)

Sistema Utilizado 10s 3s
FA ‘ FR ‘EER FA ‘ FR ‘ EER
GMM-MCC-32G 4,10 | 4,74 | 4,42 || 6,15 | 7,62 | 6,88
GMM-MCC-16G 4,49 | 5,26 | 4,87 6,0 7,73 | 6,86
GMM-MCC-8G 3,59 | 590 | 4,74 || 7,15 | 7,19 | 7,17
ARV-MCC15 24 | 38 | 3,1 11,6 | 12,0 | 11,8
GMM MCCPCA-32G || 4,10 | 4,74 | 4,42 || 6,77 | 7,62 | 7,19
GMM-MCCPCA-16G || 4,23 | 4,23 | 4,23 | 6,69 | 6,69 | 6,69
GMM-MCCPCA-8G | 4,62 | 5,64 | 5,13 || 7,81 | 7,65 | 7,73
ARV MCCPCA15 3,08 13,33 3,20 || 12,11 | 11,58 | 11,84

é de 10s, o GMM com MCC e MCCPCA independente do nimero de gaussianas, produz
resultados proximos. O AR-Vetorial para 10s de teste obteve resultados entre 1 e 2%

superiores ao GMM.

5.7 COMPARACAO ENTRE OS TEMPOS DE PROCESSAMENTO

O processamento da massa de dados para os sistemas de verificacao usados, foi reali-
zado em um computador Pentium-1I MMX© 333MHz, 128Mb de memoria RAM, usando
0 programa Matlab© 5.3. Os tempos encontrados nesse processamento fornecem uma
maneira de inferir a carga computacional do GMM e do AR-Vetorial. Tais valores sao,
entretanto, dependentes do tipo de hardware e software empregado.

O tempo de processamento para céilculo do MCC nao é apresentado, pois deseja-
se somente avaliar o desempenho entre o0 GMM e AR-Vetorial. Uma vez calculados, os
tempos de processamento (treinamento e teste) sao os mesmos para o MCC e MCCPCA.
O célculo do PCA esta em torno de 0,38 a 0,05s para 60, 30 e 10s de treinamento e sua
utilizagao nos testes em torno de 0,06 a 0,01s.

A TAB. 5.24 apresenta os resultados dos tempos de processamento para os diferentes

tempos de treinamento utilizados no GMM (32, 16 e 8 gaussianas) e AR-Vetorial (ordem 2
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com distancia 5). Percebe-se que o tempo de processamento do AR-Vetorial é muito menor

TAB. 5.24: Tempos de processamento para treinamento do GMM e AR-Vetorial.

Tempo de Processamento (s)
Sistema Utilizado | 60s tr. | 30s tr. |  10s tr.

GMM-32G 302 | 164 28
GMM-16G 180 68 14
GMM-8G 67 15 75

ARV-P2 48 2.4 0,8

que do GMM, em torno de 60 vezes, comparado com o GMM de 32 gaussianas treinado
com 60s. A redugao do niimero de gaussianas no GMM em duas vezes, praticamente reduz
o tempo de processamento na mesma quantia.

Na TAB. 5.25 sao apresentados os resultados para os diferentes tempos de teste uti-

lizados. O AR-Vetorial apresenta um tempo de processamento maior que o GMM nos

TAB. 5.25: Tempos de processamento para testes do GMM e AR-Vetorial.

Tempo de Processamento (s)
Sistema Utilizado || 30s teste | 10s teste | 3s teste

GMM-32G 16 0,5 0,16
GMM-16G 0,9 0,3 0,11
GMM-8G 0,4 0,15 0,05

ARV-P2 2,45 0,9 0,27

diferentes tempos de teste. Isto é devido a necessidade da estimacao do AR-Vetorial nos
dados de teste para o uso da distancia de Itakura, enquanto que no GMM calcula-se a
verossimilhan¢a dos dados de teste (processamento mais simples). O GMM com 32 gaus-
sianas, 30s de teste, é aproximadamente 1,5 vezes mais rapido que o AR-Vetorial para a

mesma configuracao.

5.8 A CURVA DET

Quando se deseja avaliar o desempenho dos sistemas de verificagao para diferentes
taxas de erros de FR e FA, pode-se utilizar a curva introduzida pelo NIST e denominada
DET (Detection Error Tradeoff) (MARTIN, 1997). Esta curva é produzida pelas coorde-
nadas (FA,FR) de um grafico com eixos horizontal e vertical em escala logaritmica, como

ilustrado na FIG. 5.9.
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FIG. 5.9: Curva DET para o GMM com 32 gaussianas e AR-Vetorial de ordem 2 (distancia
simétrica) para um tempo de treinamento e teste de 10s.

Para tragar a curva DET, as coordenadas (FA,FR), sdo obtidas variando-se o limiar
de decisao do sistema de verificagao. O limiar é variado no sentido de obter-se o erro de
FR igual a zero e depois em sentido contrario até obter-se o erro de FA igual a zero, ou
vice-versa. Com base nos valores de erros encontrados nessa variacao de limiar, traca-se
a curva DET em um grafico com eixos em escala logaritmica. Se a distribuicao dos erros
for gaussiana, a curva DET se aproximara de uma reta (MARTIN, 1997).

A distancia entre as curvas representa de forma mais clara o desempenho entre dois ou
mais sistemas de verificacao de locutor. Na FIG. 5.9 pode-se ver o desempenho do GMM
com 32 gaussianas versus o do AR-Vetorial de ordem 2, usando a distancia simétrica. Nessa
figura ambos sistemas usam MCC15 com 10s de treinamento e teste. Deste grafico percebe-
se a superioridade de desempenho do AR-Vetorial para o tempo de 10s de treinamento
e teste. Quando os erros de FR e FA sao iguais tem-se o EER, dado pelo encontro da
linha tracejada com as curvas DET do GMM e AR-Vetorial. Notar que este foi o ponto
(aproximado) analisado nas se¢oes anteriores.

A curva DET nao é adequada para anélise de sistemas com desempenhos muito bons,
pois existirdo poucas coordenadas (FA, FR) para gerar as curvas. Esse é o caso do GMM
(32G) e AR-Vetorial para 60s de treinamento e 30s de teste. A curva DET é muito utilizada

quando os desempenhos dos sistemas de verificacao de locutor sao ruins, como é o caso
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quando se analisa sistemas corrompidos por ruido.

Dependendo do sistema em questao, pode-se escolher o ponto de operacao do sistema

(limiar de decisao) de acordo com os erros desejados de FR e FA. A curva DET pode

também ser obtida utilizando-se custos para os erros, como na EQ. 5.2, o que produzird

diferentes inclinacoes das curvas.

5.9

RESUMO E CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os desempenhos do GMM e do AR-Vetorial, com

a variacao dos seus parametros, para a tarefa de verificacao de locutor independente do

texto.

Para o GMM, com um background de 10 locutores, chegou-se as seguintes conclusoes:

O uso de background é fundamental para o bom desempenho do sistema, e aparente-
mente o aumento do nimero de locutores e tempo de voz para background também

melhoram o desempenho.

Quanto maior o tempo de treinamento, melhor o desempenho do sistema, devido a
maior quantidade de dados para treinamento, o que acarreta um modelagem mais

precisa.

Quanto maior o tempo de teste, melhor o desempenho do sistema, pois mais infor-

magao do locutor é disponibilizada para comparacao com o modelo armazenado.

Quanto maior o nimero de gaussianas, melhor é o desempenho, pois consegue-se um
modelagem mais precisa das classes actisticas de cada locutor, melhorando assim a

representagao do seu espago acustico.

O uso do PCA melhora o desempenho do sistema, principalmente para um tempo de
treinamento de 30s. Isto sugere que a matriz de transformacao estimada nos dados
de treinamento contém informagao da estrutura espacial dos dados (autovetores da
matriz covariancia), que possibilita o aumentando da verossimilhanga dos locutores
verdadeiros e a diminuicao dos falsos. O uso do PCA também gera uma matriz de

covariancia diagonal para o treinamento, que é utilizada no modelo.

Quando o tempo de treinamento cai para 10s, o desempenho do GMM torna-se muito
baixo e o aumento do niimero de gaussianas bem como do tempo de teste, com ou

sem PCA, praticamente nao afeta o desempenho do sistema.
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e A compressao de 3 MCC pelo PCA produz resultados inferiores ao uso do mes-
mo nimero de MCC sem compressao. A combinacao linear dos coeficientes mel-
cepestrais na compressao acabou reduzindo a informacao referente a identidade do

locutor.

O GMM com um background de 16 locutores, com 32 gaussianas e um tempo de
treinamento de 60s, apresentou melhores resultados que o GMM com as mesmas configu-
ragoes e um background de 10 locutores. O uso de PCA para o GMM de 16 locutores de
background, nessa configuracao, nao acarretou melhora de desempenho.

Para o AR-Vetorial, as conclusoes sao as seguintes:

e A ordem do modelo influi pouco no resultado, a menos da ordem 1. Portanto, o

modelo de ordem 2 é o mais indicado, por ser mais simples e fornecer bons resultados.

e A distancia utilizada pode ser a simétrica (5) ou a distancia mais simples (1), ambas
fornecendo bons resultados. A distancia 7 também poderia ser utilizada, mas é a
distancia com maior custo computacional e seu desempenho fica aquém das distancias

1eb.

e Um tempo de teste muito pequeno nao deve ser usado, pois nao se consegue uma

modelagem precisa no AR-Vetorial.

e O uso do background, como no GMM, é insatisfatorio e nao faz sentido, pois é
utilizada uma distancia na avaliacao, o que difere grandemente da subtracao de

verossimilhan¢a do GMM.

e O PCA nao mostrou-se uma técnica viavel para ser usada junto com o AR-Vetorial,
em geral, nao resultou em acréscimo de desempenho significativo, aumentando a

carga computacional.

e Como o AR-Vetorial é um modelo estimado a partir da autocorrelacao de vetores de

caracteristicas, o comprimento destes afeta a modelagem.

e O modelo de ordem dois com MCC15 apresentou o mesmo desempenho para 60 e 30s
de treinamento e testado com 30s, demonstrando que com 30s de voz o AR-Vetorial

j& consegue capturar informacodes suficientes do locutor.

e Para modelos de ordens maiores, o uso de maiores tempos de teste e treino produzem

melhores resultados.
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O AR-Vetorial se baseia na extracao da informacao espectral dinamica do sinal, en-
quanto o GMM baseia-se na estatistica presente no sinal, realizando uma modelagem
estatica do sinal. Comparando o GMM (10 locutores de background) com o AR-Vetorial,
o desempenho do GMM sempre foi superior ao AR-Vetorial para 3s de teste, concluiu-se

entao, para os tempos de 30 e 10s de teste, que:

e O AR-Vetorial produz resultados iguais ou superiores ao GMM para o mesmos tem-

pos de teste e treinamento.
e O AR-Vetorial captura a informacao dinamica do sinal, e 0 GMM a estéatica.
e O PCA produz resultados satisfatorios no GMM, ao contrario do AR-Vetorial.

e A ordem do modelo afeta grandemente o GMM, ao contrario do AR-Vetorial de

ordens maiores que 1.
e O GMM necessita do modelo de background ao contrario do AR-Vetorial.

e O GMM ¢é treinado, e os vetores de caracteristicas de teste sao passados pelo modelo
treinado, gerando verossimilhangas. No AR-Vetorial os dados de treinamento e teste
sao modelados, e apos se utiliza uma medida de distancia (Itakura, por exemplo),

para avaliar a similaridade dos modelos.

e O GMM tem um custo de processamento computacional muito maior que o AR-
Vetorial no treinamento. No teste o AR-Vetorial perde, devido & necessidade da

obtencao do modelo de teste.

Na escolha de um sistema de verificacao de locutor independente do texto, dos resul-

tados obtidos com 0 GMM e AR-Vetorial (ordem 2 e distancia 5), pode-se optar por:

e Melhor desempenho com menor carga computacional (sem erros): AR-vetorial com

MCC, para 30s de treinamento e teste.

e Melhor desempenho para os menores tempos de teste (10 e 3s): GMM 32 Gaussianas
com MCCPCA, para 60 e 30s de treinamento, com erros na faixa de 0,5% a 3%.
Ainda para 60s de treinamento, o GMM com 16 gaussianas com MCC ou MCCPCA

produziu erros na faixa de 0,6% a 2%, superando o AR-Vetorial.

e Melhor desempenho com o menor tempo de treinamento e teste ( FR=2,4% e

FA=3,8%): AR-Vetorial com MCC para 10s de treinamento e teste.
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

Nesta dissertacao foram avaliados dois sistemas de classificacao para a verificacao de
locutor independente do texto: o GMM e o AR-Vetorial. Foram considerados os papéis
representados por diferentes tempos de treinamento e teste sobre o desempenho dos referi-
dos sistemas. O treinamento foi realizado com 60, 30 e 10s e os testes com 30, 10 e 3s de
voz. Esses tempos foram avaliados para variagoes do nimero de gaussianas do GMM (32,
16 e 8) e da ordem do modelo para o AR-Vetorial (1, 2, 3, 4 e 5).

Na tarefa de verificacao de locutor, foi empregada uma caracteristica espectral que
leva em conta a percepcao auditiva: o mel-cepestral. Na tentativa de melhorar o poder
discriminativo desta caracteristica, foi utilizada uma transformagao ortogonal sobre o con-
junto de caracteristicas espectrais: o PCA. O efeito do emprego dessa transformagao sobre
o desempenho dos diversos sistemas foi analisado de forma criteriosa.

Na avaliacao do GMM verificou-se a dependéncia de desempenho associada ao niimero
de gaussianas utilizadas. Quanto maior é este niimero (32), mais precisa é a modelagem do
espaco acustico do locutor em questao, dado por suas caracteristicas. A dependéncia de
desempenho também é notada, quando se varia a quantidade de voz disponivel para testar
e treinar o sistema, ou seja, quanto mais dados existirem para treinamento, melhor sera
a modelagem do GMM, e quanto mais dados existirem para testes, mais informacao que
possa caracterizar a identidade do locutor sera disponivel. O GMM nao apresentou erros
com 32 gaussianas, 60s de treinamento e 30s de teste. Ja com 3s de teste nesta configuracao,
os erros chegaram a aproximadamente 1,3 %. Com 30s de treinamento os erros variaram
entre 1 % (32 gaussianas) e 6% (8 gaussianas). Esses resultados mostram a dependéncia
entre o nimero de gaussianas e o tempo de treinamento e teste. Quanto maiores estes forem
melhor serd o desempenho do sistema. Estas conclusoes nao sao validas, entretanto, nos
resultados encontrados para o tempo de treinamento de 10s, devido a falta de estatistica
para treinar o GMM. Os erros encontrados com 10s de treinamento estiveram na faixa de
6 % a 7 % independente do numero de gaussianas empregado.

O teste aumentando o niimero de locutores de background de 10 para 16, com o GMM

de 32 gaussianas e 60s de treinamento, demonstrou uma melhora de desempenho usando
o MCC e o MCCPCA. O MCCPCA para 3s de teste com 16 locutores de background
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apresentou EER 0,03 % inferior ao MCC. No entanto, para comprovacao destes resultados
novos experimentos com maior estatistica precisariam ser efetuados (maiores tempo de
treinamento, teste e nimero de locutores).

O uso do PCA nos coeficientes mel-cepestrais forneceu uma melhora de desempenho

no GMM. Isso se deve aos seguintes fatos:

e Para simplificacoes no modelo utiliza-se a diagonal principal da matriz covariancia
dos dados de treinamento, o restante da informacao contida nessa matriz é despreza-
da. O PCA provoca uma descorrelacao dos dados transformados, fazendo com que
a matriz covariancia estimada nesses dados seja diagonal, o que nao produz perda

de informagcao no treinamento do GMM.

e Como o PCA é estimado sobre a matriz covariancia dos dados de treinamento, ele
carrega informagao estrutural desses dados (autovetores da matriz covariancia). As-
sim, para um locutor verdadeiro a matriz de transformacao o projetara no espago
modelado, correspondente ao seu modelo. Quando o locutor for falso a transformagao
projetara os dados em um espaco diferente do modelado, reduzindo a verossimilhanca

do sistema de verificacao.

O aumento do desempenho do GMM com o MCCPCA em relagio ao MCC foi mais
notavel para 30s de treinamento, chegando a superar em aproximadamente 2 vezes o
GMM (MCC) para 16 e 8 gaussianas com 30 e 10s de teste. Com 10s de treinamento o
desempenho do GMM ¢é bastante afetado e o uso de PCA nao traz melhoras.

No AR-Vetorial avaliou-se a melhor distancia de Itakura para comparacao entre dois
modelos. Dentre as sete distancias analisadas os melhores resultados foram obtidos com
as distancias 1, 5 e 7, sendo a distancia 5 (simétrica) usada para os demais experimentos
apresentados, pois foi um pouco superior as demais. O desempenho do sistema também
foi avaliado para variacoes da ordem do modelo de 1 até 5. Como era de se esperar, os pi-
ores resultados foram obtidos com a menor ordem. As demais ordens tiveram desempenho
comparaveis, sendo que o modelo de ordem dois, foi usado devido a sua menor complexi-
dade computacional. Os tempos de treinamento e testes foram variados, da mesma forma
que no GMM. Verificou-se que os melhores desempenhos foram alcancados para os maiores
tempos, pois mais precisa foi a estimacao dos modelos. Para 60 e 30s de treinamento com
30s de teste o AR-Vetorial nao apresentou erros. Com 3s de teste, independente do tempo
de treinamento, as estimativas dos modelos foram imprecisas e os erros obtidos grandes,

na faixa de 10 %.
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O uso do PCA no sistema AR-Vetorial nao acarretou acréscimo de desempenho signi-
ficativo, com resultados até inferiores ao sistema sem PCA para o caso de 10s de treinamen-
to. Uma possivel explicagao para isso é que o uso do PCA descorrelaciona os coeficientes
dentro de cada vetor o que, a principio, nao altera a relacao temporal entre os vetores,
sobre a qual o AR-Vetorial se baseia.

Comparando o desempenho do GMM e do AR-Vetorial, verificou-se que ambos os sis-
temas nao resultaram em erros para 60s de treinamento e 30s teste (GMM 32 gaussianas
e AR-Vetorial(ordem 2 e distancia 5)). O melhor desempenho com a menor carga com-
putacional foi conseguido pelo AR-Vetorial, usando o MCC, para 30s de treinamento e
teste (sem erros). O melhor desempenho com o menor tempo de teste foi conseguido pelo
GMM com 32 gaussianas e MCCPCA (60s de treinamento e 3s de teste), erros proximos
a 1,2 %. Para o menor tempo de treinamento (10s) com 10s de teste o AR-Vetorial de
ordem 2 com distancia de Itakura simétrica obteve erros de 3,1 % superando o GMM que
forneceu erros proximos a 4,4 %. Para os tempos de treinamento de 60 e 30s, testados
com 10 e 3s, 0o GMM com 32 gaussianas apresentou desempenho superior ao AR-Vetorial,
com erros na faixa de 0,5 % a 3 %, independente de utilizar-se 0 MCC ou o MCCPCA.
Essa superioridade se mantém para o GMM com 16 gaussianas treinado com 60s de voz
(erros na faixa de 0,6% a 2%).

O uso de um niimero menor de coeficentes mel-cepestrais resultou em um decréscimo de
desempenho de ambos os sistemas de classificagao. No AR-Vetorial este decréscimo esteve
em torno de 0,4 % para 10s de teste (60, 30 e 10s de treinamento) com o mesmo decréscimo
para 30s de teste com 30s de treinamento. O GMM treinado com 60s, apresentou piora
no desempenho em torno de 0,2 % para 30s de teste e 0,4 % para 3s de teste.

A complexidade computacional, avaliada em funcao do tempo de processamento,
mostrou que o GMM consome um tempo muito maior de treinamento que o AR-Vetorial
de ordem 2 (em torno de 60 vezes maior com 32 gaussianas, para 60s de treinamento). Por
outro lado, no teste, o AR-Vetorial é mais lento que o GMM, aproximadamente 1,5 vezes
mais lento que um GMM de 32 gaussianas para 30s de teste. Isto é devido & necessidade
da obtengao dos coeficientes do AR-Vetorial nos dados de teste para o uso da distancia de

Itakura.

6.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, fica 6bvia a necessidade de avaliar um

sistema hibrido entre 0o GMM e o AR-Vetorial. Tal sistema pode fazer uso de uma Rede
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Neural para pesar a saida dos sistemas, fazendo desta forma uma ponderacao que pode
ou nao ser linear. A uniao dos dois sistemas de classificacao terd a vantagem de definir
um modelo dinamico, que carrega tanto informacgoes da evolucao temporal da fala, como
informagoes estatisticas que modelam o espago actustico produzido por um determinado
locutor. Acredita-se que tal sistema hibrido possa fornecer melhores resultados.

Existe a necessidade de executar testes com sinal de voz corrompido por um canal
e por ruido aditivo, para avaliar o desempenho dos diversos sistemas de verificacao de
locutor em condigoes mais praticas e reais, bem como avaliar o papel do PCA na tentativa
de melhorar as carateristicas de voz corrompidas.

Outras transformagoes, como o LDA (Linear Discriminant Analysis- anélise discri-
minante linear) (MALAYATH, 2000) e transformagoes nao lineares (MAO, 1995) como o
NPCA (PCA néo linear) (NANDAKISHORE, 1996) e NLDA (LDA néo linear) (YOCHALI,
1998), podem constituir ferramentas uteis a tarefa de verificagao de locutor.

Uma pesquisa mais profunda quanto ao aumento do nimero de locutores e o tempo
de voz necesséarios para treinar o UBM ainda necessita ser conduzida. Os resultados

preliminares apresentados indicam a possibilidade de melhoria de desempenho.

6.3 COMENTARIOS FINAIS

As pesquisas na area de reconhecimento de locutor tem aumentado consideravelmente
nos tltimos anos, tendo em vista a crescente demanda por sistemas dessa natureza. As
pesquisas estao focadas para resolver os problemas produzidos pelo ruido no sinal de voz,
os quais prejudicam muito o desempenho dos sistemas de classificacao. A avaliacao de tais
sistemas tem sido feita com o uso da curva DET.

As pesquisas no Brasil nessa area sao reduzidas quando comparadas com o restante
do mundo. Existe ainda a necessidade de um banco de dados de voz brasileiro, como por
exemplo o TIMIT disponivel para a lingua inglesa (CAMPBELL, 1999).

Nesta dissertacao foram abordados os sistemas de reconhecimento de locutor mais
empregados na atualidade. Este trabalho é a base para trabalhos futuros mais amplos, que
possam utilizar um conjunto maior de locutores, com pesquisas voltadas para aplicacoes

em ambientes encontrados na préatica.
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8.1 APENDICE 1: ESTIMACAO DOS PARAMETROS DO GMM

Neste apéndice é descrito um procedimento para estimacao da méxima verossimi-
lhanca dos parametros das densidades de probabilidade gaussianas de um conjunto de
misturas (GMM), para um conjunto de observacoes. Este procedimento foi baseado em
REYNOLDS (1992).

A técnica de Maxima Expectativa (Expectation-Mazimization - EM) aqui apresen-
tada ajusta os parametros do conjunto de densidades de probabilidade, maximizando a
funcao de verossimilhanca. Sao também consideradas questoes relacionadas a execugao do

algoritmo EM no treinamento do GMM para o reconhecimento de locutor.

8.1.1 ESTIMACAO DA MAXIMA VEROSSIMILHANCA

A estimacao dos parametros de maxima verossimilhanca é um método geral e poderoso
para estimar os parametros de um conjunto de observagcoes de um processo estocéstico.
Esta estimacao busca encontrar um modelo A com maior probabilidade de ter produzido
o conjunto de observacoes. Ela determina o conjunto de parametros do modelo que ma-
ximizam a funcao de verossimilhanca de um conjunto de observacoes. Para um conjunto
de observacoes referidos coletivamente por X = {Z, ..., Zr}, a funcio de verossimilhanca
para o modelo A é definida como a funcao densidade de probabilidade conjunta de X dado
o modelo A, referida como p(X|\). A condicao necessaria para a estimagao dos parametros
de maxima verossimilhanca satisfaz a equacao de verossimilhanca':

Op(X|A)

=0 (8.1)

A estimativa dos parametros de maxima expectativa tem algumas propriedades in-
teressantes, tais como, consisténcia assintotica e eficiéncia. Isto significa que, dado um
conjunto suficiente de vetores de treinamento, o modelo estimado convergird para os pa-
rametros do modelo verdadeiro com probabilidade um. Infelizmente, resolver a EQ. 8.1
diretamente dos parametros do GMM, A\ = {p;, ji;, K;}, i = 1,..., M, resulta em um
conjunto nao fechado de solugoes.

A estimacao dos paramteros de maxima verossimilhanca do GMM pode ser realizada
através de um processo iterativo de estimacgao, o qual é um caso especial do algoritmo

de Méaxima Expectativa (EM). O amplo uso do algoritmo EM é devido ao fato de que

LA derivada na EQ. 8.1 ¢ a notagdo do gradiente de p(X|\) em relagao ao vetor de parametros que
caracterizam A. Esta equacao representa um conjunto simultineo de equacoes, uma para cada elemento
de A
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ele garante um funcao de verossimilhanca nao decrescente, apos cada iteracao, provendo
uma maneira poderosa de lidar com problemas de estimacao complicados. A idéia béasica
do algoritmo EM é iniciar com um modelo )\, para estimar um novo modelo \, tal que
p(X]A) > p(X|A). O modelo estimado torna-se, entdo, o novo modelo e o processo &

repetido até que algum limiar de convergéncia seja alcancado.

8.1.2 FUNCAO AUXILIAR

Sejam M classes actisticas que podem ocorrer no tempo, i; (i; € [1, M]), formando
um conjunto de variaveis aleatorias discretas I = {iy,...,ir}, a probabilidade de uma

determinada classe é dada por:

No GMM, p; é a ponderacao das gaussianas, ou seja, a probabilidade da ocorréncia
das mesmas.

Seja @y um vetor de observacao em t produzido por I, formando um conjunto de
vetores aleatorios continuos X = {#,..., 27}, a fdp condicional de #; dado uma classe i

é, entao:

p(ft|it = Z) = bi(ft) (8-3)

que representa a fdp da gaussiana correspondente a classe © no GMM. Assim, a fdp de &}

¢ dada por:

p(@) = Zp(ftﬁt =) P(i, = i) (8.4)

que é equacao que descreve o GMM dado um modelo A.

A fdp de X dado um modelo A, é entao:

p(XIA) =D p(X[L,N)P(I]A) (8.5)

Considerando que os vetores 7; e as classes i sao estatisticamente independentes e
que a fdp de um vetor aleatério no instante ¢ dadas todas as classes nos instantes 1,...,7T

depende apenas da classe no instante ¢ (i;), resulta em

T

p(X|1,\) = [ ] p(@ir, A) (8.6)

t=1



Do que foi visto, chega-se a:
P(X, IIA) = p(X[I, \)P(I|})

onde

p(X, I|A) = [ [ pibi(@) (8.7)

O que REYNOLDS (1992) chama de p(X, I|\) nao é uma fdp, pois:

/ p(X, I|N)dX #1=P(I|)\)

Porém, nesta dissertacao, usaremos a notacao dada na EQ. 8.7.
O objetivo é encontrar um novo conjunto do modelo de parametros ), o qual aumen-
ta sua funcao de verossimilhanca para um dado modelo A. Matematicamente, dado A

encontra-se \, tal que:

p(X[X) > p(X|N) (8.8)

A maximizacao é alcancada usando a funcao auxiliar a seguir. A motivagao para
utilizar esta funcao é que ela permitem um meio iterativo de aumentar a funcao de verossi-

milhanca de dados observados, maximizando uma funcao dos dados completos?. A funcao:

QLX) =D p(X, 1N logp(X, I[X) (8.9)

exibe a propriedade de que maximizar Q(\, A), resulta em p(X|\) > p(X]|\) (THEODO-
RIDIS, 1999).

O proximo passo € manipular a funcao auxiliar para uma forma que explicite os pa-
rametros do modelo de interesse. Substituindo a EQ. 8.7 (com A = )\) na EQ. 8.9 resulta

em:

QLX) =D p(X,T1N) ) logp, b, (7)) (8.10)

I
onde p;, ¢ a nova ponderagao da mistura e b;, (7;) é a densidade componente usando novos

parametros de média e covariancia do modelo.

20 termo dados completos é freqiientemente usado para fazer referéncia a ambos dados observaveis e

escondidos. Neste caso, os dados observaveis sao X e os escondidos sao I.

113



Para elimiar a dependéncia dos novos parametros do modelo sobre as variaveis de

estado escondidas i;, define-se uma funcao de contagem:

1 1 =1
nt(i,I)Z{ '

0 caso contrario

(8.11)

a qual age como uma funcao delta de Kronecker, agindo somente quando a seqiiéncia de

estados I contém o estado 7z no tempo ¢t. Quando usado na EQ. 8.10, resulta:

QUL = 32 37 (X, 1IN) S loglpBi (@) 1)

Reagrupando os termos, a forma final da funcao auxiliar resulta em

QLX) =D > loglpbi(F)] (i)

onde

2w(@) = S (i, Dp(X, I1)

Além disso, pode ser mostrado (REYNOLDS, 1992) que:

Yi(i) = p(X|N) P(iy = i]7, \)

onde

P(iy = il#, \) = —Afibi(xt) .
> k—1 Prbk (1)

é a probabilidade a posterior: do estado 1.

8.1.3 EQUACOES PARA A ESTIMACAO DOS PARAMETROS

(8.12)

(8.13)

(8.14)

(8.15)

(8.16)

As equacoes que aumentam a funcao de verossimilhanca sao obtidas agora maxi-

mizando a EQ. 8.13 com respeito a cada novo modelo de parametros X\ = {p;, Ti;, K;}.

Uma vez que, Q(A, \) é uma fungdo estritamente concava dos parametros de interesse, a

maximizacao pode ser feita encontrando funcoes de valores criticos, isto é, encontrando os

parametros do modelo ), tais que, dQ(\, \)/OX = 0.
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Ponderacao da Mistura
A ponderacio da mistura é obtida maximizando Q(A, \) em relacio a p;, com a im-
posicao de que Zf\il;ﬁi = 1, para assegurar que p; sejam probabilidades validas. Pode-se

mostrar que (REYNOLDS, 1992):

YT )
PSS S ) (8:17)

ou, substituindo na expressao para 7;(i) e cancelando termos,

T
1 ) -
— T ZP(Zt = z|xt, )\) (818)
t=1
onde P(i; = i|Z;, \) é dado pela EQ. 8.16.
Vetor Média das Densidades

Tomando o gradiente da EQ. 8.13 em relagao a um vetor média ﬁz de uma densidade,

resulta (REYNOLDS, 1992):

QNN 0 — [ 1, eyt =
R AN R A i) log bi( — | --(@-m)' K, (Z-T 8.19
o7, o7 Zl og b;(7:) ;% o 2( 1) (@ — 1) ( )

O simbolo 7 indica transposicao. Neste ponto, uma regra ttil de diferenciacao para
um vetor @ (D x 1) e uma matriz C' (D x D) ¢ (REYNOLDS, 1992):

%ﬁ 'Ca=2Ca

Aplicando esta regra, fazendo a EQ. 8.19 igual a zero e resolvendo para ﬁi, resulta

(REYNOLDS, 1992):

= 23;1 'Yt(i)jt
P =" (8.20)
2 =1 7e(0)
A formula para estimagao do vetor média final é obtida, substituindo (i) na EQ. 8.15

e cancelando alguns termos, o que resulta:

:. _ Zf:l P(Zt = i|ft, )\)i"t (821)
Z Z?:l P(it = i|jt7 )‘)
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Matriz Covariancia das Densidades

Como a maximizacio do vetor de médias, Q(\, \) pode ser maximizado em relacio
a todos os elementos da matriz covariancia simultaneamente, encontrando os zeros do
gradiente da EQ. 8.13 em relacdo a matriz K;. O gradiente da EQ. 8.13 é (REYNOLDS,
1992):

N 2 S IR U B
= 3 i | 5t R ) geslRl| 22

Novamente, algumas regras de diferenciacao de matrizes sao necessarias. Para um
vetor @ (D x 1) e uma matriz nao singular C' (D x D), a seguinte regra é mantida (REY-

NOLDS, 1992):

0
/1 —C!
50 og|C|=C

Aplicando estas regras, igualando a EQ. 8.22 a zero e resolvendo para K; resulta

(REYNOLDS, 1992):

1 S i) e 7y .
Zt:1 'Yt(l)

Finalmente, usando a equagao para 7,(i) produz-se a equagao para a estimagao da

covariancia:

F~ = ZZ:l P(Zt = i|jt7 A)jtfl /
Sy Plic = ], A)

Assumindo matrizes covariancia diagonal, somente os elementos da diagonal ou as

— 11l (8.24)

variancias precisam ser estimadas e a seguinte equagao é usada (REYNOLDS, 1992):

—92 Zf:l P(it = Z.|*ft7 )‘)x%] _9
045 = T ) . — Hij (8.25)
Zt:1 P(Zt = 7/|1‘t7 )\)

onde E?j, rjef;,j=1,.,Nyi=1,.. M (N é o comprimento do vetor & e M é o niimero

. =2, = .
de gaussianas do GMM) referem-se aos elementos dos vetores ; , ¥ e f; respectivamente.
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8.1.4 O ALGORITMO EM

Coletivamente, as EQs. 8.18, 8.21, e 8.24 ou 8.25, formam a base do algoritmo EM
para iterativamente estimar os parametros de um GMM. O algoritmo consiste dos seguintes

Passos:

e Inicializac3o : inicializar os parametros do modelo A(©).

e Passo E: estimar novos parametros do modelo A, usando os parametros do modelo

MM via equacoes de estimacio.

e Passo M: substituir os parametros do modelo corrente com os parametros do novo

modelo: A+ ),

e Iteracao: iteracao entre os passos E e M até que a funcao de verossimilhanca pare

de crescer. Geralmente 15 iteracoes sao suficientes (REYNOLDS, 1995).

Desde que os parametros obtidos do novo modelo, através das equacgoes de estimacao,
garantem um crescimento monotonico da fun¢ao de verossimilhanca, o algoritmo garante a
convergéncia para um ponto estacionario da fungao de verossimilhanca (THEODORIDIS,

1999).

8.1.5 USO DO ALGORITMO EM

e Inicializagao: O algoritmo para treinamento do GMM deve ser iniciado com algum
modelo A9, Para isto, por exemplo, pode-se utilizar um algoritmo de VQ, como
o LBG (LINDE, 1980), para gerar o modelo inicial. Dos vetores mais proximos a
classe i, dada pelo VQ, calcula-se u; e K;, os pesos p; sao dados somando-se todos
os vetores pertencentes a classe ¢ e dividindo-se pelo nimero total de vetores de

treinamento.

e Limite de variancia: algumas vezes os valores de variancia podem assumir valores
muito pequenos, principalmente quando se utiliza modelos de ordem maior ou igual
a 32 (REYNOLDS, 1995) ou quando se utiliza vetores de caracteristicas com valores
pequenos como o caso do mel-cepestro. Isto também pode acontecer quando exis-
tirem poucos dados para o treinamento. Este problema produz uma singularidade
no modelo da funcao de verossimilhanca, podendo degradar o desempenho do GMM.
Para evitar isto, utiliza-se um limite de variancia. Este limite é usado sempre que

algum valor de variancia num modelo A atinge valor inferior ao determinado. Para
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um conjunto de misturas com vetores de variancia (matriz covariancia diagonal), 72,
2

e um minimo valor de variancia, o, ,,, o limite:

2 2 2
o7, se 07 > 00,
02 = " W T (8.26)

v 2 2 2
Omin se Uij S Omin

é aplicado a estimativa de variancia apos cada iteracao do EM, para evitar singu-

laridades no modelo final. Na equacdo acima, j é o indice do vetor 2. Segundo

REYNOLDS (1995), um limite entre o2, = 0,01 e 02, = 0,1 é uma boa opgao
para este objetivo. Nesta dissertagao o GMM foi treinado com o limite o2, = 0, 01.
Os programas para o Matlab©, usados para o treinamento do GMM, foram obtidos
do Imperial College of Science, Techology € Medice, no site www.ee.ic.ac.uk, que
desponibiliza um conjunto de programas para processamento de voz no Matlah©

(voicebox).

Ordem do Modelo: determinar o necessario niimero de componentes gaussianas no
GMM para modelar adequadamente um locutor é um problema importante. Porém,
nao existe um caminho teédrico para estimar este nimero a priori. Para a modelagem
de um locutor, o objetivo é escolher o menor nimero de componentes necessarias
para modeld-lo adequadamente, visando um bom desempenho do sistema de reco-
nhecimento. Escolher poucas componentes pode produzir um modelo impreciso.
Entretanto, escolher muitas componentes pode reduzir o desempenho quando exis-
tirem muitos parametros para se estimar relativos aos dados para treinamento, além
de resultar numa excessiva complexidade computacional para ambos treinamento e

teste do sistema.

118



8.2 APENDICE 2: ALGORITMOS PARA OBTENCAO DO LPC E DO AR-VETORI-
AL

Na obtencao do LPC ou do AR-Vetorial é empregado o algoritmo de Levison-Durbin
(HAYKIN, 1996), gerando modelos direto e reverso dos coeficientes de predi¢ao, a e @ ou A
e A, respectivamente. Os modelos sdo calculados a partir das matrizes de autocorrelacao.

A notacao utilizada na secao 4.4.1 é a mesma utilizada para os algoritmos que seguem.

e Algoritmo para estimacao do LPC:

Inicializagao:

Para ¢, variando de 1 até p, faca:

_ g—1 q—1
fo =2 k—00k Tqk

kg =—fq/€41 I%q = —fq/eq1

a? = (a®t 0)+k, (0 arlt)

@l = (0 a4 k,(a®' 0)

g =€q 1+ kof, ég = g1+ kof,

e Algoritmo para estimacao do AR-Vetorial:
Inicializacao:
Ao=1,Ey=Fy=Ry, A=A = Ay, 7 = [ze708]mxm

Para ¢, variando de 1 até p, faca:
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1 4q-1
Fq = ZZ:O AZ R:}ka

K, = _Fq/Eq—l Kq = _FqT/Eq—l

Al = (AT"Y Z) 4 K, (Z AT

Ar=(Z ATV 4K, (A7 Z)

E,= By + K, FY E,=E,, + K,F,
Fim
Aq - [AO Al A2 Ap]
Aq - [/10 /11 /12 Ap]
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8.3 APENDICE 3: RESULTADOS COMPLEMENTARES DO AR-VETORIAL

TAB. 8.1: Desempenho do AR-Vetorial para as diferentes distancias usadas, p = 2 e 30s
de treinamento.

Testes (%)

Dist. 30s 10s 38

FR| FA |ERR | FR | FA | ERR | FR | FA | ERR
0 0 | 0 || 23] 18 2,05 106 93| 9,95
0 | 1,15 | 0,57 || 2.56 | 2.95 | 2,75 | 15,6 | 13.6 | 14,6
73| 54 | 6,35 | 82 | 8.7 | 8,45 | 14,8 | 19,1 | 16,95
50 | 3.8 | 4,4 || 54 | 47 | 5,05 | 16,7 15,5 | 16,1
0] 0 0 || 18] 14 1,6 |102]103] 10,25
1915 | 1,7 | 38 | 32 | 3,5 | 13,7] 12,4 | 13,05
0 [077]0,38 || 22| 1.4 | 1,8 | 109102 10,55

|| O | W[ N+

TAB. 8.2: Desempenho do AR-Vetorial para as diferentes distancias usadas, p = 2 e 10s
de treinamento.

Testes (%)

Dist. 10s 3s
FR|FA | ERR | FR | FA | ERR
30 22| 2,6 | 115 11,2 11,35
47720 5,95 162160 16,1
8682 8,4 || 16,8166 16,7
83 74| 7,85 || 16,3 | 149 | 15,6
2.4 38| 3,1 || 116|120 11,8
59 | 47| 5,3 | 136|122 12,9
31129 3,0 | 115 11,0 11,25

~N| | O | W N~
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TAB. 8.3: Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia 1
e 60s de treinamento).

Testes (%)

Ordem do modelo 30s 10s 3s
FR | FA |ERR | FR | FA | ERR | FR | FA | ERR
1 0,38 | 0,38 | 0,38 1.8 1,5 1,65 || 81 | 7,7 7,9
2 0,381 0 0,19 || 1,15 2,3 | 1,72 || 88 | 9,6 9,2
3 0 0 0 16 [ 1,5 1,65 || 9,2 | 88 9.0
4 0 0 0 14 114| 1,4 9,1 | 88 | 8,95
5 0 0 0 1.7 | 15| 1,6 14,9 | 14,3 | 14,6

TAB. 8.4: Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia 1
e 30s de treinamento.

Testes (%)

Ordem do modelo 30s 10s 3s

FR | FA |ERR | FR | FA | ERR | FR | FA | ERR
0,77 1 0,38 | 0,57 || 2,724 | 2,55 || 88 | 81 | 8,45
0 0 0 23|18 2,05 ||106] 9,3 | 9,95
191,7| 1,8 9,8 | 89 | 9,35
19119 1,9 9,5 | 9,3 9,4
19119 1,9 15,3 | 14,4 | 14,85

Y | W N+~
jev] Ben) Naw}
o] Hen) Naw}
(e} e} Nean]

TAB. 8.5: Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia 1
e 10s de treinamento.

Testes (%)

Dist. 10s 3s
FR|FA | ERR | FR | FA | ERR
12 38| 4,0 | 109100 10,45
30 22 2,6 | 115|112 11,35
2.9 2,8 | 2,85 | 11,7 | 10,8 | 11,25
29 [3,1] 3,0 | 11,8106 11,2
371371 3,7 | 158|150 15,4

Y = | WD
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TAB. 8.6: Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia 7
e 60s de treinamento.

Testes (%)

Ordem do modelo 30s 10s 3s

FR | FA |ERR| FR | FA | ERR | FR | FA | ERR

0,38 10,38 0,38 || 1,8 | 1,7 | 1,75 9,9 |10,1| 10,0

038 0 | 0,19 | 1,920,090 1,41 || 82 | 12,6 | 10,4

038 0 | 0,19 || 15| 1,3 | 1,4 | 104 | 9,7 | 10,05

0 | 0 0 | 1,3 | 1,15 1,22 [[10,15 | 10,7 | 10,42
0 0 1,7 | 1,0 | 1,35 || 13,6 | 13,3 | 13,45

O | W DN —

TAB. 8.7: Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia 7
e 30s de treinamento.

Testes (%)

Ordem do modelo 30s 10s 3s

FR | FA |ERR | FR | FA | ERR | FR | FA | ERR

0,77 1 0,77 | 0,77 || 2,2 | 2,0 | 2,1 10,5 | 10,3 | 10,4
0O [077] 0,38 || 22|14 1,8 10,9 | 10,2 | 10,55

0O 1038 0,9 || 20|1,7]| 1,85 || 10,9 9,9 | 10,4

0 0 0 18115 1,65 || 11,6 | 10,7 | 11,15

0 0 0 23119 2,1 13,8 | 13,5 | 13,65

QY | W DN —

TAB. 8.8: Desempenho do AR-Vetorial, com a variacao da ordem do modelo, distancia 7
e 10s de treinamento.

Testes (%)

Dist. 10s 3s
FR|FA | ERR | FR | FA | ERR
3732 3,45 || 100 | 115 | 11,2
3129 3,0 |15 11,0 11,25
33|28 3,05 | 11,8 | 10.9 | 11,35
3229 3,06 | 11,5 |11,3| 11,4
33 (3.1 32 | 130138 13,85

Y | W DN+~
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TAB. 8.9: Desempenho do AR-Vetorial com MCCPCA, para as ordens 1, 2 e 3, usando
as distancias 1, 5 e 7, com 60s de treinamento.

Testes (%)
Ordem - Dist. 30s 10s 3s

FR | FA |ERR | FR | FA | ERR | FR FA | ERR
1-D1 1,15 0 0,57 || 1,79 | 1,54 | 1,66 || 8,08 | 7,77 | 7,92
2-D1 0,381 0 0,19 || 1,15 1,53 | 1,34 || 9,15 | 9,31 | 9,23
3-D1 0 | 0 0 | 167|154 1,60 | 90 | 9,15 | 9,07
1-D5 0,381 0 0,19 || 2,18 | 1,67 | 1,92 || 10,0 | 10,23 | 10,11
2-D5 0 | 0 0 | 1,02[1,28] 1,15 || 10,04 | 9,31 | 9,67
3-D5 0 | 0 0 | 128[1,02] 1,15 || 10,15 9,77 | 9,96
1-D7 0,38 [ 0,38 ] 0,38 [[2,05] 1,92 1,98 || 9,92 | 10,11 | 10,01
2-D7 0,38 0 | 0,19 | 1,28 1,41 | 1,34 | 9,77 | 10,31 | 10,04
3-D7 0 | 0 0 | 128[1,28] 1,28 || 10,07 | 10,19 | 10,13

TAB. 8.10: Desempenho do AR-Vetorial com MCCPCA, para as ordens 1, 2 e 3, usando
as distancias 1, 5 e 7, com 30s de treinamento.

Testes (%)
Ordem - Dist. 30s 10s 3s

FR | FA |ERR | FR | FA | ERR | FR FA | ERR
1-D1 0,77 | 0,77 | 0,77 || 2,69 | 2,43 | 2,56 || 8,54 | 8,31 | 8,42
2-D1 0 0 0 1,79 12,18 | 1,98 | 9,81 | 10,35 | 10,08
3-D1 0 0 0 1,92 | 1,67 | 1,79 | 9,19 | 9,88 | 9,53
1-D5 0,77 | 0,77 | 0,77 | 2,30 | 1,67 | 1,98 || 10,38 | 10,46 | 10,42
2-D5 0 0 0 1,54 | 1,54 | 1,54 | 10,23 | 10,35 | 10,29
3-D5 0 | 0 0 | 1,67]1,67] 1,67 | 10,23 | 10,69 | 10,46
1-D7 0,77 | 0,77 | 0,77 | 2,18 | 2,05 | 2,11 || 10,35 | 10,58 | 10,46
2-D7 0,38 | 0,77 | 0,57 | 1,79 | 2,05 | 1,92 || 10,69 | 10,46 | 10,57
3-D7 154 0 | 0,77 | 2,05 | 1,41 | 1,73 | 10,19 | 10,69 | 10,44
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TAB. 8.11: Desempenho do AR-Vetorial com MCCPCA, para as ordens 1, 2 e 3, usando
as distancias 1, 5 e 7, com 10s de treinamento.

Testes (%)
Ordem - Dist. 10s 3s

FR | FA | ERR | FR FA | ERR
1-D1 4231 3,85 | 4,04 | 10,88 | 10,03 | 10,44
2-D1 2,69 | 2,82 | 2,75 11,0 | 11,81 | 22,81
3-D1 2,82 1295 | 2,88 | 11,69 | 10,85 | 11,27
1-D5 3,46 | 3,20 | 3,33 || 11,46 | 11,04 | 11,25
2-D5 3,08 | 3,33 | 3,20 || 12,11 | 11,58 | 11,84
3-D5 2,95 | 3,08 | 3,51 || 12,31 | 12,0 | 12,15
1-D7 3,08 | 3,46 | 3,27 || 11,42 | 10,85 | 11,13
2-D7 3,08 | 2,95 | 3,01 || 11,46 | 11,00 | 11,23
3-D7 982 | 3,08 | 2,95 || 11,15 | 11,35 | 11,25

TAB. 8.12: Desempenho do AR-Vetorial com MCC12, para as ordens 1,
distancias 1, 5 e 7 e 60s de treinamento.

2 e 3, com

Testes (%)
Ordem - Dist. 30s 10s 3s

FR | FA |ERR | FR | FA | ERR | FR FA | ERR
1-D1 0 [0,38] 0,19 ||2,05]192| 1,98 | 9,58 | 9,61 | 9,59
2-D1 0 | 0 1,67 1,92 1,79 || 10,27 | 10,61 | 10,44
3-D1 0 0 192128 1,6 | 10,85 10,31 | 10,58
1-D5 0,381 0 0,19 || 1,67 |192| 1,79 || 12,0 | 11,88 | 11,94
2-D5 0 | 0 1,54 | 1,67 | 1,60 || 11,88 | 11,61 | 11,74
3-D5 0 | 0 1,54 [ 1,67 ] 1,60 || 11,27 | 11,96 | 11,61
1-D7 0 [033)0,19 || 1,92]1,54] 1,73 || 11,46 | 11,92 | 11,69
2-D7 0 | 0 1,41 [ 1,54 | 1,47 || 11,85 | 11,69 | 11,78
3-D7 0 | 0 1,41 [ 1,28 ] 1,34 || 12,15 | 11,54 | 11,84
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TAB. 8.13: Desempenho do AR-Vetorial com MCC12, para as ordens 1, 2 e 3, com
distancias 1, 5 e 7 e 30s de treinamento.

Testes (%)
Ordem - Dist. 30s 10s 3s

FR | FA |ERR | FR | FA | ERR | FR FA | ERR
1-D1 0,77 | 0,77 | 0,77 | 2,82 ]2,95| 2,88 || 9,69 | 10,38 | 10,03
2-D1 0,38 0 | 0,19 | 2,31 |2,43| 2,37 || 11,0 | 11,04 | 11,02
3-D1 0 | 0 0 | 1,92[1,92] 1,92 |[11,04 | 11,58 | 11,31
1-D5 0,38 | 0,38 | 0,38 || 2,43 2,69 | 2,56 || 12,38 | 11,96 | 12,17
2-D5 0,38 [ 0,38 | 0,38 |[1,02]2,05| 1,98 || 11,85 | 11,42 | 11,63
3-D5 0,38 0 | 0,19 | 1,67 1,79 1,73 || 12,27 | 11,73 | 12,0
1-D7 0,38 | 0,38 | 0,38 || 2,31 ] 2,82 | 2,56 || 12,31 | 12,50 | 12,4
2-D7 0,38 [ 0,38 | 0,38 | 2,05] 1,92 | 1,98 || 12,31 | 11,65 | 11,98
3-D7 0,38 0,38 ] 0,38 | 1,79 | 1,79 | 1,79 | 12,46 | 11,81 | 12,13

TAB. 8.14: Desempenho do AR-Vetorial com MCC12, para as ordens 1, 2 e 3, com
distancias 1, 5 e 7 e 10s de treinamento.

Testes (%)
Ordem - Dist. 10s 3s

FR | FA | ERR | FR FA | ERR
1-D1 436 | 4,74 | 4,55 || 13,0 | 12,46 | 12,73
2-D1 3,08 | 3,59 | 3,33 || 12,73 | 12,46 | 12,59
3-D1 3,08 3,72 3,4 || 125 | 12,77 | 12,63
1-D5 3,97 1 4,10 | 4,03 || 13,96 | 14,08 | 14,02
2-D5 3,20 | 3,97 | 3,68 | 13,73 | 13,81 | 13,77
3-Db5 3,85 1397 3,91 || 13,42 | 13,23 | 13,32
1-D7 3,97 | 4,10 | 4,03 || 13,78 | 13,88 | 13,83
2-D7 3,08 | 3,08 | 3,08 || 13,31 | 12,81 | 13,06
3-D7 3,85 | 3,59 | 3,72 13,0 | 13,15 | 13,07
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