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RESUMOEsta dissertação trata da identi�
ação de lo
utor independente do texto utilizandosinais de voz distor
idos por um 
anal linear invariante no tempo e da apli
ação da análisefra
tal no re
onhe
imento de lo
utor dependente e independente do texto.Para introduzir a robustez na identi�
ação, foi estudada a 
ompensação de 
analatravés da té
ni
a de subtração da média 
epstral(
onhe
ida 
omo CMS). Desta té
ni
aforam estudadas as suas vantagens e desvantagens, sendo propostas duas modi�
açõespara minimizar tais problemas.Foi estudado também, o efeito do tamanho da janela de voz no pro
essamento detempo 
urto, na identi�
ação 
ega de 
anal utilizada pela té
ni
a CMS.Como 
ara
terísti
as de voz foram utilizados os 
oe�
ientes 
epstrum extraídos doLPC (LPCC), da FFT (LFCC) e do ban
o de �ltros espaçados segundo a es
ala MEL(MCC). Para identi�
ação de lo
utor foram utilizadas as té
ni
as de quantização vetoriale a distân
ia Bhatta
haryya. A primeira para avaliar as 
ompensações quadro a quadroe a segunda para avaliar a robustez da evolução dos 
oe�
ientes.Foi veri�
ado que as modi�
ações propostas para o CMS melhoram o re
onhe
imento
om QV, quando se utiliza, na extração de 
ara
terísti
as, a superposição de 50% entrejanelas adja
entes. E foi veri�
ado também que o LFCC, em geral, possui a melhor
ompensação de 
anal.Com a distân
ia Bhatta
haryya foi veri�
ado que a evolução das 
ara
terísti
as sofrepou
a alteração mesmo em situações de distorção devido ao 
anal.Para a análise fra
tal apli
ada ao re
onhe
imento de lo
utor dependente e indepen-dente do texto foi proposto o parâmetro de Hurst 
omo uma nova 
ara
terísti
a de voz.Para a identi�
ação dependente do texto foi utilizada uma rede neural linear, obtendo-se taxas de a
ertos semelhantes às obtidas 
om os 
oe�
ientes MCC. Para a identi�
açãoindependente do texto foi utilizada a distân
ia Bhatta
haryya 
om o Hurst e os 
oe�
i-entes MCC. Foi mostrado que o parâmetros de Hurst melhorou as taxas de re
onhe
i-mento.Desta forma 
on�rmamos que o parâmetro de Hurst pode ser 
onsiderado 
omouma nova 
ara
terísti
a de voz, podendo ser utilizado no re
onhe
imento de lo
utor.

16



ABSTRACTThis dissertation addresses the text independent speaker identi�
ation with spee
hsignals 
orrupted by linear and time invariant 
hannels. Moreover, the appli
ation offra
tal analysis in�text dependent and text independent�speaker re
ognition was ex-amined.Aiming the robustness of the identi�
ation pro
ess, 
hannel 
ompensation using 
ep-stral mean subtra
tion (CMS) was studied. The CMS advantages and drawba
ks werestudied and two modi�
ations were proposed, to minimize su
h problems. The e�e
tof the window size in short time spee
h pro
essing was also studied for a blind 
hannelidenti�
ation.The 
epstrum 
oe�
ients extra
ted from the LPC (LPCC), from the FFT (LFCC),and from the MEL s
ale spa
ed �lter bank (MCC) were used as spee
h features. TheBhatta
haryya distan
e and the ve
tor quantization (VQ) te
hniques were used to formthe re
ognition system. The former was used to evaluate the 
ompensation in a frameto frame basis while the latter was used to evaluate the robustness of the 
epstrum
oe�
ients evolving in time.It was observed that the proposed CMS modi�
ations improved the re
ognition withVQ for spee
h features extra
tion using a 50% overlapping between adja
ent windows. Itwas also observed that the LFCC, in general, presented the best 
hannel 
ompensationresults.With the Bhatta
haryya distan
e, it was noted that features time evolving do nothave strong 
hangings even in the presen
e of 
hannel spe
tral distortion.The fra
tal analysis was applied to text dependent and independent speaker re
og-nition and the Hurst parameter was proposed as a new spee
h feature.For the text dependent identi�
ation, a linear neural network was used and the errorrates obtained were similar to those obtained with the Mel 
epstrum 
oe�
ients (MCC).It was shown that the Hurst parameter improved the re
ognition rates.Thus, it was demonstrated that the Hurst parameter 
an be 
onsidered as a newspee
h feature that should be used in speaker re
ognition.
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1 INTRODUÇ�O
A voz é um dos mais 
omplexos meios de 
omuni
ação do homem. Ela envolve muitosestágios entre a 
odi�
ação de um pensamento e a de
odi�
ação no re
eptor. Neste meiode 
omuni
ação, o sinal a
ústi
o resultante do sistema de produção da fala é o portador dainformação. O sinal produzido 
arrega não só a mensagem resultante de um pensamentomas também a informação da fonte que a produziu, ou seja, do lo
utor. As informaçõesextraídas do lo
utor in
luem a identidade, o sexo, o idioma ou dialeto e, possivelmente,a 
ondição físi
a e emo
ional do lo
utor. Com esta riqueza de informações, não é desurpreender que, 
om o advento dos mi
ro
omputadores, a voz tenha a
hado uma amplagama de apli
ações na interação homem máquina.A extração da informação do sinal de voz pode ser 
lassi�
ada em (CAMPBELL,1997):� Re
onhe
imento Automáti
o de Voz (RAV) é 
hamado ao pro
esso de se extrair amensagem 
ontida no sinal de voz;� Re
onhe
imento Automáti
o de Lo
utor (RAL) é o nome atribuído ao pro
esso dese extrair a identidade do lo
utor; e� Re
onhe
imento Automáti
o de Idioma é a identi�
ação do idioma ou do dialetofalado pelo lo
utor.Dentre as apli
ações envolvendo a voz, desta
am-se: os 
omando por telefone para
ontrolar operações �nan
eiras 
om veri�
ação de lo
utor, ditados 
ontínuos e re
onhe-
imento de lo
utor para �ns forenses. A apli
ação determina o tipo de informação aser extraída do sinal de voz. Por exemplo: para o propósito de RAV, a presença devários lo
utores pode levar à 
onfusão, degradando o desempenho do sistema. Da mesmaforma no RAL, a variabilidade fonéti
a pode levar a um menor desempenho no re
o-nhe
imento de lo
utores. Além das degradações impostas pelo tipo de apli
ação, o sinala
ústi
o produzido é freqüentemente 
orrompido por diversos agentes do meio durantea sua transmissão via ambiente natural ou através de um 
anal de 
omuni
ações. Taisagentes poderiam ser fontes de ruído, ondas re�etidas (e
o, reverberação), distorçõeslineares e não-lineares introduzidas pelo meio de transmissão, entre outros tipos de per-turbações. 18



Esses fatores, em geral, degradam o sinal de voz e, portanto, inviabilizam algum tipode análise ou apli
ação. Desta forma é de extrema importân
ia o estudo de té
ni
as queminimizem os efeitos provo
ados por essas degradações.Neste trabalho, são estudados os efeitos das degradações provo
adas pelo 
anal de 
o-muni
ações no RAL. A apli
ação de RAL para �ns forenses, foi motivada por um re
ente
onvênio �rmado entre o Instituto Militar de Engenharia e a Se
retaria de SegurançaPúbli
a do Rio de Janeiro.A seguir serão des
ritos alguns 
on
eitos sobre o RAL, sua 
lassi�
ação e posterior-mente apresentadas as prin
ipais fontes de distorções do sinal de voz. Logo após seráapresentado o estado da arte para 
ompensação de 
anal. Finalmente, os objetivos destadissertação serão des
ritos na seção 1.4.1.1 RECONHECIMENTO DE LOCUTORRe
onhe
imento Automáti
o de Lo
utor é um termo genéri
o que se refere à tarefa dedis
riminar pessoas, baseando-se apenas nas 
ara
terísti
as de sua voz. O RAL pode ser
lassi�
ado segundo a tarefa a ser exe
utada, segundo o texto pronun
iado ou segundo aograu de 
ooperação na fala dos lo
utores. O esquema abaixo mostra essas três divisões.� Quanto a Tarefa8>><>>: Identi�
ação( grupo-abertogrupo-fe
hadoVeri�
ação� Quanto ao Texto( Dependente do TextoIndependente do Texto� Quanto à Cooperação( CooperativoNão-
ooperativoCom relação à �tarefa� existem dois1 
ampos que têm sido estudados intensivamente:a Identi�
ação de Lo
utor e a Veri�
ação de Lo
utor (este último, algumas vezes referido
omo autenti
ação ou dete
ção de lo
utor).Identi�
ação de lo
utor é a 
lassi�
ação de uma lo
ução, pronun
iada por um lo
utorqualquer, 
omo perten
ente a um lo
utor de um 
onjunto de N lo
utores de referên
ia (N1Mais re
entemente o National Institute of Standards and Te
hnology (NIST) (MARTIN; NIST)apresentou uma nova tarefa no RAL que é a segmentação e agrupamento de Lo
utores. Esta tarefavisa determinar os instantes de fala de um determinado lo
utor ou de vários lo
utores durante uma
onversação. O agrupamento é feito ao juntar-se os segmentos de uma mesmo lo
utor.19



possíveis saídas). O sistema de re
onhe
imento neste 
aso deverá identi�
ar qual dos Nlo
utores de referên
ia pronun
iou a lo
ução. A tarefa de identi�
ação requer 
omparação
om as lo
uções de referên
ia de todos os N lo
utores, o que se torna imprati
ável se onúmero de lo
utores for muito grande. Como a lo
ução é 
omparada 
om 
ada um dosN padrões de referên
ia, existe a probabilidade de o
orrer uma de
isão in
orreta a 
ada
omparação; logo, a probabilidade de uma de
isão in
orreta 
res
e em função de N. AFIG. 1.1 mostra um exemplo ilustrativo da identi�
ação de lo
utor.
?

?

?

?

Pedro

Paulo

Tiago

Mateus

De quem e´ esta voz?

FIG. 1.1: Representação de uma Identi�
ação de Lo
utoresVeri�
ação de Lo
utor é um pro
esso em que é de
idido se uma determinada lo
ução(pronun
iada por um pretenso lo
utor) perten
e ou não a uma pessoa 
onhe
ida. Averi�
ação requer uma de
isão binária, isto é, a
eita ou rejeita o pretenso lo
utor, depen-dendo de um limiar de similaridade entre as lo
uções. A FIG. 1.2 mostra um exemploilustrativo da veri�
ação de lo
utor. Na veri�
ação, a probabilidade de erro tende aum valor limite 
onstante quando o número de lo
utores tende a in�nito. No 
aso daidenti�
ação, a probabilidade de erro tende para um (ROSEMBERG, 1976). Na tarefade identi�
ação, existem os 
on
eitos de grupo fe
hado e aberto. O primeiro envolveas tarefas onde o grupo de possíveis lo
utores é 
onhe
ido, já no grupo aberto existemalguns lo
utores na população que são des
onhe
idos e portanto devem ser rejeitadospelo sistema. Desta forma, o grupo aberto é uma 
ombinação de identi�
ação de grupofe
hado 
om veri�
ação de lo
utor. 20



? Pedro

Esta voz e´ de Pedro?

FIG. 1.2: Representação de uma Veri�
ação de Lo
utorO grau de 
ontrole sobre a geração das lo
uções é outro importante fator a ser leva-do em 
onsideração no re
onhe
imento de lo
utores. Lo
uções de texto �xo (
hamadasdependentes do texto) são utilizadas em apli
ações nas quais o pretenso lo
utor desejaser re
onhe
ido e é 
onseqüentemente 
ooperativo, ou seja, não introduz propositada-mente grandes variações na voz. Lo
uções de texto livre (
hamadas independente dotexto) são ne
essárias naquelas apli
ações onde tal 
ontrole não pode ser mantido, ouporque o lo
utor é não-
ooperativo ou porque o re
onhe
imento pre
isa ser realizado demaneira reservada (ex: es
uta telef�ni
a). Nos sistemas dependentes do texto, após ade-quado alinhamento temporal da lo
ução, pode-se realizar uma 
omparação 
om padrõesarmazenados de uma forma mais pre
isa, pois há uma similaridade fonéti
a. Isto faz 
omque o desempenho de tais sistemas seja alto. Sistemas dependentes do texto normalmenteutilizam apenas 2-3 segundos para treinamento e teste, enquanto sistemas independentesdo texto requerem 10-30 segundos para treinamento e 5-10 segundos para teste em situ-ações de alta relação sinal-ruído (JAYANT, 1990).O diagrama em blo
os ilustrado na FIG. 1.3 apresenta os prin
ipais estágios do RAL.O primeiro estágio é 
omposto pelo sistema de aquisição, onde a voz produzida pelo lo
u-tor é 
onvertida de pressão sonora em sinal elétri
o através de um transdutor. Esse sinala
ústi
o é digitalizado e amostrado segundo uma taxa de Nyquist (OPPENHEIM, 1989).O segundo estágio é 
omposto pelo pro
essamento do sinal e extração de 
ara
terísti
a,
A / D

Extraçãao

Características

Medidas

Similaridade
Decisão

Locutores

Modelos

Sinal de Voz Digitalizado

Sistema de RAL

FIG. 1.3: Sistema Genéri
o de Re
onhe
imento21



onde os parâmetros relevantes da voz que identi�
am o lo
utor são extraídos do sinala
ústi
o. A extração de 
ara
terísti
as está baseada no 
onhe
imento do pro
essamentoda voz, tais 
omo: modelos do sistema arti
ulatório e sistema auditivo (HERMANSKY,1994, 1990; O'SHAUGHNESSY, 1986), teoria de fonéti
a e lingüísti
a (DELLER, 1993),pro
essos de transmissão (RABINER, 1978) ou qualquer outra 
ara
terísti
a envolvidaem alguma apli
ação espe
í�
a. O ter
eiro estágio envolve o 
ál
ulo das similaridades(RABINER, 1993) entre as 
ara
terísti
as extraídas do sinal de voz do pretenso lo
utor
om os modelos dos lo
utores de referên
ia, estes armazenados previamente durante umafase de treinamento.No quarto estágio é realizada a 
omparação entre o valor de similaridade obtido doestágio anterior 
om limiares previamente estabele
idos no 
aso de veri�
ação de lo
utorou identi�
ação 
om grupo aberto. Para a identi�
ação de lo
utor de grupo fe
hado éfeita a seleção pela menor distân
ia ou maior similaridade.A seguir serão abordadas as prin
ipais distorções introduzidas no sinal de voz quereduzem o desempenho do sistema de RAL.1.2 PROBLEMAS NO RECONHECIMENTO DE LOCUTORO que mais se bus
a em sistemas de RAL é a robustez a ruído ambiente ou a dis-torções introduzidas nos sinais de voz pelos 
anais de 
omuni
ações. Os sinais podemser fortemente distor
idos pelo ambiente ruidoso de gravação ou pelas más 
ondições domeio de transmissão (linha telef�ni
a, rádio). Podem apare
er juntamente 
om o sinalde interesse, linhas 
ruzadas, interferên
ias estáti
as ou zumbidos.A FIG. 1.4 apresenta um detalhamento da parte ini
ial do esquema geral de RAL,mostrado na FIG. 1.3, onde são introduzidas uma variedade de fontes de erro. As fontes dedistorções podem estar todas presentes ou não. Para as distorções apresentadas podemosdesta
ar:� Stress - tem sido provado que o stress e 
ondições emo
ionais afetam o desempenhono re
onhe
imento de lo
utor (HANSEN, 1987);� Efeito Lombard - o
orre devido ao esforço do lo
utor em 
ompensar o ruído ambientepara poder se 
omuni
ar, alterando, assim, as suas 
ara
terísti
as de fala. O níveldo efeito Lombard dependerá do tipo e nível do ruído ambiente (JUNQUA, 1993;HANSON, 1993; HANSEN, 1994); 22



FIG. 1.4: Fontes de distorção introduzidas no sinal de voz� Ruído aditivo - representado na FIG 1.4 por d1, d2, d3, os quais representam oruído inserido pelo ambiente onde o lo
utor está falando, o ruído devido ao meiode gravação e o ruído devido ao 
anal de 
omuni
ações, respe
tivamente;� Des
asamento a
ústi
o - o des
asamento a
ústi
o é obtido quando as lo
uções detreinamento e teste passam, 
ada uma, por diferentes mi
rofones ou diferentes
anais de 
omuni
ações ou mídias de gravação. Esse des
asamento provo
a difer-enças no espe
tro da voz que degradam o re
onhe
imento.� Idade - o ser humano altera as 
ara
terísti
as do sistema de produção da fala 
omo envelhe
imento do 
orpo (FURUI, 1981);� Período da gravação - tem-se veri�
ado que o tempo de
orrido entre a gravaçãodas lo
uções de treinamento e teste (FURUI, 1981; OLIVEIRA, 2001), degradamo re
onhe
imento;� Codi�
ação - o tipo de 
odi�
ação utilizada para telefonia 
elular ou armazena-mento de voz pode 
ausar um empobre
imento das 
ara
terísti
as dos lo
utoresdegradando o re
onhe
imento.Para 
ada tipo de degradação 
itada, existe pelo menos uma té
ni
a de pro
essamentode sinal de voz para tentar minimizar o seu efeito. Muitos estudos tem sido realizadosno intuito de tornar as 
ara
terísti
as de voz menos sensíveis a ruídos, �ltragem linearou distorções por 
onvolução. Por exemplo, alguns estudos pro
uram melhores 
ara
-terísti
as de voz (HUNT, 1989; ROSEMBERG, 1988), outros pro
uram 
ompensar as23



distorções provo
adas pelo ruído através de subtração espe
tral (BOLL, 1979) ou �l-tragem de Wiener (OPPENHEIM, 1978). Em (HERMANSKY, 1993) é mostrada umaté
ni
a de normalização para ruído aditivo e distorções por 
onvolução.Neste trabalho serão estudadas as distorções devidas ao 
anal puramente 
onvolu-
ional. A seguir serão mostrados algumas té
ni
as utilizadas para 
ompensar tais dis-torções.1.3 ESTADO DA ARTEA robustez no re
onhe
imento de lo
utor pode ser vista de uma forma diferente para
ada problema. Um re
onhe
edor de lo
utor pode ser robusto para uma determinadadistorção e não apropriado para outra. O desempenho dos sistemas de re
onhe
imentode voz atuais, assumem um ambiente livre de ruído e assim eles degradam rapidamentena presença de ruído, distorção ou stress.Seguindo o diagrama mostrado na FIG. 1.3, a 
ompensação pode ser feita nos estágiosde extração de 
ara
terísti
as, das medidas de similaridade e de de
isão. Sendo assim,existem, atualmente, três 
ampos de atuação para minimizar os efeitos das distorçõesdevidas ao 
anal. O diagrama abaixo apresenta um resumo dos métodos de 
ompensaçãomais en
ontrados na literatura.1. Sinal8<: Filtragens Lineares e não-linearesCara
terísti
as� IntantâneoLongo Termo2. Sistema de Classi�
ação8<: GMMHMMHíbridos3. Sistema de De
isão� HNorm,TNorm,ZNormBa
kgroundO primeiro método normalmente atua sobre o sinal no tempo ou nas 
ara
terísti
asde voz antes delas serem entregues ao 
lassi�
ador, da seguinte forma:� através de �ltragens do sinal no tempo: 
ompensação através de uma �ltragemlinear inversa (STOCKHAM, 1975), após a estimação do 
anal, e não-lineares(KISHORE, 2000), 
om a utilização de redes neurais;� atuando diretamente nas 
ara
terísti
as:24



- instantâneo: té
ni
as que 
ompensam as 
ara
terísti
as dentro de 
ada quadrosem levar em 
onsideração as relações entre quadros, baseiam-se na atribuiçãode pesos a 
ada 
oe�
iente do vetor de 
ara
terísti
as (MAMMONE, 1996).- longo termo: são té
ni
as que levam em 
onsideração as relações entre quadros;a mais 
onhe
ida é a té
ni
a 
hamada de CMS (ATAL, 1976; MAMMONE,1996) do inglês Cepstral Mean Subtra
tion ou subtração da média 
epstral.Atuar nas 
ara
terísti
as impli
a, também, na pesquisa de novas 
ara
terísti
asde voz, que sejam naturalmente robustas às distorções introduzidas pelo 
anal. Con-siderando isto, será investigada nesta dissertação a utilização da análise fra
tal no RAL.O segundo método visa tornar o 
lassi�
ador mais robusto a �m de 
ompensar osefeitos das distorções no estágio de 
lassi�
ação. A utilização de té
ni
as estatísti
astais 
omo Gaussian Mixture Models (REYNOLDS, 1995b) (GMM) e Hidden MarkovModels (RABINER, 1993) (HMM) fazem parte dessa abordagem. Além da introduçãode robustez nos 
lassi�
adores, pro
ura-se também medidas de similaridade que tenhama 
apa
idade de minimizar os efeitos das distorções.No sistema de de
isão, uma das té
ni
as mais re
entes pro
ura atuar na 
ompensaçãodas verossimilhanças obtidas 
om o GMM através de um ba
kground2 (REYNOLDS,1994b) obtido 
om sinais de voz distor
idos através de um 
anal. Também utilizam-seas normalizações de verossimilhanças 
hamadas de Tnorm, ZNorm e Hnorm (AUCKEN-THALER, 2000), que pro
uram retirar a polarização introduzida nas verossimilhançasresultantes dos 
anais de 
omuni
ações.Na última dé
ada, o re
onhe
imento de lo
utor, prin
ipalmente a tarefa de veri�-
ação, tem experimentado um 
res
ente número de té
ni
as de extração de 
ara
terís-ti
as, de té
ni
as de modelagem de lo
utor e de métodos de avaliação. Estas té
ni
astem sido abordadas em vários tutoriais (ATAL, 1976; ROSEMBERG, 1976; DODDING-TON, 1985; CAMPBELL, 1997; JAYANT, 1990). A TAB. 1.1 mostra um levantamentore
ente feito em (CAMPBELL, 1997), onde é apresentada uma 
oletânea de sistemas dere
onhe
imento de lo
utor 
omer
iais.Desta tabela, pode-se observar que:1. as apli
ações pressupõem lo
utores 
ooperativos;2Modelo de GMM obtido 
om a utilização de vários lo
utores para treinamento. Este modelo simulao espaço de impostores e retira, 
om a subtração das verossimilhanças, aquilo que é 
omum em todos osmodelos treinados. 25



TAB. 1.1: Cronologia sele
ionada no re
onhe
imento de lo
utor.Fonte Organiz. Cara
teríst. Método Qualid.da voz Texto Lo
. Erro(%)temp. teste(s)i:identif.v:veri�
.Atal, 1974 AT& T Cepstrum Asso
iaçãode padrões Laborat. Depend. 10 i:2% 0,5sv:2% 1sMarkeland Davis,1979 STI LP Estatist.de longotermo Laborat. Independ. 17 i:2% 39sFurui, 1981 AT& T Cepstrumnormalizado Asso
iaçãode padrões Telefone Depend. 10 v:0,2% 3sS
hwartz,et al. 1982 BBN LAR Pdf nãoparamétri
a Telefone Independ. 21 i:2,5% 2sLi andWren
h,1983 ITT LPCepstrum Asso
iaçãode padrões Laborat. Independ. 11 i:21% 3sv:4%, 10sDoddington,1985 TI Ban
o deFiltros DTW Laborat. Depend. 200 v:0,8% 6sSoong,et al. 1985 AT& T LP VQ (64) Telefone 10 dígitosisolados 100 i:5% 1,5si:1,5% 3,5sHiggins andWohlford,1986 ITT Cepstrum DTW Laborat. Independ. 11 v:10% 2,5sv:4,5% 10sAttili,et al. 1988 RPI CepstrumLPAuto
orr. Projeçãoestatísti
ade longotermo Laborat. Depend. 90 v:1%, 3sHiggins,et al. 1991 ITT LARLP-
epstrum DTW Es
ritório Depend. 186 v:1,7% 10sTishby,1991 AT& T LP HMM(AR mix) Telefone 10 dígitosisolados 100 v:2,8% 1,5sv:0,8% 3,5sReynoldsandCarlson,1995 MIT-LL Mel-
epstrum GMM Es
ritório Depend. 138 i: 0,8%, 10sv: 0,12% 10sChe andLi, 1995 Rutgers Cepstrum HMM Es
ritório Depend. 138 i:0,56% 2,5si:0,14% 10sv:0,62% 2,5sColombi,et al. 1996 AFIT CepstrumenergiaD
epstr.DD
epstr. HMMMonofone Es
ritório Depend. 138 i:0,22% 10sv:0,28% 10sReynolds,1996 MIT-LL Mel-
epstrumD-Mel-
epstr. GMM Telefone Independ. 416 v:11%/16% 3sv:6%/8% 10sv:3%/5% 30smesmo telef./outro telef.
26



2. os sistemas dependentes do texto obtém melhores desempenhos;3. o tempo de teste in�ui no desempenho;4. os sistemas dependentes do meio de transmissão tem um melhor desempenho;5. em termos de 
ara
terísti
as de voz, há uma predominân
ia das 
ara
terísti
as
epstrum.Em projetos de RAL, é desejável que as 
ara
terísti
as extraídas do sinal de vozatendam aos seguintes requisitos (JAYANT, 1990):- possuam uma grande variabilidade entre lo
utores e uma reduzida variabilidadeintra-lo
utor;- sejam de fá
il extração no sinal de voz;- sejam estáveis no tempo;- não sejam sus
etíveis à mími
a.Alguns desses requisitos têm seu emprego determinado pela apli
ação do sistema deRAL. Um exemplo disso é que em apli
ações do tipo forense, a premissa de tempo não étão fundamental, pois dispõe-se de um tempo razoavelmente longo para o pro
essamentodo sinal de voz.Uma das 
ara
terísti
as que atendem a esses requisitos e que tem sido extensivamenteutilizada atualmente, 
omo apresentado na (TAB. 1.1), são os 
oe�
ientes 
epstrum.Esses 
oe�
ientes podem ser extraídos dos 
oe�
ientes LPC, 
hamado de LPC-
epstrum(LPCC) (DELLER, 1993), da Transformada Dis
reta de Fourier (
hamado de LFCC -Linear Frequen
y Cepstral Coe�
ients) (DELLER, 1993), do ban
o de �ltros espaça-dos segundo uma es
ala mel, 
hamado de mel-
epstrum (MCC) (MERMELSTEIN) oudos 
oe�
ientes PLP (Per
eptual Linear Predi
tion), 
hamados de PLP-
epstrum (HER-MANSKY, 1990).Em (ATAL, 1974; BEZERRA, 1994; SOUZA, 1996), foi mostrado que os 
oe�
ien-tes LPCC, MCC e LFCC apresentam dis
riminação e resistên
ia a mími
os superior às
ara
terísti
as tipo pit
h ou formantes. Em (REYNOLDS, 1994a) foram analisados osresultados de uma identi�
ação de lo
utor 
om os quatro 
oe�
ientes 
epstrum 
itados noparágrafo anterior. Os resultados mostraram que o PLPC apresentou a pior 
apa
idadede dis
riminação entre lo
utores e que os 
oe�
ientes MCC, LPCC, LFCC apresentam27



taxas de a
ertos muitos próximos, mesmo em situações de des
asamento de 
anal. Já em(OPENSHAW, 1978), os autores mostraram que o PLPC, juntamente 
om a �ltragemRASTA (HERMANSKY, 1994), apresentou uma taxa de erro menor que o MCC quandoo sinal está misturado 
om ruído e que uma 
ombinação entre MCC e PLPC apresentauma menor taxa de erro.Uma das té
ni
as de normalização de 
anal mais utilizadas atualmente, para o 
ep-strum, é a CMS (ATAL, 1974; FURUI, 1981), também 
onhe
ida 
omo 
epstral meannormalization (CMN). Esta té
ni
a visa normalizar as lo
uções de treinamento e teste,retirando o nível DC obtido da evolução temporal das 
ara
terísti
as 
epstrum. Essamédia temporal é uma estimativa grosseira do 
anal de transmissão ou da resposta domi
rofone. Ela é apli
ada tanto no re
onhe
imento de voz 
omo de lo
utor (ATAL, 1974;FURUI, 1981).Em (NAIK, 1995), foi proposto uma modi�
ação no CMS, 
hamado de Pole-Filter.Esta té
ni
a tem por �nalidade 
ompensar as distorções introduzidas pelos pólos domodelo auto-regressivo utilizado na identi�
ação do 
anal. O objetivo prin
ipal destaté
ni
a era de melhorar a estimativa do 
anal através de manipulações no 
ír
ulo unitárioutilizado no 
ál
ulo dos 
oe�
ientes LPC. Com esta té
ni
a 
onseguiu-se melhorar a taxade a
ertos em 
er
a de 5% 
om a base de dados TIMIT.Para que a média dos 
epstrum seja uma estimativa do 
anal, o CMS parte do pres-suposto que a média dos 
epstrum do sinal de voz limpo tende para zero (MAMMONE,1996). Será visto no próximo 
apítulo que esse pressuposto em geral não o
orre, e seráproposta uma té
ni
a para minimizar essa distorção levando-se em 
onta o efeito dapolarização introduzida pela língua na estimação de 
anal utilizada no CMS.Em re
entes estudos sobre veri�
ação de lo
utor utilizando 
ritérios per
eptuais (NI-ELSEN, 1998), veri�
ou-se que o re
onhe
imento de lo
utores realizado por pessoas éigual ou melhor que o obtido 
om os melhores sistemas de veri�
ação automáti
a delo
utor existentes. Foi observado também que o ser humano supera em 
er
a de 10%o resultado dos sistemas automáti
os quando existe des
asamento devido ao 
anal de
omuni
ações. Este resultado era de se esperar visto que o ser humano não se detémapenas nas 
ara
terísti
as �siológi
as ou instantâneas, mas ele extrai as informações daevolução das 
ara
terísti
as, forma de falar e entonação.As 
ara
terísti
as temporais (ROSEMBERG, 1988) 
arregam informação de lo
utore são robustas às distorções provo
ada pelo des
asamento de 
anal entre as lo
uções detreinamento e de teste. Sistemas que 
asam (FLOCH, 1996) as 
ara
terísti
as instan-28



tâneas e as 
ara
terísti
as temporais tais 
omo as derivadas de primeira e segunda ordemda evolução dos 
oe�
ientes 
epstrum ou o AR-vetorial proposto em (BIMBOT, 1992),mostram um aumento na taxa de a
ertos na identi�
ação de lo
utores, mesmo em situ-ações de des
asamento a
ústi
o. Em (CAMPBELL, 1997), a distân
ia Bhatta
haryya(dB) (FUKUNAGA, 1990) foi utilizada 
om su
esso no RAL. Esta distân
ia forne
e umamedida da diferença entre distribuições gaussianas obtidas da evolução das 
ara
terísti
assendo portanto, uma medida temporal.Dentre as pesquisas sobre novas 
ara
terísti
as de voz, tem-se bus
ado na análise fra
-tal uma melhor modelagem do sinal de voz, através de sistemas não-lineares e dinâmi-
os (BOSHOFF, 1991; MANN, 1999). Na área de re
onhe
imento de voz, em (BO-HEZ, 1992) é feita uma análise fra
tal para a 
lassi�
ação de fonemas onde foram uti-lizadas a dimensão fra
tal em 
onjunto 
om os parâmetros do iterated fun
tion system(IFS)(BARNSLEY, 1988). Em (PETRY, 2001) é feita uma apli
ação da dimensão fra
taljuntamente 
om os 
oe�
ientes LPC no RAL. Esta 
ombinação apresentou um 
onsid-erável ganho na taxa de a
erto do re
onhe
imento quando 
omparado ao LPC isolado,mostrando que a dimensão fra
tal possui importantes 
ara
terísti
as do lo
utor.Neste trabalho é realizada uma investigação sobre a utilização da análise fra
tal,através do parâmetro de Hurst, no re
onhe
imento de lo
utores.1.4 OBJETIVOSEsta dissertação tem dois objetivos prin
ipais: estudar a e�
á
ia da té
ni
a de 
om-pensação CMS sobre as 
ara
terísti
as 
epstrum, extraídas do LPC, da FFT e do ban
ode �ltros espaçados segundo a es
ala Mel, na apli
ação de identi�
ação de lo
utor inde-pendente do texto 
om grupo fe
hado; e avaliar o parâmetro de Hurst 
omo uma nova
ara
terísti
a de voz e sua apli
ação no re
onhe
imento de lo
utor.Para atingir esses objetivos, o estudo envolveu:� a análise da in�uên
ia das distorções devidas ao 
anal puramente 
onvolu
ional nosinal de voz;� a análise da in�uên
ia das distorções devidas ao 
anal nas 
ara
terísti
as de vozLPCC, MCC e LFCC;� um estudo sobre a e�
á
ia da té
ni
a de subtração da média 
epstral na normal-ização dos 
oe�
ientes 
epstrum na identi�
ação de lo
utor independente do texto,utilizando a quantização vetorial e a distan
ia Bhatta
haryya 
omo 
lassi�
adores;29



� uma investigação sobre a apli
ação da análise fra
tal, através da dependên
ia tem-poral, no re
onhe
imento de lo
utor;1.5 ORGANIZAÇ�O DA DISSERTAÇ�OEsta dissertação está dividida em duas partes. A primeira trata do estudo da 
om-pensação de 
anal nos 
oe�
ientes 
epstrum e da identi�
ação de lo
utor independentedo texto 
om a té
ni
a CMS. A segunda parte apresenta um estudo sobre a apli
ação daanálise fra
tal no re
onhe
imento de lo
utor.Apresentamos a seguir a organização da dissertação através de uma des
rição sumáriado 
onteúdo dos 
apítulos.Parte I� Capítulo 2: neste 
apítulo são apresentados os prin
ipais 
on
eitos do pro
essa-mento de voz que permitem uma análise da in�uên
ia do 
anal no sinal de voz enas 
ara
terísti
as 
epstrum.� Capítulo 3: este 
apítulo aborda a té
ni
a CMS, suas vantagens e problemas. Sãopropostos dois algoritmos para 
ompensar os problemas apresentados no CMS e éfeita uma 
omparação entre os valores de 
ompensação dos três algoritmos.� Capítulo 4: neste 
apítulo são apli
adas as três té
ni
as de 
ompensação estudadasno 
apítulo 3, na identi�
ação de lo
utor independente, utilizando a quantizaçãovetorial e a distân
ia Bhatta
haryya.Parte II� Capítulo 5: este 
apítulo apresenta os 
on
eitos sobre dependên
ia temporal. Sãoapresentados os estimadores do parâmetro Hurst, e sua utilização no pro
essamentode voz.� Capítulo 6: este 
apítulo apresenta os resultados da apli
ação do parâmetro deHurst no re
onhe
imento de lo
utor dependente do texto por fonemas e frases,utilizando redes neurais. São apresentados também alguns resultados 
om inde-pendê
ia do texto, utilizando distân
ia Bhatta
haryya.Con
lusão: este 
apítulo apresenta as prin
ipais 
on
lusões obtidas dos resultadosdesta dissertação e aponta propostas para trabalhos futuros.30



PARTE I
Estudo da Compensação de Canal
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2 CONCEITOS REFERENTES AO PROCESSAMENTO DE VOZ
Este 
apítulo aborda os 
on
eitos bási
os de pro
essamento de sinal de voz na análisedas perturbações provo
adas pelo 
anal3. Apresentamos ini
ialmente uma revisão sobreo sistema de produção da fala, envolvendo aspe
tos fonéti
os e de informação de lo
utorno aparelho fonador. Em seguida são apresentados 
on
eitos sobre a análise em tempo
urto, 
on
eito este importante para determinar o efeito do 
anal. Também é apresentadaa análise dos efeitos do 
anal no sinal de voz e nas 
ara
terísti
as 
epstrum. En
errandoo 
apítulo, é apresentado um resumo das prin
ipais observações referentes ao efeitos do
anal no sinal e nas 
ara
terísti
as de voz.2.1 PRODUÇ�O DA FALAO sistema de produção da fala está mostrado na FIG. 2.1 (CAMPBELL, 1997). Avoz é produzida por uma fonte de ex
itação, que gera um �uxo de ar dos pulmões atravésda traquéia e das 
ordas vo
ais. A fonação o
orre quando as 
ordas vo
ais modulamo �uxo de ar por um movimento de abertura e fe
hamento sob tensão e pressão doar. O resultado é um �uxo periódi
o de ar que ex
ita o trato vo
al, 
ausando umaressonân
ia nas suas freqüên
ias 
ara
terísti
as. Este pro
esso o
orre na produção dossons ditos sonoros tais 
omo as vogais. As freqüên
ias 
ara
terísti
as são 
onhe
idas 
omofreqüên
ias formantes. As freqüên
ias formantes podem ser modi�
adas por mudanças na
on�guração do trato vo
al, por um pro
esso 
hamado arti
ulação. Isto a
onte
e quandoqualquer dos arti
uladores tais 
omo língua, úvula (
onhe
ida 
omo 
ampainha) ou oslábios são movimentados. Caso a passagem de ar seja feita de forma forçada produzindouma turbulên
ia no trato vo
al e sem vibração das 
ordas vo
ais, tem-se os 
hamadossons surdos (DELLER, 1993).Os sons fri
ativos o
orrem quando existe uma turbulên
ia de ar em alguma regiãodo trato vo
al. Eles podem ser sonoros (ex. /v/ e /z/) ou surdos (ex. /f/ e /
h/),dependendo do movimento das 
ordas vo
ais. Os sons 
onhe
idos 
omo o
lusivos sãoformados quando a 
orrente de ar en
ontra na bo
a obstá
ulo total e o
orre uma aberturarepentina (ex. /p/, /t/ e /k/). Quando a úvula abaixa, o ar é desviado para o tratonasal produzindo os sons nasais.3O Apêndi
e 9.1 mostra a 
lassi�
ação adotada neste trabalho para os 
anais de 
omuni
ação.32



FIG. 2.1: Sistema de produção da FalaNo re
onhe
imento de lo
utor deseja-se des
obrir os atributos �siológi
os derivadosdo sinal de voz que tenham 
orrelação 
om a identidade do lo
utor. Durante dé
adas depesquisa, foram en
ontradas algumas 
ara
terísti
as, tais 
omo:� variações no tamanho do trato vo
al produzem diferenças no espe
tro do sinal devoz. O 
omprimento do trato vo
al afeta o espe
tro 
omo um todo (ATAL, 1974).� variações no tamanho das 
ordas vo
ais estão asso
iadas 
om mudanças na pit
hmédia ou freqüên
ia fundamental da voz (ATAL, 1972).� variações na úvula e tamanho da 
avidade nasal produzem diferenças espe
traisnos sons nasalados (ROSEMBERG, 1992).� a 
on�guração dos dentes e do palato afetam os fri
ativos (LADEFOGED, 1993).As informações de lo
utor, na fala, podem ser 
lassi�
adas em dois níveis (JAYANT,1990):� 
ara
terísti
as de alto nível; são baseadas na lingüísti
a, semânti
a, ou seja, as
ara
terísti
as de prosódia tais 
omo o uso das palavras, a pronún
ia, os hábitos delinguagem e a maneira de falar. 33



� 
ara
terísti
as de baixo nível; são as de natureza a
ústi
a e des
revem, por exemplo,a sensibilidade auditiva, a taxa de fala ou velo
idade, a nasalidade e a sonoridade.As 
ara
terísti
as de alto nível estão asso
iadas ao 
omportamento de fala do lo
utore são difí
eis de quanti�
ar. As de baixo nível estão asso
iadas 
om as 
ara
terísti
asfísi
as e estruturais do lo
utor e são mais fá
eis de quanti�
ar; por isso, os prin
ipaisestudos no re
onhe
imento de lo
utor 
on
entram-se nas 
ara
terísti
as de baixo nível.A pit
h, apesar de ser um bom dis
riminador de lo
utor (ATAL, 1972), é sus
etívelà mími
a (ROSEMBERG, 1976). Além disso, o estado emo
ional e o efeito Lombardtambém mudam os valores de pit
h signi�
ativamente (JAYANT, 1990). As 
ara
te-rísti
as espe
trais asso
iadas 
om o trato vo
al e nasal tem tido mais su
esso no RAL(CAMPBELL, 1997; SANTOS, 1989; BEZERRA, 1994; PARANAGUÁ, 1997).As freqüên
ias formantes 
ontém informações espe
í�
as do lo
utor, pois elas forne
emas freqüên
ias de ressonân
ia do trato vo
al e podem ser utilizadas para a tarefa deRAL. Porém os algoritmos utilizados no 
ál
ulo dos formantes são, ainda, pou
o pre
isos(JAYANT, 1990).Quando os fonemas e sílabas são arti
ulados, o trato vo
al muda sua forma lenta-mente 
om o tempo de forma que ele pode ser modelado por um �ltro variante no tempoque a
ompanha as propriedades da resposta em freqüên
ia do trato vo
al. Pode-se as-sumir que o espe
tro de voz é esta
ionário para um tempo entre 10 e 40 ms (ATAL, 1974;RABINER, 1978). A análise espe
tral do sinal de voz sobre intervalos 
urtos pode prover
ara
terísti
as que apontem para a forma do trato vo
al do indivíduo.A seguir serão apresentados os 
on
eitos bási
os da análise em tempo 
urto. Estes
on
eitos serão importantes para o entendimento da análise do efeito do 
anal no sinalde voz e nas 
ara
terísti
as.2.2 ANÁLISE DE TEMPO CURTOA Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT - Short Time Fourier Transform)tem sido freqüentemente utilizada na análise do sinal de voz (ATAL, 1974; OPPENHEIM,1989; RABINER, 1978). A prin
ipal idéia do pro
essamento é a de tratar o sinal devoz 
omo quase-esta
ionário em 
urtos intervalos de voz (10-40 ms), extraindo dessessegmentos a análise espe
tral ne
essária para a apli
ação.Seja o sinal de voz s(m) e a seqüên
ia w(m), a STFT é de�nida 
omo:34



S(n; !) = TF [w(n�m)s(m)℄ = 1Xm=�1w(n�m)s(m)e�j!m (2.1)onde TF é a abreviatura de Transformada de Fourier.A janela w(m) é normalmente referida 
omo janela de análise. Ela estabele
e a se-qüên
ia real que determina a porção do sinal de voz a ser analisada para um determinadotempo n. O segmento do sinal �janelado� é normalmente referido 
omo quadro e S(n; !)
omo espe
tro de tempo 
urto. Na práti
a usamos a DFT (Dis
rete Fourier Transform)ou seu algoritmo rápido FFT (Fast Fourier Transform), ao invés da Transformada deFourier (TF). Para existir a FFT, o sinal w(n�m)s(m) deve ser absolutamente somável(OPPENHEIM, 1989) - um requisito que é atendido quando a janela é �nita.A taxa de amostragem em n determina o número de quadros a serem extraídos dosinal 
omo um todo, sendo normalmente referida 
omo taxa de quadros. Os 
ompo-nentes do vetor espe
tral, ou alguma transformação do espe
tro para 
ada quadro, sãonormalmente 
hamadas de 
ara
terísti
as de voz.A EQ. 2.1 pode ser rees
rita em termos da TF do sinal s(m) e da janela de análisew(m), 
omo: S(!) = 1Xm=�1 s(m)e�j!m; W (!) = 1Xm=�1w(m)e�j!m: (2.2)Para isso 
onsidera-se que o segmento s(m) é um segmento de tempo 
urto e, que fora do
umprimento da janela de análise o sinal é zero ou periódi
o. Do teorema da modulação(OPPENHEIM, 1989), temos:S(n; !) = TF [w(n�m)s(m)℄ (2.3)= TF [w(n�m)℄ �! TF [s(m)℄ (2.4)ou seja, S(n; !) = 1� Z ���W (�)ej�nS(! + �)d�; (2.5)onde o operador �! representa a 
onvolução periódi
a 
om respeito à freqüên
ia de análise!. A EQ. 2.5 mostra a interpretação no domínio da freqüên
ia da análise em tempo 
urto(RABINER, 1978). A 
onvolução entre a TF do sinal de voz e a TF da janela de análiseresultam na Transformada de Fourier de Tempo Curto. O espe
tro estimado dessa forma,provê uma estimativa do espe
tro da voz, 
om a resolução em freqüên
ia limitada pelalargura de faixa da janela de análise. Dentre as várias janelas existentes (OPPENHEIM,35



1989; RABINER, 1978), a janela de Hamming tem se popularizado no pro
essamento devoz. Ela é de�nida 
omo:w(m) = ( 0:54� 0:46 
os(2�m=(L� 1)) ; 0 � m � L� 10 ; outroA faixa de passagem em Hz de uma janela de Hamming de L pontos e 
om freqüên
iade amostragem do sinal de voz Fs, para o primeiro zero, é dada por:B = 2Fs=L: (2.6)Este 
ál
ulo é importante para se poder estabele
er a freqüên
ia de amostragem (outaxa de quadros �s em Hz) das janelas 
onse
utivas a �m de evitar o aliasing, ou seja,uma perda de informação na evolução das 
ara
terísti
as (RABINER, 1978). Logo, parareproduzir o sinal sem o aliasing, deve-se respeitar o teorema da amostragem (OPPEN-HEIM, 1989) e, portanto, o sinal deverá ser amostrado a uma taxa maior ou no mínimoigual a �s = 2B quadros por segundo a 
ada intervalo de janelamento.A TAB. 2.1 apresenta alguns valores de tamanho de janela e taxa de quadros paraevitar o aliasing 
om a janela de Hamming. Esses dados são importantes para determinara superposição entre janelas adja
entes, pois para a janela de Hamming, obede
endo-se�s, a superposição deve ser de, no mínimo, 75%. Para a janela retangular a superposiçãodeve ser de 50%. As demais propriedades da janela de Hamming estão detalhadas em(OPPENHEIM, 1989; RABINER, 1978). A es
olha do 
omprimento da janela poderáin�uen
iar diretamente na 
ompensação de 
anal e nos resultados de re
onhe
imento delo
utor, 
omo será mostrado posteriormente.TAB. 2.1: Taxa de amostragem mínima para evitar aliasing para vários 
omprimentosda janela de Hamming para um sinal de voz amostrado a 8 kHz.T (ms) 10 20 32 40L (amostras) 80 160 256 320B (Hz) 200 100 64 50�s (Hz) 400 200 128 100A interpretação de �ltragem linear da Transformada de Fourier de Tempo Curto(RABINER, 1993) está apresentada na FIG. 2.2. O espe
tro de tempo 
urto S(n; !)pode ser obtido através da demodulação (multipli
ação por uma exponen
ial 
omplexa)do sinal de voz seguida por uma 
onvolução 
om a janela de análise. Isto poder ser vistoatravés da EQ. 2.7 36
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e-jwn

s(n) S(n,w)

FIG. 2.2: Interpretação da STFT por Filtro LinearS(n; !) = 1Xm=�1w(n�m)s(m)e�j!m = s(n)e�j!n �n w(n) (2.7)onde �n representa uma 
onvolução linear 
om respeito ao tempo n.A interpretação é que seqüên
ia de S(n; !k), variando-se n e �xando-se uma banda k,pode ser obtida através de uma demodulação do sinal original s(m) 
om a apli
ação de um�ltro passa baixas w(m) para atenuar os 
omponentes de aliasing (OPPENHEIM, 1989).Este é um passo bási
o no pro
esso de demodulação em muitos sistemas de 
omuni
ações.No domínio da freqüên
ia, é mostrado em (RABINER, 1993), que apli
ada a Trans-formada de Fourier na EQ. 2.7 
hega-se a:TF (S(n; !)) = S(! + �)W (�) (2.8)Ou seja, W (�) é um �ltro passa-baixas 
om uma faixa de passagem estreita (isto é, w(m)é quase 
onstante), fazendo 
om que o espe
tro de tempo 
urto S(n; !) venha a ser umaboa aproximação da Transformada de Fourier do espe
tro S(!).Quando o sinal de voz é �ltrado por um 
anal linear invariante no tempo, a
redita-seque este 
anal afete apenas o nível DC da seqüên
ia do logarítmi
o da energia de umadeterminada banda do espe
tro (ATAL, 1974; FURUI, 1981). A FIG. 2.3 apresenta umainterpretação da STFT 
onsiderando um 
anal 
om resposta impulsiva h(n). O sinal
w(n)h(n)

e-jwn

so(n) s(n) S(n,w)

FIG. 2.3: Interpretação da STFT por Filtro Linear 
om 
anal de 
omuni
açõesdegradado é referido 
omo s(n) e o original por so(n). Da interpretação da STFT 
omo37



�ltro linear, pode-se 
hegar a:S(n; !) = ITF�[So(! + �)H(! + �)W (�)℄: (2.9)onde ITF� representa a transformada de Fourier inversa 
om respeito à freqüên
ia �.A interpretação é semelhante a anterior, isto é, W (�) 
omporta-se 
omo um �ltropassa baixas de forma que W (�) ! AÆ(�) sendo A 
onstante, isto é, w(m) é quase
onstante. Com isso, o espe
tro de tempo 
urto S(n; w) aproxima-se do espe
tro deSo(!)H(!) a menos de uma 
onstante. Para que essa aproximação seja real, é ne
essárioque a resposta ao impulso do 
anal h(n) seja mais 
urta que o 
omprimento da janelade análise w(m). Em (AVENDAÑO, 1997), foi veri�
ado que o 
omprimento de umajanela de 
er
a de 4 vezes a resposta ao impulso do 
anal forne
e uma boa aproximação.Apli
ando o logarítmi
o e obede
endo os requisitos de tamanho de janelas des
ritos,
hega-se à seguinte equação:log jS(n; !)j � log jSo(n; !)j+ log jH(!)j: (2.10)Esta equação é o prin
ípio da de
onvolução homomór�
a, que será estudada noCapítulo 3.2.3 EFEITO DO TAMANHO DA JANELA NA ESTIMAÇ�O DO CANALNesta dissertação, será estudado o 
anal linear invariante no tempo sem a in�uên
iado ruído aditivo. A voz será distor
ida uni
amente pela in�uên
ia de uma �ltragem. Serãoutilizados dois modelos de dois 
anais telef�ni
os: um deles segue as re
omendações G.151da ITU, o qual será 
hamado de Canal A e o outro é uma simulação do 
anal 
ontinentalpobre de voz, 
hamado de Canal B, ambos podem ser vistos na FIG. 2.4. Os valores dospolin�mios que de�nem ambos os �ltros estão no Apêndi
e 9.2.Os 
anais es
olhidos para este trabalho possuíam respostas ao impulso bem diferentes.O 
anal A 
om uma resposta ao impulso de 
er
a de 25 amostras e o 
anal B 
om 
er
a de150 amostras. A �m de veri�
ar o efeito do tamanho da resposta ao impulso do 
anal naaproximação de STFT, foi feito um teste 
onforme a 
on�guração mostrada na FIG. 2.5.O teste 
onsistiu em avaliar o erro médio quadráti
o entre o logaritmo do espe
tro dosinal obtido 
om a STFT após a �ltragem pelo 
anal h(n), 
om o logaritmo do espe
trodo STFT do sinal s(n) somado 
om o logaritmo espe
tro do 
anal.Foram utilizados 3 valores para o 
omprimento da janela de Hamming: 20 ms, 40ms e 60 ms, o que 
orresponde a 160, 320 e 480 amostras, respe
tivamente. Foi utilizado38
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A �gura (
) mostra uma 
omparação entre os 
anais A e B para o 
aso de uma janelade 20 ms. Pode-se ver que o erro utilizando o 
anal A é menor que o do 
anal B vistoque a resposta ao impulso dele é da mesma ordem da janela de 20 ms. Aumentando-se otamanho da janela, per
ebe-se 
laramente que o erro diminui melhorando a aproximaçãodada pela EQ. 2.10. Na letra (
), pode-se ver que a prin
ipal diferença entre os 
anaisA e B está na altas freqüên
ias. Este resultado era esperado uma vez que a janela temo efeito de trun
ar a resposta ao impulso do 
anal B, forne
endo desta forma uma baixaresolução em freqüên
ia para o 
anal.
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2.4 CARACTERÍSTICAS DE VOZAs 
ara
terísti
as de voz mais utilizadas no RAL, 
onforme visto na TAB 1.1, são os
oe�
ientes 
epstrum. Estes 
oe�
ientes podem ser extraídos diretamente dos 
oe�
ientesde predição linear (LPC - Linear Predi
tion Coe�
ients) (ATAL, 1974; RABINER, 1978,1993) ou da FFT (OPPENHEIM, 1989). Além dessas duas formas, há o 
epstrum extraídoda energia de ban
o de �ltros 
omo no 
aso Mel-Cepstrum (MCC)(DODDINGTON, 1985;MERMELSTEIN; RABINER, 1993). Os 
oe�
ientes 
epstrum perten
em ao domínio
hamado quefren
y (CHILDERS, 1977). Vários aspe
tos gerais tem sido levantados naapli
ação das 
ara
terísti
as de voz no RAL. Entre esses aspe
tos desta
am-se:� em (GRAY, 1976) foi mostrado que uma distân
ia RMS do logaritmo da energiado espe
tro é signi�
ante no pro
essamento de voz. Uma representação logarít-mi
a pode ser adequada, além de poder ser utilizada em modelamentos estatísti
os(CAMPBELL, 1997) e num modelo para tratamento de distorções 
onvolu
ionais(HERMANSKY, 1994; RABINER, 1978).� baseado em 
onsiderações do sistema auditivo, deve-se pro
urar a utilização de umban
o de �ltros 
om freqüên
ias espaçadas de forma logarítmi
a tais 
omo Mel eBark (MERMELSTEIN; O'SHAUGHNESSY, 1987; HERMANSKY, 1990).� baseado na teoria de mas
aramento auditivo (O'SHAUGHNESSY, 1987; HER-MANSKY, 1990), deve-se pro
urar utilizar o 
on
eito de bandas 
ríti
as, a �mde se ter uma resolução em freqüên
ia ajustada no sistema auditivo humano.� 
omo um 
anal telef�ni
o (DODDINGTON, 1985) possui uma faixa de passagem de
er
a de 300-3400 Hz, a energia espe
tral fora dessa faixa tende a ser in
onsistentealém de introduzir ruído ao 
onteúdo do sinal de voz. Ao se ignorar estas energias,pode-se aumentar a robustez para o des
asamento a
ústi
o (DODDINGTON, 1985;REYNOLDS, 1992).A análise de voz através do espe
tro de tempo 
urto apresenta alguns problemasquando 
onsideradas sem a informação de 
ontexto. Há estudos (HERMANSKY, 1998)que indi
am que a informação de voz espalha-se sobre o 
omprimento de uma sílaba,
er
a de 200 ms, devido aos efeitos da 
o-arti
ulação. Além disso, o espe
tro de tempo
urto é sensível às distorções de 
anal (DODDINGTON, 1985) e requerem a informaçãode 
ontexto para aumentarem a sua robustez (AVENDAÑO, 1997; ROSEMBERG, 1988).41



A seguir, serão feitas algumas 
onsiderações sobre as 
ara
terísti
as adotadas, naquiloque é relevante para a 
ompreensão do problema do efeito do 
anal nas 
ara
terísti
as.Uma des
rição detalhada poderá ser obtidas nas referên
ias 
itadas.2.4.1 CEPSTRUM LPCLPC são os 
oe�
ientes de um �ltro só de pólos que modelam a função de transferên
iado trato vo
al. O número de 
oe�
ientes é determinado aproximadamente pelo númerode pólos do trato vo
al dentro da faixa de freqüên
ias do sinal de voz (ATAL, 1976).Os LPC são bastante utilizados porque sua obtenção é simples. O espe
tro da voz émodelado segundo a equação:P (!) = jH(ej!)j = G2jA(ej!)j2 (2.11)onde A(ej!) é o polin�mio de p 
oe�
ientes e é dados por:A(ej!) = 1 + pXk=1 ake�jk!: (2.12)Existem vários algoritmos para o 
ál
ulo dos LPC (RABINER, 1978; DELLER,1993). O mais utilizado na práti
a (MARKEL, 1976) é o método da auto
orrelação quepossui as seguintes vantagens (MAKHOUL, 1975; PICONE, 1993): a) disponibilidadede um algoritmo e�
iente para a sua implementação, o algoritmo de Levinson-Durbin(MARKEL, 1976; PICONE, 1993); b) os 
oe�
ientes gerados por este método resultamem �ltros garantidamente estáveis.O algoritmo de Levinson-Durbin é baseado no 
ál
ulo da auto
orrelação de umaseqüên
ia. Este 
ál
ulo normalmente é feito nas amostras do sinal de voz, fazendo dessaforma uma estimação para todo o espe
tro. Quando o sinal de voz passa por um �ltrotipo telef�ni
o, é ne
essário restringir a banda de estimação por motivos expli
ados noitem 2.2. Para restringir o espe
tro pode-se utilizar a predição linear seletiva des
rita em(MARKEL, 1976; MAKHOUL, 1975).Suponha que se deseje modelar o espe
tro S(!) de uma dado quadro janelado dosinal de voz, somente na região !a � ! � !b por um modelo só de pólos dados pelasEQ. 2.11 e 2.12. A �m de 
al
ular os novos 
oe�
ientes para o espe
tro P (!), primeirodeve-se realizar um mapeamento linear da região do espe
tro sele
ionado para metadedo 
ír
ulo unitário, ou seja, !0 = � ! � !a!b � !a (2.13)42



de forma que a região sele
ionada é mapeada em 0 � !0 � �.Em seguida, faz-se P (�!0) = P (!0), de�nindo a potên
ia espe
tral sobre todo o
ír
ulo unitário e 
al
ula-se a IFFT sobre P (!), obtendo-se a auto
orrelação e desta,através do algoritmo de Levinson-Durbin, os 
oe�
ientes de predição linear para a faixado espe
tro desejada.Depois de obtidos os 
oe�
ientes de predição linear, pro
ede-se a transformação paraos 
oe�
ientes 
epstrum através da equação re
ursiva que pode ser en
ontrada em (PI-CONE, 1993). O programa utilizado nesta dissertação para 
al
ular a predição linearseletiva en
ontra-se des
rito no Apêndi
e 9.3.A análise do efeito do 
anal nos 
oe�
ientes de predição linear não é obtida de formafá
il; por isso, optamos por obter resultados práti
os na avaliação do 
anal nos 
oe�
ientes
epstrum obtidos dos LPC.2.4.2 CEPSTRUM FFTOs 
oe�
ientes 
epstrum podem ser obtidos da FFT através da seguinte equação(OPPENHEIM, 1989): LFCC = IFFTflog jFFT (sn)jg; (2.14)ou seja, através da transformada inversa de Fourier do logaritmo do módulo da transfor-mada de Fourier da n-ésima janela do sinal de voz.A análise do efeito do 
anal sobre os 
epstrum é obtida diretamente através daEQ. 2.10, onde o sinal resultante aproxima-se da soma do espe
tro do sinal de entrada
om o espe
tro do 
anal. Tendo-se uma boa estimativa do 
anal, é possível minimizarseu efeito, re
onstituindo o sinal de entrada.Para um sinal passado através de um 
anal telef�ni
o, pro
ede-se 
omo no item ante-rior, ou seja, 
al
ula-se a transformada inversa somente na faixa de freqüên
ia desejada.O programa utilizado para o LFCC, en
ontra-se des
rito no Apêndi
e 9.3.2.4.3 CEPSTRUM MELUma das formas de simular a resposta auditiva do homem é utilizando o 
on
eito debandas 
ríti
as4 e apli
á-lo ao espe
tro de tempo 
urto 
al
ulado através da STFT. Em4Banda Críti
a - função de freqüên
ia que quanti�
a a faixa de passagem do �ltro 
o
lear. Ou seja,é um 
ritério subjetivo do 
onteúdo de freqüên
ia de um sinal que se refere a faixa de passagem para aqual respostas subjetivas, tais 
omo loudness (ou intensidade per
ebida), tornam-se signi�
ativamentediferentes. O loudness de uma banda de ruído para uma pressão sonora 
onstante, permane
e 
onstante43



seguida, realiza-se uma 
ombinação linear de suas 
omponentes de freqüên
ia dentro dasfaixas de banda 
ríti
a da resposta auditiva (MERMELSTEIN). Os pontos do espe
troauditivo são 
al
ulados através de:Aj(n) = fjhXf=fjlWj(f)S(n; f) (2.15)onde Wj(f) são os pesos atribuídos ao espe
tro na faixa de banda 
ríti
a (fjl; fjh), eS(n; f) é a potên
ia espe
tral de tempo 
urto do sinal de voz no tempo n e freqüên
ia f .Normalmente utiliza-se o ban
o de �ltros triangular de�nido em (MERMELSTEIN) parao 
ál
ulo das energias das bandas 
ríti
as. O ban
o de �ltros está mostrado na FIG. 2.7.
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FIG. 2.7: Ban
o de �ltros triangulares espaçados segundo a es
ala MelCada �ltro tem uma freqüên
ia 
entral dada pela es
ala Mel f 0 = 2595 log10(1 +f=700). Normalmente utilizam-se de 20 a 24 �ltros (MERMELSTEIN) para toda oespe
tro de voz (0 - 4000 Hz). Quando se leva em 
onsideração um 
anal telef�ni
o,utilizam-se os �ltros que estiverem dentro da faixa útil do 
anal.Para o 
ál
ulo do 
epstrum pro
essa-se a Transformada Dis
reta Cosseno (DCT)(MERMELSTEIN) dada pela equação:quando a faixa de ruído aumenta até a largura da banda 
ríti
a; após ultrapassar o limite per
ebe-semudança no loudness (RABINER, 1993). 44



MCCi = NXj=1 mj 
os(�iN (j � 0:5)) (2.16)onde N é o número de �ltros utilizado e mj é a energia do �ltro de número j.O efeito do 
anal é uma 
onvolução do sinal de voz 
om a resposta ao impulso do
anal; desta forma, é introduzido um fator multipli
ativo na EQ. 2.15:A0j(n) = fjhXf=fjlWj(f)S(n; f)H(f); (2.17)onde H(f) representa a potên
ia espe
tral do 
anal.Considerando-se que a janela de voz é maior do que a resposta ao impulso do 
anal,pelos motivos já expli
ados, e 
onsiderando-se que o 
anal varia mais lentamente quea resposta em freqüên
ia da voz, ou seja, a resposta em freqüên
ia do 
anal não mudadentro da faixa (fjl; fjh), pode-se apli
ar o logaritmo na equação a
ima passando a ter:logfA0j(n)g = logf fjhXf=fjlWj(f)S(n; f)H(f)g (2.18)ou, logfA0j(n)g = logfAj(n)g+ Cj; (2.19)onde Cj = logH(f) = 
onstante; fjl � f � fjh (2.20)Respeitando-se as 
ondições des
ritas a
ima, pode-se ver que o 
anal representa uma
onstante somada ao espe
tro e após a apli
ação da DCT, ao 
epstrum, sendo possível asua retirada ou ter a seu efeito no sinal minimizado através de uma subtração.2.5 RESUMONeste 
apítulo apresentamos os prin
ipais 
on
eitos envolvidos no pro
essamentode voz que possuem alguma in�uên
ia no efeito do 
anal do sinal de voz e nas suas
ara
terísti
as. Assim, foi visto que:� o tamanho da janela é importante para se ter uma e�
á
ia maior na minimizaçãodos efeitos do 
anal. Esta janela deve ter no mínimo, 4 vezes o número de pontosda resposta impulsiva do 
anal;� além disso, foi visto que a banda de freqüên
ia do sinal voz deve ser limitada pelafaixa útil do 
anal; 45



� o equa
ionamento do Mel-
epstrum mostra que ele pode ser bastante afetado pelo
anal, apesar de ser, atualmente, muito utilizado no RAL.
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3 TÉCNICAS DE COMPENSAÇ�O DE CANAL UTILIZANDO O CMS
Neste 
apítulo será estudada a té
ni
a de 
ompensação de 
anal denominada CMS.Ini
iamos o 
apítulo apresentando a história da de
onvolução 
ega apli
ada ao pro
es-samento de sinais. Em seguida, a de
onvolução homomór�
a é revista assim 
omo suautilização 
om o CMS. Serão abordados, também, os prin
ipais problemas envolvidos
om esta té
ni
a e mostradas duas modi�
ações propostas nesta dissertação. A primeiravisa 
ompensar as polarizações introduzidas na estimação 
ega do 
anal feita durante oCMS e a segunda proposta pro
ura normalizar as lo
uções por um sinal de referên
ia.Serão apresentados ainda os dois modelos de 
anais telef�ni
os utilizados nesta disserta-ção, sendo mostradas as distorções provo
adas por ambos no espe
tro do sinal de voz eo efeito do tamanho da janela, dis
utido no Capítulo 2. Por último será realizada uma
omparação entre o CMS e as duas té
ni
as propostas.3.1 REVIS�OA idéia da normalização de 
anal está baseada na teoria de �ltragem homomór�
adesenvolvida por Oppenheim (OPPENHEIM, 1968). Para os sinais 
onvoluídos, umaseparação por subtração é possível num domínio no qual os sinais possam ser somados,isto é, o logaritmo do espe
tro ou o 
epstrum (OPPENHEIM, 1989). Esta de
onvolução épossível quando se 
onhe
e algum dos sinais; quando não há informação dos sinais, os mé-todos de de
onvolução 
ega podem ser utilizados. Nestes métodos, quaisquer informaçõessobre as 
ara
terísti
as de um dos sinais poderá melhorar os resultados.O trabalho pioneiro em de
onvolução 
ega foi apresentado em (STOCKHAM, 1975),inspirando algumas das mais populares té
ni
as de normalização de 
anal utilizadas atu-almente. Naquele trabalho, o objetivo era restaurar uma gravação musi
al removendo asdistorções 
onvolu
ionais introduzidas por um aparelho de gravação antigo (ano de 1907).Deste modo nenhum 
onhe
imento explí
ito existia do sinal ou do aparelho de gravação.Para obter algum 
onhe
imento do sinal original, foi realizada uma gravação mais re
enteda músi
a que eles desejavam restaurar (Vesti la Guibba por Enri
o Caruso). A gravaçãore
ente foi realizada 
om equipamentos modernos e foi 
antada por um tenor 
om a vozsimilar a de Enri
o Caruso. O espe
tro médio desta nova versão foi utilizado para estimaras 
ara
terísti
as originais da músi
a de Caruso. Dividindo o espe
tro médio da antiga47



gravação por esta nova versão, eles obtiveram uma estimativa da função de transferên
iado equipamento original. Um dos pressupostos foi que a resposta em freqüên
ia doequipamento utilizado re
entemente possuísse uma resposta em freqüên
ia plana. Apósobter a estimativa da resposta do gravador, foi projetado um �ltro inverso para 
ompensaras suas distorções, re
onstituindo-se, assim, a gravação original do Caruso.No 
ontexto de RAL, o 
anal envolvido pode ser um mi
rofone, uma 
ápsula de tele-fone, um 
anal telef�ni
o, en�m, qualquer um dos 
anais típi
os mostrados no APÊNDICE9.1. Estes 
anais normalmente possuem respostas ao impulso 
urtas (AVENDAÑO, 1997)e não prejudi
am a 
onversação entre pessoas (WATKINS, 1991). No entanto, para sis-temas de RAL, há uma degradação signi�
ativa (para as té
ni
as atuais) quando há umdes
asamento entre os dados de treinamento e os de teste, 
onforme será apresentadonesta dissertação.3.2 DECONVOLUÇ�O HOMOMÓRFICAA normalização de 
anal é apli
ada sobre alguma 
ara
terísti
a extraída do sinal devoz. As 
ara
terísti
as 
epstrum são as mais utilizadas para esse �m, pois são baseadasno 
on
eito de de
onvolução homomór�
a (OPPENHEIM, 1989).Seja y(t) o resultado da 
onvolução entre o sinal de voz s(t) e a resposta ao impulsodo 
anal h(t), então: y(t) = s(t) � h(t) (3.1)Após a digitalização de y(t) e apli
ação da DFT para 
ada quadro de voz, a operaçãoa
ima passa para uma multipli
ação no domínio da freqüên
ia.jYk;ij = jSk;ijjHkj (3.2)onde k é o índi
e da DFT e i é o índi
e do quadro. Para simpli�
ar a notação serãoutilizados apenas Yi, Si e H para indi
ar os vetores de pontos da DFT para 
ada quadro.Para a re
uperação de um dos sinais, apli
a-se o logaritmo a ambos os lados daequação, fazendo 
om que a multipli
ação transforme-se numa soma.log jYij = log jSij+ log jHj (3.3)Dessa forma, é possível re
uperar um dos dois sinais, s ou h, 
onhe
endo-se um deles.Apli
ando-se a transformada inversa na EQ. 3.3, passamos para o domínio denominadoquefren
y (CHILDERS, 1977) ou, ŷi = ŝi + ĥ (3.4)48



onde ŷi, ŝi e ĥ são os vetores de 
oe�
ientes 
epstrum para 
ada quadro do sinal de vozdistor
ido do sinal limpo e do 
anal, respe
tivamente.Para que a EQ. 3.4 seja verdadeira é ne
essário que o tamanho da janela seja maiorque a resposta ao impulso do 
anal, 
omo dis
utido no 
apítulo anterior.3.3 SUBTRAÇ�O DA MÉDIA CEPSTRALA té
ni
a de normalização CMS tem 
omo base a identi�
ação 
ega de 
anais. Por-tanto, qualquer 
onhe
imento prévio de alguma das 
ara
terísti
as dos sinais envolvidosna 
onvolução pode trazer alguma vantagem para o algoritmo. Tomando a média dosinal no domínio quefren
y, temos:�̂y = 1N NXi=1 (ŝi + ĥ): (3.5)onde N é o número total de quadros do sinal.Considerando que o 
anal linear invariante no tempo tenha o seu efeito somente nonível DC do espe
tro da voz e des
onsiderando quaisquer efeitos de não-linearidade quepossam ser introduzidos pelos 
ir
uitos ou pelo 
anal de transmissão, podemos expressara EQ. 3.5 
omo: �̂y = ĥ+ 1N NXi=1 ŝi (3.6)ou, �̂y = ĥ+ �̂s (3.7)De a
ordo 
om (MAMMONE, 1996), 
aso o sinal de voz seja balan
eado5, a média
epstral do sinal de voz tende para zero ou �̂s! 0 e então �̂y � ĥ.Logo, tendo obtido a estimativa do 
anal podemos obter um sinal 
ompensado rea-lizando a subtração: ŝi � ŷi � �̂y: (3.8)Esta té
ni
a apresenta duas de�
iên
ias: a primeira diz respeito à polarização daestimação de 
anal realizada durante o CMS e a segunda, à redução de informação delo
utor, quando se retira o nível DC da evolução dos 
oe�
ientes.Em (MAMMONE, 1996) é mostrado que para a média 
epstral do sinal de voz tenderpara zero é ne
essário que o sinal de voz seja balan
eado entre fri
ativos, o
lusivos esonoros. A FIG. 3.1 apresenta um grá�
o da o
orrên
ia dos fonemas sonoros e surdos da5Equilíbrio entre a o
orrên
ia de sons sonoros, fri
ativos e o
lusivos49



língua inglesa e portuguesa extraídos de (ALCAIM, 1992; DENES, 1963). Pode-se ver queas duas línguas apresentam 
ara
terísti
as distintas no balan
eamento entre os fonemassurdos e sonoros. Para a língua inglesa há uma maior proximidade da o
orrên
ia entreos surdos e sonoros, para os fonemas de maior o
orrên
ia; já para a língua portuguesa,há uma diferença ini
ial de 
er
a de 10% entre os surdos e sonoros. Quando se levaem 
onsideração todos os fonemas, as duas línguas apresentam um volume de sonorosbem maior que o de surdos, fazendo 
om que o balan
eamento falado a
ima não o
orra,prejudi
ando a estimação do 
anal. A relação 
ompleta dos fonemas utilizados para essegrá�
o en
ontra-se no APÊNDICE 9.6.
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FIG. 3.1: Grá�
o de o
orrên
ia a
umulada dos fonemas surdos e sonoros da língua inglesae portuguesa.A outra limitação do CMS é que ele não remove somente o nível DC atribuído ao
anal, mas também tudo o que for 
onstante e 
omum a todos os quadros do sinal devoz. Isto é mostrado em (KAJAREKAR, 1999), onde foi analisada a variân
ia do sinal6antes e depois do CMS, mostrando que a variân
ia dos lo
utores é reduzida após o6A análise foi feita utilizando a ANOVA (Analysis of Varian
e) fator 3, 
om a base de dados HTIMIT(base derivada do TIMIT após passagem por oito 
anais telef�ni
os). Foram utilizados 133 lo
utoresfalando 
er
a de 30 seg 
ada. A análise foi realizada no espe
tro de 15 bandas 
ríti
as.50



CMS. A FIG. 3.2 ilustra os resultados obtidos no 
itado artigo, onde foram analisadas asvariân
ias do sinal de voz 
om respeito a variabilidade fonéti
a, de 
ontexto, de lo
utore a introduzida pelo 
anal. É possível ver no grá�
o que a variabilidade fonéti
a e de
ontexto não são alteradas 
om o CMS. A variân
ia devida ao 
anal teve, no entanto,uma redução mais a
entuada que a dos lo
utores. Isto pode reduzir a taxa de a
ertos nore
onhe
imento de lo
utor, visto que reduz a variabilidade de lo
utor. O ideal é que até
ni
a reduzisse o efeito do 
anal e fonéti
a sem alterar a variabilidade de lo
utor.

(a) Sem CMS (b) Com CMSFIG. 3.2: Grá�
o de análise de variân
ia da voz por banda 
ríti
a extraído de (KA-JAREKAR, 1999). I - variân
ia fonéti
a; II - variân
ia de 
ontexto; III - variân
ia delo
utor e IV - variân
ia de 
anal.A presença de ruído é 
omum nos ambientes onde são gravadas as lo
uções. Assu-mindo que o ruído v(n) seja des
orrela
ionado 
om o sinal de voz original s(n), seja y(n)o resultado de uma 
onvolução entre s(n) e h(n) somado ao sinal v(n), ou seja:y(n) = s(n) � h(n) + v(n) (3.9)Passando para o domínio da freqüên
ia (em módulo), temos:jY (f)j = jS(f)jjH(f)j+ jV (f)j (3.10)
olo
ando SH = jS(f)jjH(f)j em evidên
ia, temos:Y = SH(1 + V S�1H�1) (3.11)51



apli
ando o logarítmo a ambos os lados da equação a
ima temos:logY = logS + logH + log(1 + VSH ) (3.12)A EQ. 3.12 possui duas importantes impli
ações. A primeira é que, 
om a presençade ruído, a distorção devido a 
onvolução não pode ser totalmente removida. Da mesmaforma, o ruído também não pode ser retirado na presença de distorção 
onvolu
ional. Asegunda impli
ação é que, apesar do 
anal 
onsiderado ser invariante no tempo e linear,o ruído pode ser variante no tempo o que o
orre na práti
a, di�
ultando ainda mais aanálise de um método de normalização para 
ompensar a distorção devido ao 
anal e aoruído.3.4 CMS E A MÉDIA DA LÍNGUAA primeira modi�
ação proposta nesta dissertação (Proposto I ou PI) visa 
ompensara polarização na estimação 
ega do 
anal, introduzida pelo termo �̂s da EQ. 3.7. Paraisso foi veri�
ado que a média da evolução dos 
oe�
ientes 
epstrum tende para uma
onstante e que ela pode re�etir a tendên
ia do peso fonéti
o do idioma.A FIG. 3.3 apresenta a evolução da média para os 4 primeiros 
oe�
ientes 
epstrumextraídos do MCC, LPCC e LFCC. Os 
oe�
ientes foram extraídos de um sinal de voz dalíngua portuguesa de 2 minutos, gravados por um úni
o lo
utor. A estimativa da médiafoi obtida através de mT = 1T TXi=1 ŝi ; onde T = 2:::N: (3.13)Teori
amente a média é obtida quando N ! 1. Contudo, podemos observar nosgrá�
os apresentados que, a partir de aproximadamente 40 segundos para o MCC, 30segundos para o LPCC e 20 segundos para o LFCC, a estimação da média dos 
oe�
i-entes não se altera mais. Vários testes foram realizados 
om outros textos falados poroutros lo
utores e os resultados foram semelhantes. Esses resultados diferem dos obtidosem (NEUMEYER, 1994), para a língua inglesa. No 
itado artigo, utilizando medidasindiretas, o autor 
hegou a 
on
lusão de que o valor de �̂s apresenta pou
a variação naestimação do 
anal a partir de aproximadamente 8 segundos.Assumindo que o termo �̂s seja aproximadamente igual a médiam dos 
oe�
ientes 
ep-strum obtidos do sinal limpo, pode-se obter uma estimativa mais �el do 
anal, 
onforme52
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) LFCCFIG. 3.3: Evolução temporal da estimativa da média dos 4 primeiros 
epstrum.a equação abaixo. �̂y �m = ĥ+ �̂s�m (3.14)Admitindo que �̂s �m, temos: �̂y �m � ĥ: (3.15)Para a análise de identi�
ação 
ega de 
anal foram utilizados dois minutos de falaextraída de uma gravação das frases des
ritas em (ALCAIM, 1992). O sinal foi gravadooriginalmente em 22 kHz e reduzido para 8 kHz 
om 16 bits por amostra. O silên
io foiretirado de todas as frases e os tre
hos de sinal de voz foram 
on
atenados para formaros dois minutos. Utilizamos janelas de Hamming de 20 ms e superposição de 50% emtodos os testes. A média foi estimada utilizando-se 10 outros lo
utores, 
ada um falando53




er
a de 20 frases distintas des
ritas em (ALCAIM, 1992). O tempo total foi de 
er
a de6 minutos de voz, já retirado o silên
io. O texto utilizado para o sinal de 2 minutos eradiferente para o de 6 minutos. Para esta análise foram extraídos 15 
oe�
ientes 
epstrumdas três formas des
ritas na seção 2.4.Além da identi�
ação utilizada para o CMS 
onven
ional e da estimação pelo métodoproposto, foi obtida uma estimação teóri
a dos 
anais (estimação do 
anal através da sub-tração do 
epstrum do sinal 
orrompido do 
epstrum do sinal limpo, 
onforme EQ. 3.4).A estimativa teóri
a não pode ser obtida num 
aso práti
o e foi mostrada somente 
omouma referên
ia para o melhor resultado que poderíamos obter. Esses resultados de esti-mação de 
anal podem ser vistos na FIG. 3.4.
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(b) Canal B7FIG. 3.4: Estimação do 
anal através do CMS 
onven
ional do CMS proposto e da melhorestimativa. A linha 
heia é o 
anal simuladoPode-se notar que a estimação feita pelo método proposto é superior à do CMS
onven
ional, para os dois 
anais, aproximando-se mais da estimativa teóri
a. Observa-se que a polarização introduzida pela energia nas baixas freqüên
ias devida aos sonssonoros, foi reduzida pela subtração da média da língua.A FIG. 3.5 apresenta o erro quadráti
o normalizado (EQN) entre a resposta emfreqüên
ia do 
anal e a estimação do 
anal feita pela 
ara
terísti
a LPCC, pelo tempo.O EQN é dado pela equação: EQN = kH � Ĥk2kHkkĤk (3.16)7Estes 
anais estão des
ritos na seção 2.3. 54
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(b) Canal BFIG. 3.5: Comparação entre a evolução do erro da estimação do 
anal 
om CMS eProposto IPode-se notar pela �gura que a té
ni
a proposta melhora 
onsiderável sobre a esti-mação obtida 
om média simples utilizada no CMS. Outro ponto interessante é que apartir de aproximadamente 10 segundos o erro apresenta um de
aimento muito lento,podendo ser 
onsiderado 
onstante. Há uma diferença menor para a estimação do 
analB, visto que a resposta ao impulso desse 
anal é da ordem do tamanho da janela deanálise. Isto prejudi
a a estimação do 
anal 
onforme dis
utido no Capítulo 2.Para que esta té
ni
a proposta possa ser apli
ada, é ne
essário que a médiam obtidaseja representativa para qualquer lo
utor do mesmo sexo. Para isso, a Figura 3.6 apre-senta o resultado da média 
epstral de 15 lo
utores mas
ulinos, 
ada um falando 
er
a de30 segundos em 
omparação 
om a média 
epstral obtida do sinal de 
er
a de 6 minutos
itado anteriormente. Os grá�
os apresentam a média 
om um desvio padrão para 
imae para baixo, mostrado pelas barras verti
ais na �gura. Pode-se per
eber que a média
epstral dos 6 minutos está muito próxima da média obtida pelos 15 lo
utores. O MCCé a úni
a que apresenta a maior variação, isto é devido à lenta 
onvergên
ia da médiamostrada na FIG. 3.3. Para o LPCC e o LFCC, os resultados dos experimentos realizadossugerem que a médiam é uma 
onstante representativa para o sinal de voz, podendo serutilizada 
omo uma aproximação �̂s em sinais mais 
urtos.
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) LFCCFIG. 3.6: Comparação dos 
oe�
ientes 
epstrum extraídos para 
ada lo
utor e da médiados 
epstrum obtidos a partir de um sinal de 6 min.3.5 NORMALIZAÇ�O POR SINAL DE REFERÊNCIAA segunda té
ni
a proposta (Proposto II ou PII) visa 
ompensar a queda de infor-mação de lo
utor provo
ada pelo CMS. Ela parte do pressuposto que existe uma outralo
ução gravada pelo mesmo lo
utor, em 
ondições que podem ser 
onsideradas 
omoreferên
ia. Tendo essa lo
ução, é possível, utilizando o CMS, minimizar o efeito do 
analna lo
ução em análise e substituí-lo pelo 
anais estimados da lo
ução de referên
ia.Esta té
ni
a pode ser vista 
omo uma té
ni
a de normalização pois pro
ura igualaros 
anais, fazendo 
om que as lo
uções estejam sob as mesmas 
ondições de distorção.A FIG. 3.7 mostra a idéia desta normalização. Sejam su e sv sinais de voz limpos, que56



são �ltrados pelos 
anais A e B, respe
tivamente. A idéia é, após extraído o 
epstrumde ambos os sinais, apli
ar o CMS no sinal �ltrado pelo 
anal B e estimar o 
anal Aatravés do sinal su. Em seguida realizar a soma desta estimação 
om o sinal �ltrado sv,após o CMS, fazendo 
om que os dois sinais de saída estejam sob as mesmas 
ondiçõesde distorção.
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FIG. 3.7: Esquema da 
ompensação de 
anal através do sinal de treinamentoOs pontos E0, E1, E2, E3 e E4 mostram o desenvolvimento matemáti
o para essaté
ni
a. Sejam ŝu e ŝv os 
oe�
ientes 
epstrum obtidos dos respe
tivos sinais. E seja hAe hB as respostas ao impulso dos 
anais A e B.� no ponto E0 temos o sinal sv após a extração do 
epstrum, então:Eo = ŝv + ĥB� no ponto E1 após a apli
ação do CMS em ŝv, temos:E1 = ŝv + ĥB � (�̂sv + ĥB)ou E1 = ŝv � �̂sBonde �̂sv é a média 
epstral de ŝv 
omputada pelo ramo 
orrespondente ao 
anal B.� no ponto E2 obtém-se a média 
epstral do sinal ŝu = ŝu + ĥA:E2 = �̂su + ĥA
om �̂su sendo a média 
epstral de ŝu 
omputada pelo ramo 
orrespondente ao 
analA. 57



� no ponto E3 é realizada a soma de E1 
om E2 
hegando a :E3 = (ŝv � �̂sv) + (�̂su + ĥA)supondo que �̂sv �= �̂su por serem o mesmo lo
utor, 
hegamos a:E3 = ŝv + ĥA� no ponto E4 temos: E4 = ŝu + ĥAEsta té
ni
a pro
ura realizar uma tro
a de 
anal, ou seja, retirar o efeito do 
analB e introduzir o efeito do 
anal A no sinal de teste, fazendo 
om que os sinais E3 e E4estejam sob as mesmas distorções. No 
aso de uma tarefa de RAL o sinal E4 poderia serutilizado 
omo lo
utor de referên
ia e o resultante E3 
omo o pretenso lo
utor. O algotimoem Matlab utilizado para a tarefa de identi�
ação de lo
utor, en
ontra-se des
rito noAPÊNDICE 9.3.3.6 COMPARAÇ�O ENTRE O CMS E AS TÉCNICAS PROPOSTASA �m de avaliar o desempenho da té
ni
a de normalização sobre diferentes 
anais,foram gravados dois minutos de um sinal limpo. O sinal foi �ltrado através dos 
anaisA e B, obtendo-se dessa forma dois sinais de voz distor
idos pelos mesmos. Em seguidaforam extraídos 15 
oe�
ientes MCC, LPCC e LFCC utilizando janelas de Hammmingde 20 ms 
om superposição de 50%.A 
omparação foi realizada através de três métodos:� 
omparação pelo erro médio quadráti
o normalizado (EMQN): esta 
omparaçãoveri�
a o erro entre os vetores antes e depois das té
ni
as de 
ompensação;� 
omparação através da Quantização Vetorial (QV): esta 
omparação visa obter umaper
entagem de erro entre os vetores de pertinên
ia obtidos 
om os dados agrupadosantes e depois das té
ni
as de 
ompensação;� 
omparação através da distân
ia Bhatta
haryya: visa obter a distân
ia entre aseqüên
ia de vetores 
epstrum antes e depois das 
ompensações. Esta medidafoi es
olhida visto que a distân
ia Bhatta
haryya avalia a forma da evolução dos
oe�
ientes. 58



Para a QV e a distân
ia Bhatta
haryya foram testadas várias das 
on�gurações deextração de 
ara
terísti
as des
ritas na literatura e 
omentadas no Capítulo 2. Foramrealizados testes 
om 6 
on�gurações diferentes, visando avaliar a in�uên
ia dos seguintesparâmetros: tamanho de janela, superposição entre janelas e faixa de freqüên
ia utilizada.As 
on�gurações en
ontram-se des
ritas na TAB. 3.1.TAB. 3.1: Con�gurações utilizadas nos testes de 
ompensaçãoa b 
 d e fTam Janela (ms) 20 20 20 20 40 40Superposição (%) 50 50 75 75 75 50Banda (Hz) 0-4000 300-3400 0-4000 300-3400 300-3400 300-3400�s (Hz) 100 100 200 200 100 50
3.6.1 COMPARAÇ�O PELO ERROMÉDIO QUADRÁTICO NORMALIZADO (EMQN)Após as 
ompensações, foi 
al
ulado o EMQN entre os vetores de 
oe�
ientes 
ep-strum dos dois sinais de teste para 
ada quadro e depois foi tomada a média de todas asN janelas do sinal, 
onforme equação abaixo.Erro = 1N NXi=1 kai1 � ai2k2kai1kkai2k (3.17)onde ai1 e ai2 são vetores de 
esptrum de dimensão K para a janela i dos dois sinais.A FIG. 3.8 apresenta a taxa de 
ompensação por 
ara
terísti
a e por método de
ompensação em relação ao erro obtido 
om o sinal sem 
ompensação. Os valores de erroforam obtidos pela EQ. 3.17 e a taxa de 
ompensação (M) foi 
al
ulada pela equação:M = SC � TSC (3.18)onde SC representa os valores do EMQN obtidos 
om os sinais sem 
ompensação e T , ovalores obtidos apos o CMS, PI e PII. Na FIG. 3.8, pode-se observar que a normalizaçãorealizada pelas té
ni
as propostas apresentam uma taxa de 
ompensação maior que asobtidas pelo CMS 
onven
ional, para as três 
ara
terísti
as estudadas. Há uma 
ompen-sação sobre o CMS de 2,41% para o MCC, 
er
a de 1,47% para o LPCC, 1 ,28% parao LFCC, no método Proposto I e de 33,43%, 17,72% e 31,33% para o Proposto II. Ométodo proposto II reduziu a diferença entre as taxas de 
ompensação obtidas por 
ada
ara
terísti
as, fazendo 
om que as diferenças entre as normalizações observadas no 
asodo CMS e do Proposto I fossem minimizadas. Além disso, pode-se notar que o LPCC59
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as estudadas.apresentou a melhor 
ompensação. Isto pode ser devido ao ama
iamento do espe
troprovo
ado pelo LPC, o que vem a fa
ilitar a 
ompensação.Esses resultados mostram que, levando-se em 
onsideração o 
onhe
imento da línguapode-se melhorar a estimativa do 
anal e, por 
onseguinte, a normalização das 
ara
te-rísti
as de voz.3.6.2 COMPARAÇ�O ATRAVÉS QUANTIZAÇ�O VETORIALCom a quantização vetorial, pode-se agrupar os vetores de 
ara
terísti
as de vozsegundo um número de grupos espe
i�
ado e atribuir um índi
e para 
ada um dessesgrupos. Com isso é possível obter um vetor que atribui a 
ada quadro de voz um índi
edo grupo ao qual ele perten
e. Este vetor é 
hamado de vetor de pertinên
ia.A 
omparação realizada nesta seção 
al
ula o per
entagem de erro entre os vetoresde pertinên
ia obtidos 
om a vetores de 
epstrum do sinal 
orrompido pelo 
anal A e os
epstrum obtidos 
om o sinal 
orrompido pelo 
anal B.Esses testes foram realizados 
om todas as té
ni
as de 
ompensação já des
ritas.Uma melhor des
rição da quantização vetorial poderá ser vista no Capítulo 4. Para60



este teste foi utilizado o algoritmo LBG (LINDE, 1980) para treinamento da QV 
omdistân
ia eu
lidiana. A TAB. 3.2 apresenta os resultados obtidos neste experimento.TAB. 3.2: Erro em % obtido 
omparando os vetores de pertinên
ia do sinal 
orrompido
om o Canal A e B, obtido através quantização vetorialS/C CMSMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCCa 73,18 64,80 78,31 19,18 19,21 30,73b 74,15 82,84 80,01 2,09 3,50 2,71
 71,92 65,97 75,05 17,29 18,44 31,47d 74,85 81,55 78,91 2,21 4,04 2,90e 74,05 83,03 83,64 1,77 2,95 2,47f 75,43 85,28 64,43 1,17 4,05 2,60P I P IIMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCCa 19,18 19,21 30,73 19,18 19,21 30,73b 2,09 3,50 2,71 2,09 3,50 2,71
 17,29 18,44 31,47 17,29 19,44 31,47d 2,21 4,04 2,90 2,21 4,04 2,90e 1,77 2,95 2,47 1,77 2,95 2,47f 1,17 3,83 2,03 1,17 3,55 2,15As prin
ipais observações sobre os resultados da QV são:� em todas as 
ara
terísti
as as 
on�gurações (a) e (
) obtiveram o pior resultadoapós as 
ompensações, isto é devido à in
onsistên
ia dis
utida no Capítulo 2.� as 
on�gurações (e) e (f) tiveram a menor taxa de erro, isto pode ser devido aotamanho da janela 
onseguir estimar de uma melhor forma a resposta do 
anal,uma vez que a janela de 40 ms é 
er
a de duas vezes maior que a resposta aoimpulso do 
anal B. A úni
a 
ara
terísti
a em que isso não foi verdade foi o LPCC,isto pode ser devido ao pro
esso de aproximação realizado pelo LPC, tornando-semais sensível às mudanças no espe
tro.� outro ponto importante a observar é que para o MCC as té
ni
as modi�
adasnão produziram nenhum efeito tendo seus valores idênti
os aos obtidos pelo CMS
onven
ional.� para o LPCC e o LFCC somente a 
on�guração (f) apresentou diferenças o quepode ser devido ao baixo número de quadros obtidos 
om a taxa de quadros de 5061



Hz. Isto produz uma quantidade de quadros insu�
iente para a estimação do 
anal,sendo ne
essário um sinal de maior tamanho.3.6.3 COMPARAÇ�O ATRAVÉS DA DISTÂNCIA BHATTACHARYYAA distân
ia Bhatta
haryya (dB), des
rita no Capítulo 4, serve para 
omparar duasdistribuições através do 
ál
ulo das médias e 
ovariân
ias. Ela é dada pela equação:dB = 12 ln jCi+Cj j2jCij1=2jCjj1=2 + 18(�i � �j)T (Ci + Cj2 )�1(�i � �j) (3.19)as primeira e segunda parte do lado direito da EQ. 3.19 foram de�nidas 
omo: a primeira(dC) é responsável pela forma da evolução das 
ara
terísti
as e é extraída da matriz 
o-variân
ia. A segunda parte (dM) é responsável pela média da evolução das 
ara
terísti
as,ou nível DC. Podemos rees
rever a equação a
ima 
omo:dB = dC + dM (3.20)As TAB. 3.3, 3.4 e 3.5 apresentam as distân
ias dB, dC e dM . Pode-se ressaltar que:� sem 
ompensação de 
anal a distân
ia dB é dominada pela distân
ia devida à média(dM), visto que a distorção do 
anal prejudi
a prin
ipalmente o nível DC do espe
troda voz;� a 
on�guração (a) e (
) apresentam as maiores distân
ia em todos os 
asos, tantopara dC 
omo para dM . Isto pode ser devido a introdução de ruído nas faixas defreqüên
ia abaixo de 300 Hz e a
ima de 3400 Hz; 
onforme dis
utido no Capítulo2, há uma in
onsistên
ia nessas faixas provo
ada pela �ltragem do 
anal;� após a 
ompensação, a distân
ia dC passa a dominar e pode-se ver que ela não sealtera mesmo sem 
ompensação. Trata-se, pois, de uma medida robusta à distorçãoprovo
ada pelo 
anal;� as distân
ias das 
on�gurações (b) e (d), (e) e (f) mostram que a superposiçãopou
o in�ui no valor da distân
ia, o que mais altera é a faixa de passagem do sinalde voz;� a 
ara
terísti
a que mais sofre 
om a distorção do 
anal é o LPCC, isto podeser devido ao pro
esso de predição linear, visto que o LPCC é obtido de umaaproximação do espe
tro de voz; dessa forma os erros nessa aproximação re�etem-se de forma mais a
entuada nos valores obtidos.62



� após as 
ompensações, a média torna-se zero pois todas as té
ni
as apresentadastem 
omo base o CMS, que retira a média, ou o nível DC, da evolução das 
ara
-terísti
as;� pode-se ver que as té
ni
as de 
ompensação não produzem efeito sobre dC, pois asté
ni
as apresentadas não interferem na evolução das 
ara
terísti
as, elas alteramuni
amente o nível DC.TAB. 3.3: Distân
ia Bhata
haryya para o MCCS/C CMS P I P IIdB dC dM dB dC dM dB dC dM dB dC dMa 1,14 0,1 1,04 0,10 0,1 0 0,10 0,1 0 0,10 0,1 0b 0,27 0,0 0,27 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0
 1,15 0,0 1,04 0,10 0,1 0 0,10 0,1 0 0,10 0,1 0d 0,27 0,1 0,27 0 0,0 0 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0e 0,29 0,0 0,29 0 0,0 0 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0f 0,29 0,0 0,29 0 0,0 0 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0
TAB. 3.4: Distân
ia Bhata
haryya para o LPCCS/C CMS P I P IIdB dC dM dB dC dM dB dC dM dB dC dMa 2,18 0,93 1,25 0,93 0,93 0 0,93 0,93 0 0,93 0,93 0b 0,29 0,02 0,27 0,02 0,02 0 0,02 0,02 0 0,02 0,02 0
 2,18 0,93 1,26 0,93 0,93 0 0,93 0,93 0 0,93 0,93 0d 0,29 0,02 0,27 0,02 0,02 0 0,02 0,02 0 0,02 0,02 0e 0,31 0,02 0,29 0,02 0,02 0 0,02 0,02 0 0,02 0,02 0f 0,31 0,02 0,29 0,02 0,02 0 0,02 0,02 0 0,02 0,02 0
TAB. 3.5: Distân
ia Bhata
haryya para o LFCCS/C CMS P I P IIdB dC dM dB dC dM dB dC dM dB dC dMa 1,14 0,14 1,26 0,15 0,15 0 0,15 0,15 0 0,15 0,15 0b 0,27 0,0 0,27 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0
 1,41 0,15 1,26 0,15 0,15 0 0,15 0,15 0 0,15 0,15 0d 0,27 0,0 0,27 0 0,0 0 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0e 0,31 0,0 0,31 0 0,0 0 0,0 0,0 0 0,0 0,0 0f 0,31 0,0 0,31 0 0,0 0 0,0 0,0 0 0,0 0,0 063



3.7 RESUMOEste 
apitulo abordou a té
ni
a CMS na 
ompensação dos 
oe�
ientes 
epstrum. Foivisto que esta té
ni
a possui duas de�
iên
ias, quais sejam: ela utiliza uma estimaçãode 
anal polarizada nas freqüên
ias mais baixas, devido ao peso de fonemas sonoros nalíngua; e, 
omo ela retira o nível DC da evolução dos 
oe�
ientes, é retirado, também,informações do lo
utor, podendo desta forma reduzir a variabilidade ente lo
utores numaapli
ação de RAL.Para 
ompensar a primeira de�
iên
ia foi feita uma té
ni
a que leva em 
onsideraçãoa polarização do idioma. Com isto foi possível obter uma estimação de 
anal mais e�-
ientes. A segunda de�
iên
ia foi 
ompensada através de outra té
ni
a que realiza umanormalização por um sinal de referên
ia.A avaliação foi feita através de três algoritmos: uma 
omparação pelo erro médioquadráti
o normalizado, uma 
omparação utilizando QV e última através da distân
iaBhatta
haryya.Na 
omparação 
om o EMQN e 
om a QV as té
ni
as propostas superaram a 
om-pensação realizada pelo CMS. Com a distân
ia Bhatta
haryya não houve melhoras emrelação ao resultados obtidos 
om o CMS, isto pode ser expli
ado pelo fato de que aevolução dos 
oe�
ientes sofre pou
a alteração 
om a introdução do 
anal.No Capítulo 4 serão apresentados os resultados de uma identi�
ação de lo
utor 
om asté
ni
as des
ritas neste 
apítulo. Será permitido observar se as melhoras na normalizaçãoproduzem de fato melhoras na taxa de re
onhe
imento.
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4 RESULTADOS DA IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTOR COM ASTÉCNICAS DE COMPENSAÇ�O
Neste 
apítulo são apresentados os resultados da identi�
ação de lo
utor para asté
ni
as CMS, Proposto I e Proposto II. Os testes foram realizados utilizando a té
ni
ade QV e a distân
ia Bhatta
haryya. Para a análise não se está interessado na taxa deerro em valor absoluto, mas em avaliar a robustez e o 
omportamento dos 
oe�
ientessegundo a 
ompensação de 
anal realizada pelas diferentes té
ni
as des
ritas no Capítulo3. Ini
ialmente, serão apresentados os sistemas de de
isão utilizados e a base de dadoses
olhida para a identi�
ação de lo
utor. Depois serão apresentados os prin
ipais resulta-dos 
om a QV e 
om a distân
ia Bhatta
haryya, sem e 
om as té
ni
as de 
ompensação.Outros resultados 
om a QV, en
ontram-se no APÊNDICE 9.4.Os resultados serão apresentados segundo duas 
onsiderações. Ou seja, a taxa demelhora no re
onhe
imento propor
ionada pelas té
ni
as de 
ompensação e da 
ompen-sação feita pelo CMS da diferença de tempo entre as seções de gravação das lo
uções detreinamento e teste.4.1 SISTEMAS DE DECIS�O ADOTADOS4.1.1 QUANTIZAÇ�O VETORIALA Quantização Vetorial (QV), apli
ada ao RAL, foi proposta em (SOONG, 1987).Este sistema de de
isão es
olhido para a avaliação das té
ni
as de 
ompensação, poisele permite avaliar os lo
utores levando-se em 
onsideração os vetores de voz de formainstantânea. Um outro objetivo ao es
olher a QV é a sua proximidade 
om GMM, 
itadono Capítulo 1, que é umas das té
ni
as que tem tido maior emprego nos últimos anos.O livro-
ódigo (
odebook 
omo é 
onhe
ido em inglês) de 
ada lo
utor foi obtidoatravés de 32 agrupamentos das 
ara
terísti
as de voz extraídas da elo
ução falada por
ada lo
utor. Para o treinamento foi utilizado o algoritmo LBG des
rito em (LINDE,1980). O esquema utilizado para o sistema de identi�
ação é o des
rito na FIG. 4.1, ondeDk indi
a a distân
ia total obtida para 
ada lo
utor, e é dada por:65
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FIG. 4.1: Sistema de Identi�
ação por Quantização Vetorial.Dk = 1N NXi=1 min1�j�M d(ai; bj) (4.1)sendo k o índi
e do lo
utor, M o número de 
entróides e N o número de janelas do sinalde teste. Para o 
ál
ulo de d(ai; bj) foi utilizada a distân
ia eu
lidiana. Esta distân
iafoi es
olhida pois o prin
ipal objetivo da análise era veri�
ar a e�
á
ia das té
ni
as de
ompensação de 
anal e não melhorar em valor absoluto a taxa de re
onhe
imento. Paraum melhor desempenho do sistema de re
onhe
imento seria adequado utilizar a distân
iade Mahalanobis (CAMPBELL, 1997).4.1.2 DISTÂNCIA BHATTACHARYYAA distân
ia Bhatta
haryya, já men
ionada anteriormente, está des
rita em muitostextos de re
onhe
imentos de padrões 
omo por exemplo em (FUKUNAGA, 1990). Aseguir, apresenta-se uma des
rição su
inta. Considera:� !i: 
lasse i, i = 1,2� �i: vetor média da 
lasse !i� Ci: matriz 
ovariân
ia da 
lasse iA distân
ia Bhatta
haryya, dB, mede a separabilidade entre duas distribuições gaus-sianas e é de�nida por (FUKUNAGA, 1990):dB = 12 ln jCi+Cj j2jCij1=2jCjj1=2 + 18(�i � �j)T (Ci + Cj2 )�1(�i � �j) (4.2)onde T indi
a transposto. De forma resumida temos:66



dB = dC + dM (4.3)onde dC forne
e a distân
ia devido a diferença entre as matrizes 
ovariân
ia das 
lassese dM forne
e a separação entre as médias das 
lasses.Apli
ando ao RAL, a distân
ia dC forne
e uma medida da forma da evolução das
ara
terísti
as de voz e a distân
ia dM é a avaliação do nível DC de 
ada 
oe�
iente(CAMPBELL, 1997).Para o 
aso de RAL, 
ada 
lasse seria 
omposta pelos dados de um lo
utor e a
omparação seria realizada diretamente entre o padrão de referên
ia e o pretenso lo
utor.O esquema representativo da identi�
ação é o mesmo mostrado na FIG. 4.1, mudando-sea distân
ia para dB, dC ou dM .4.2 BASE DE DADOS UTILIZADAPara realizar os testes de identi�
ação de lo
utor 
om as 
ompensações, foi utilizadaa base de dados gravada no Laboratório de Voz do Instituto Militar de Engenharia. Abase é 
omposta de gravações de 50 lo
utores mas
ulinos, 
ada um falando 20 grupos de10 frases extraídas de (ALCAIM, 1992). As frases foram 
on
atenadas e, após extraídoo silên
io, foram divididas 
onforme segue:� treinamento e teste: utilizando os primeiros 18 grupos� número de lo
utores de treinamento: foram utilizados 40 lo
utores de treina-mento falando 1 min 
ada.� número de lo
uções de teste: foram utilizados 474 lo
uções de teste, gravadaspelos 40 lo
utores. Cada lo
ução possui 30 segundos de fala. Dos 474 testes,450 foram montados 
om as gravações do mesmo período da gravação daslo
uções de treinamento (Grupo I) e 24 gravados por quatro lo
utores 
om umadiferença de aproximadamente 6 meses (Grupo II). O texto das 24 gravaçõesé formado pelos primeiros 10 grupos de 20 frases. Isto impli
a que este grupode teste possui frases iguais às de treinamento.� gravações para média da língua: foram utilizados os últimos 10 lo
utores e osdois últimos grupos de textos lidos, para que as lo
uções fossem diferentes das detreinamento e teste.As lo
uções de treinamento foram �ltradas pelo 
anal A e as de teste pelo 
anal B.67



Diante dos resultados mostrados no 
apítulo anterior, TAB. 3.2 a 3.5, es
olhemosanalisar os tipos de extração de 
ara
terísti
as (b), (d), (e) e (f), as quais passaremosa 
hamar de (20ms50%), (20ms75%), (40ms75%) e (40ms50%), respe
tivamente. Osvalores 20 e 40 fazem referên
ia ao tamanho da janela e os valores 50 e 75, a superposição.4.3 RESULTADOS DA IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTOR UTILIZANDO QVA TAB. 4.1 apresenta a taxa de erros para a identi�
ação de lo
utor sem 
ompen-sação. Pode-se ver que a taxa de erros8 é elevada devido ao des
asamento entre osdados de treinamento e teste. Estes resultados são apresentados para se ter uma idéia dataxa de erros al
ançada pelo des
asamento de 
anal e para posterior 
omparação 
om as
ompensações.Da tabela, pode-se per
eber que não há uma 
ara
terísti
a que se destaque pelarobustez ao des
asamento de 
anal. Se tivéssemos que es
olher uma 
ara
terísti
a, oMCC é a que apresenta as menores taxas de erros.TAB. 4.1: Erro em % da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial sem 
om-pensação MCC LPCC LFCC20ms50% 79,54 81,86 80,8020ms75% 79,96 80,80 78,9040ms75% 79,11 83,12 84,6040ms50% 81,01 82,70 84,18A seguir serão apresentados os resultados e os 
omentários 
onsiderando-se as té
ni
asde 
ompensação des
ritas no Capítulo 3. A TAB. 4.2 apresenta os resultados da taxasde erros obtidas 
om as três té
ni
as de 
ompensação, para os quatro tipos de extraçãode 
ara
terísti
as.As 
omparações serão apresentadas através de grá�
os que des
revem a taxa demelhora sobre a taxa de erros na identi�
ação, obtida 
om o sinal sem 
ompensação(V SC) e foi 
al
ulada pela equação:M = V SC � V CV SC (4.4)onde V C representa os valores da taxas de erros após a 
ompensação.8Razão entre o número de identi�
ações erradas e o número total de teste68



TAB. 4.2: Taxa de erro em % da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial
om o CMS, Proposto I e Proposto IICMS Proposto I Proposto IIMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCC20ms50% 1,05 0,42 0,21 0,42 0,21 0,42 0,63 0,42 0,2120ms75% 0,42 0,63 0,21 0,42 0,63 0,00 0,42 0,63 0,2140ms75% 0,84 0,42 0,21 0,84 0,42 0,21 0,84 0,42 0,2140ms50% 1,05 0,21 1,27 0,84 1,05 0,42 0,84 1,05 0,424.3.1 COMPARAÇ�O ENTRE AS TÉCNICAS DE COMPENSAÇ�OA FIG. 4.2 apresenta os valores de M para os experimentos 
om a QV, pode-sedesta
ar:� As FIG. 4.2 (b) e (d) mostram que para a superposição de 75% não houve difer-ença entre as té
ni
as de 
ompensação. Nas �guras (a) e (
) é mostrado que ore
onhe
imento utilizando sinais 
om superposição de 50 % torna-se mais sensívelàs té
ni
as de 
ompensação. Isto pode ser devido a alguma 
ompensação feita pelasté
ni
as Proposto I e II da perda de informação provo
ada pelo aliasing dis
utidono Capítulo 2.� Para a superposição de 50% o Proposto I, em geral, obteve as melhores taxas de
ompensação. Já o Proposto II obteve valores que �
aram entre o CMS e o PropostoI.� Pode ser observado que a taxa de quadros (�s), dis
utidas no Capítulo 2, in�uiu nataxa de 
ompensação. Esta 
on
lusão foi retirada observando que:� os quadros (a) e (d) que possuíam �s = 100Hz apresentaram taxas de 
om-pensação, na média, iguais.� as maiores taxas de 
ompensação foram obtidas 
om �s = 200Hz, mostradana �gura (b).� as menores taxas foram obtidas 
om �s = 50Hz, �gura (
).Isto mostra que o número de quadros no CMS e 
onsequentemente nas té
ni
asProposto I e II, junto 
om a modelagem do lo
utor feita na QV, são sensíveis àtaxa de quadros. 69
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MCC LPCC LFCC (d) 40ms75%; �s = 100HzFIG. 4.2: Comparação entre as té
ni
as CMS, P I e P II, por 
ara
terísti
a e por tipo deextração.� A 
ara
terísti
a MCC obteve, em geral, as menores taxas de 
ompensação. Paraas extrações (20ms50%) e (40ms50%), as té
ni
as Proposto I e II, suplantaram oCMS em 1,5% (a
erto de 3 lo
utores) e 1% (a
erto de 2 lo
utores), respe
tivamente.Este desempenho pode ser devido às aproximações realizadas pelo ban
o de �ltros,também dis
utida no Capítulo 2.� O LFCC foi a 
ara
terísti
a que obteve as melhores taxas de 
ompensação, 
omespe
ial destaque para a té
ni
a Proposto I 
om janela de 20 ms e superposição de75%, onde o
orreu a 
ompensação de todos os erros.
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4.3.2 OBSERVAÇÕES SOBRE A DIFERENÇA DE TEMPO ENTRE AS SEÇÕESDE GRAVAÇ�OEsta análise foi in
luída pela sua importân
ia para apli
ações de re
onhe
imento queenvolvam diferença de tempo entre os dados de treinamento e os dados de teste, 
omopode ser o 
aso de uma apli
ação forense.Nestes testes, ini
ialmente esperávamos obter uma degradação 
onsiderável 
om aslo
uções do Grupo II, visto que, em trabalhos anteriores e na literatura, foi observadoque esses tipos de gravações prejudi
am a taxa de a
ertos nos sistemas de RAL.No entanto, ao avaliar os resultados utilizando o CMS e as té
ni
as propostas, �
amossurpresos, pois todas as lo
uções do Grupo II haviam sido 
ompensadas. A seguir sãodes
ritos os resultados en
ontrados para 
ada té
ni
a de 
ompensação.� Observações 
om o CMSPara podermos apresentar os resultados e tirarmos algumas 
on
lusões, foi ver-i�
ado o erro, em lo
utores, para 
ada grupo de teste Grupo I e Grupo II. Foirealizado um re
onhe
imento 
om o sinal limpo, porém 
om a limitação de bandaentre 300 e 3400 Hz, a �m de termos um parâmetro de análise dos resultados 
omo CMS.As Tabelas 4.3 e 4.4 mostram que, 
om o sinal limpo, os erros 
on
entram-se naslo
uções do Grupo II, mostrando que o tempo in�ui no re
onhe
imento. Já parao re
onhe
imento 
om o sinal 
orrompido, o CMS produziu um efeito 
ontrário,reduzindo os erros do segundo grupo a zero. De alguma forma o CMS 
onseguiu
ompensar o efeito do tempo, retirando o fator que introduzia os erros.Pode-se ver pelas tabelas que o LFCC, para as extrações (20ms50%), (20ms75%)e (40ms75%) manteve o número de erros tanto 
om o sinal limpo 
omo para o
orrompido para o Grupo I. O LFCC mostrou ser uma boa 
ara
terísti
a para setrabalhar em ambiente de des
asamento a
ústi
o.Além disso pode ser observado que o MCC introduziu mais erros no primeiro grupoapós o CMS, isso pode ser devido ao que já foi dis
utido anteriormente sobre oefeito do ban
o de �ltros na estimação de 
anal e na 
ompensação.� Observações 
om o Proposto INeste tópi
o, a tendên
ia de 
ompensar os dados do grupo II manteve-se igual aosresultados obtidos 
om o CMS, ou seja, não houve nenhum erro neste grupo. As71



TAB. 4.3: Erro em nr de lo
utores da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial
om o sinal limpo e banda de 300 - 3400 kHz para os dois grupos de teste. A barra verti
aldupla na tabela separa os erros por 
ada grupo, o primeiro 
om 450 e o segundo 
om 24lo
uções Grupo I Grupo IIMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCC20ms50% 0 1 1 4 6 720ms75% 0 1 1 3 6 840ms75% 0 1 1 2 7 940ms50% 0 1 1 3 6 10TAB. 4.4: Erro em nr de lo
utores da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial
om o CMS para os dois grupos de teste. A barra na tabela separa os erros por 
adagrupo, o primeiro 
om 450 e o segundo 
om 24 lo
uçõesGrupo I Grupo IIMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCC20ms50% 5 2 1 0 0 020ms75% 2 3 1 0 0 040ms75% 4 2 1 0 0 040ms50% 5 1 6 0 0 0diferenças das per
entagens mostrados na TAB. 4.2, devem-se totalmente aos dadosdo grupo I. Isto se deve ao fato da té
ni
a proposta ser uma variação do CMS.� Observações 
om o Proposto IIOs resultados para este tópi
o são apresentados na TAB. 4.5. As diferenças nastaxas de erro foram devidas uni
amente ao dados do grupo I. Isto pode ser devido aofato de que no sinal de teste foi apli
ado o CMS, sendo mostrado desta forma, quea 
ompensação de tempo deve o
orrer basi
amente no sinal de teste, não havendone
essidade de apli
á-lo nos dados de treinamento.Com a �nalidade de veri�
ar a hipótese da tro
a de 
anais, a TAB. 4.6 mostra oserros em número de lo
utores para um treinamento e teste realizado 
om o 
analITU e o sinal limitado pela banda de 300 a 3400 Hz.Podemos ver que os erros 
on
entram-se prin
ipalmente no Grupo II de teste. Jáno 
aso onde os �ltros dos sinais de treinamento e teste são diferentes, após o CMSnos dados de teste os erros �
am restritos ao dados do grupo I.Para o LFCC as três primeiras formas de extração apresentaram os mesmos resul-72



TAB. 4.5: Erro em nr de lo
utores da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial
om o sinal de 
ompensado pelo método Proposto II. A barra verti
al dupla na tabelasepara os erros por 
ada grupo, o primeiro 
om 450 e o segundo 
om 24 lo
uçõesGrupo I Grupo IIMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCC20ms50% 3 2 1 0 0 020ms75% 2 3 1 0 0 040ms75% 4 2 1 0 0 040ms50% 4 5 2 0 0 0TAB. 4.6: Erro em nr de lo
utores da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial
om o sinal de treinamento e teste �ltrados pelo 
anal ITU. A barra verti
al dupla natabela separa os erros por 
ada grupo, o primeiro 
om 450 e o segundo 
om 24 lo
uçõesGrupo I Grupo IIMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCC20ms50% 0 1 1 5 6 620ms75% 0 1 1 1 6 840ms75% 0 1 1 1 6 840ms50% 0 1 1 4 6 7tados 
om apenas um lo
utor errado para o Grupo I de teste. Isso mostra que paraessa 
ara
terísti
a a hipótese de tro
a de 
anais e de 
an
elamento da perda deinformação de lo
utor introduzida pelo CMS foi veri�
ada. Uma hipótese para queo MCC e LPCC não tenham tido o mesmo desempenho e que elas possuem uma
onvergên
ia mais lenta na estimação 
ega do 
anal, prejudi
ando o método.4.4 IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTOR COM A DISTÂNCIA BHATTACHARYYAPara a distân
ia Bhatta
haryya os resultados serão apresentados segundo o tipo deextração de 
ara
terísti
as, tipo de 
ara
terísti
a e por últimos serão mostrados algumasobservações sobre a diferença de tempo entre as seções de gravação de treinamento deteste.A TAB. 4.7 apresenta os resultados da identi�
ação de lo
utor 
om a distân
ia Bhat-a
haryya, sem 
ompensação de 
anal. Dos dados apresentados pode-se ver que:� a distân
ia dM possui um erro muito alto visto que o 
anal interfere prin
ipalmenteno nível DC da evolução das 
ara
terísti
as;� a distân
ia dC mostra que a evolução das 
oe�
ientes 
epstrum pou
o se altera,73



sendo desta forma uma 
ara
terísti
a robusta ao erro introduzido pelo 
anal. Estadistân
ia será alvo de 
onsiderações a seguir.TAB. 4.7: Erro em % da identi�
ação de lo
utor através da Distân
ia Bhata
haryya.MCC LPCC LFCCdB dC dM dB dC dM dB dC dM20ms50% 7,17 2,74 97,26 12,87 2,95 98,52 2,32 2,74 97,0520ms75% 7,38 2,74 97,05 12,66 2,74 98,52 2,32 2,74 97,0540ms75% 4,43 1,69 97,26 9,07 2,95 98,95 1,9 1,9 97,4740ms50% 9,49 0,63 79,32 21,94 2,32 83,54 18,78 1,48 82,91Os resultados para as té
ni
as Proposto I e II, igualaram-se 
ompletamente ao 
aso doCMS; por isso, só será analisado o CMS. Isto é devido ao fato que eles tem 
omo base oCMS. A TAB. 4.8 mostra os resultados da identi�
ação 
om o CMS. Só estão apresentadosos resultados de dC uma vez que a média dos 
oe�
ientes sendo zero, não há sentido emapresentar dM .TAB. 4.8: Erro em % da identi�
ação de lo
utor através da Distân
ia Bhata
haryyaapli
ando CMS (valores idênti
os a P I e P II). Valor da distân
ia dC .MCC LPCC LFCC20ms50% 1,05 2,32 2,1120ms75% 1,05 2,32 2,1140ms75% 0,63 2,32 1,0540ms50% 0,63 2,32 1,48� Tipo de Extração de Cara
terísti
aPode-se per
eber que os tipos (40ms75%) e (40ms50%) apresentaram, 
om e sem
ompensação, os melhores resultados para todas as 
ara
terísti
as. Isto pode serdevido ao maior tamanho da janela produzir uma melhor de�nição do espe
tro,pois quanto maior a janela, melhor a resolução do espe
tro.Após apli
ar o CMS, o tamanho da janela foi o que mais interferiu; a janela de 40 msteve os melhores resultados. Pelas duas tabelas, pode-se ver que o tipo (40ms50%)mostrou ser o mais robusto, visto que, 
om ou sem 
ompensação, obteve os mesmosresultados, ou seja, não sofreu alteração na taxa de erros.Outro ponto interessante é que, para as três 
ara
terísti
as, após o CMS, as taxasde erros para os mesmos tamanhos de janelas tenderam a se igualar. O CMS, de74



alguma forma, realizou uma �ltragem na evolução dos 
oe�
ientes, retirando o queestava 
ausando a diferença entre os tipos de mesmo tamanho de janela.� Tipo de Cara
terísti
a de VozA 
ara
terísti
a que obteve o melhor desempenho foi o MCC. Isto pode ser devidoao fato dele realizar um ama
iamento diretamente do espe
tro.Após o CMS o LFCC foi sensível a superposição, tendo a superposição de 75%obtido uma melhor resultado.� Diferença de Tempo Entre Treinamento e TesteA TAB. 4.10 apresenta os resultados por grupo de teste 
om o CMS para a iden-ti�
ação 
om a distân
ia Bhatta
haryya. Pode-se observar que os maiores erros
on
entram-se no grupo I. Diferentemente do que o
orreu na QV, mesmo após oCMS, para o MCC e o LFCC houveram erros no grupo II. O LPCC 
onsegui 
om-pensar as diferenças para o grupo II, porém aumentou bastante os erros do grupoI.TAB. 4.9: Erro em nr de lo
utores da identi�
ação de lo
utor através da Distân
iaBhatta
haryya 
om o CMS para os dois grupos de teste.Grupo I Grupo IIMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCC20ms50% 10 11 7 3 3 620ms75% 10 10 7 3 3 640ms75% 2 11 6 6 3 340ms50% 1 11 5 2 0 2
TAB. 4.10: Erro em nr de lo
utores da identi�
ação de lo
utor através da Distân
iaBhatta
haryya 
om o CMS para os dois grupos de teste.Grupo I Grupo IIMCC LPCC LFCC MCC LPCC LFCC20ms50% 3 11 9 2 0 120ms75% 3 11 9 2 0 140ms75% 1 11 4 2 0 140ms50% 1 11 5 2 0 2
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4.5 RESUMO4.5.1 QUANTIZAÇ�O VETORIALPara a quantização vetorial pode-se 
on
luir que:� as té
ni
as Proposto I e II apresentaram, na maiorias dos 
asos, melhora quandoos sinais de voz utilizaram superposição de 50%;� os melhores resultados de 
ompensação, para as três 
ara
terísti
as, foram obtidas
om janelas de 20 ms e superposição de 75%;� o LFCC foi a 
ara
terísti
a que obteve as melhores taxas na 
ompensação para asuperposição de 75%;� todas as três té
ni
as 
onseguiram 
ompensar as diferenças de tempo entre as seçõesde gravação dos dados de treinamento e teste.� a té
ni
a Proposto II, 
onseguiu atingir, 
om o LFCC, as mesmas taxas de errosobtidas 
om os sinais de treinamento e teste �ltrados pelo 
anal A.4.5.2 DISTÂNCIA BHATTACHARYYAPara a Distân
ia Bhatta
haryya pode-se 
on
luir que:� a medida da forma da evolução dos 
oe�
ientes é uma medida robusta à distorção de
anal, visto que o 
anal afeta prin
ipalmente o nível DC da evolução dos 
oe�
ientes;� o MCC mostrou-se ter o 
omportamento mais estável para a obtenção da forma daevolução das 
ara
terísti
as;� o CMS, aparentemente realiza alguma �ltragem na evolução das 
ara
terísti
as,levando a uma melhor resultado para todas as 
ara
terísti
as;� as té
ni
as propostas não alteram os resultados obtidos 
om CMS.� a extração (40ms50%), 40 ms e superposição 50 ms, obteve o melhor desempenho,sendo um tipo robusto à distorção de 
anal, visto que 
om ou sem 
ompensaçãoobteve os mesmo resultado na taxa de erro;� a distân
ia Bhatta
haryya não 
onsegue retirar totalmente o efeito da diferença detempo entre as gravações de treinamento e teste.76
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5 CONCEITOS BÁSICOS DE DEPENDÊNCIA TEMPORAL
Este 
apítulo aborda os 
on
eitos bási
os de dependên
ia temporal e dimensão fra
talem pro
essos esto
ásti
os. Em seguida, são apresentados os estimadores do grau dedependên
ia ou parâmetro de Hurst estudados nesta dissertação e sua utilização 
omo
ara
terísti
a no pro
essamento de voz. Con
luímos o 
apítulo 
om uma revisão dosprin
ipais 
on
eitos a serem apli
ados no RAL.5.1 INTRODUÇ�ODesde os estudos ini
iais realizados por Hurst (HURST, 1951), investigando o 
om-portamento dos níveis do rio Nilo, efeitos de dependên
ia temporal tem sido veri�
adosem diferentes pro
essos esto
ásti
os e apli
ações em distintas áreas tais 
omo agronomia,quími
a, e
onomia, engenharia, físi
a e geo
iên
ias (BERAN, 1994).Estudos re
entes tem mostrado que o sinal de voz pode ter uma modelagem maispre
isa através da utilização da análise fra
tal (MANN, 1999; MARAGOS, 1991). Em(PETRY, 2001) é apresentado um sistema de RAL utilizando dígitos, onde foi mostradoque a dimensão fra
tal agregou informação a um sistema 
onven
ional utilizando 
oe�
i-entes 
epstrum, melhorando a taxa de a
ertos.Neste trabalho é feita uma investigação inédita da apli
ação da análise fra
tal atravésda estimação do parâmetro de Hurst (HURST, 1951), no re
onhe
imento de lo
utor.Sendo mostrado que em qualquer nível de dependên
ia de texto (dependente do texto
om fonema e frases ou independente do texto) existe a agregação de informação delo
utor ao sistema quando se utiliza o parâmetro de Hurst.5.2 DEFINIÇÕES5.2.1 DEPENDÊNCIA TEMPORALO grau de dependên
ia temporal de um pro
esso esto
ásti
o (PE) é geralmente repre-sentado pelo parâmetro de Hurst (H). Os pro
essos esto
ásti
os podem ser 
lassi�
adossegundo o grau de dependên
ia (0 < H < 1) da segunte forma:� 0 < H < 12 - pro
essos que apresenta anti-persistên
ia ou dependên
ia negativa.78



Nestes pro
essos, a função auto
orrelação9 rapidamente 
ai a zero e em parti
ular,P1k=�1 �(k) = 0 e está ilustrada na FIG. 5.1;

FIG. 5.1: Função de auto
orrelação de um sinal anti-persistente.� H = 12 - pro
essos que apresentam Short Range Dependen
e (SRD) e a função auto-
orrelação �(k) apresenta de
aimento exponen
ial para zero tal queP1k=�1 �(k) =
, onde 
 > 0 é uma 
onstante �nita, e está ilustrada na FIG. 5.2;

FIG. 5.2: Função de auto
orrelação de um sinal 
om dependên
ia de 
urto al
an
e.� 12 < H < 1 - pro
essos que apresentam dependên
ia positiva, Long Range Depen-den
e (LRD) ou persistên
ia. A função �(k) apresenta de
aimento lento indi
andodependên
ia mesmo entre amostras distantes, 
onforme mostrado na FIG. 5.3.Neste 
aso, temos P1k=�1 �(k) =1.A dependên
ia temporal é portanto de�nida pela taxa 
om que �(k) de
ai a zeropara k ! 1. Considere um PE X(t) 
om variân
ia �nita e função auto
orrelação �(k)de�nida por:9Esta função auto
orrelação normalizada também é denominada 
oe�
ientes de 
orrelação.79



FIG. 5.3: Função de auto
orrelação de um sinal 
om dependên
ia de longo al
an
e.�(k) = Cov[X(t); X(t+ k)℄V ar[X(t)℄ ; k = 0; 1; 2; : : : (5.1)A função auto
orrelação toma valores na faixa [�1; 1℄ e limk!1 �(k) = 0.Considerando que o 
omportamento assintóti
o da função �(k) é dado por�(k) � L(k)k2(H�1): (5.2)De�ne-se o grau de dependên
ia temporal 
omo valor do parâmetro de Hurst (H),onde L(k) é uma função de variação lenta no in�nito, por exemplo para os pro
essos ondeH > 0:5 (BERAN, 1994).Este de
aimento hiperbóli
o da função auto
orrelação difere do apresentado em pro-
essos tradi
ionais markovianos, onde o de
aimento é exponen
ial.Em alguns trabalhos, PE 
om presença de LRD (H > 0:5) são denominados depro
essos auto-similares10 ou fra
tais. No entanto, um PE só pode ser de�nido 
omoauto-similar se além do grau de dependên
ia, possuir a propriedade de invariân
ia dadistribuição para quaisquer in
rementos do pro
esso. Assim, nem todo pro
esso quepossui um grau de dependên
ia é auto-similar ou fra
tal.O prin
ipal PE auto-similar foi proposto por Mandelbrot e é denominado movimentoBrowniano fra
ionário (fBm - fra
tional Brownian motion). Este pro
esso deriva do movi-mento Browniano 
om H = 0:5. Maiores detalhes desse pro
esso pode ser en
ontradoem (BARNSLEY, 1988).10Nestes trabalhos, o grau de dependên
ia é denominado grau de similaridade, que também é repre-sentado pelo parâmetro de Hurst.
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5.2.2 DIMENSÂO FRACTALA dimensão fra
tal, ou dimensão de Hausdor� (BARNSLEY, 1988, 1993), é obtidaanalisando-se um 
onjunto de pontos num espaço de dimensão p. Cobrindo-se todosesses pontos 
om hiper-
ubos de lado ", de�ne-se a dimensão fra
tal D0 desse 
onjuntode pontos 
omo mostra a EQ. 5.3:D0 = lim"!0 logN(")log(1=") (5.3)onde N(") é o número mínimo de hiper-
ubos de lado " ne
essário para 
obrir todo o
onjunto de pontos.Apli
ando-se a de�nição de dimensão fra
tal, pode-se 
al
ular, por exemplo, a di-mensão fra
tal de segmentos de reta.No limite, quando "! 0, n!1, temos queD0 = lim"!0 log(2n)log(2n=L) = 1:Analogamente, pode-se 
al
ular a dimensão fra
tal para uma superfí
ie quadrada.Já neste 
aso, temos D0 = lim"!0 log(22n)log(2n=L) = 2:Quanto mais re
ortado for o elemento sob análise, maior será sua dimensão fra
tal.A FIG. 5.4 ilustra três exemplos de pro
essos esto
ásti
os fBm, 
om H = 0:2, H =0:5 e H = 0:8. Podemos observar que para H próximo de zero o pro
esso apresenta
omponentes de alta freqüên
ia enquanto que aqueles 
om H próximos de um são maisama
iados, possuindo ais 
ompenentes de baixas freqüên
ias.A dimensão fra
tal D0 tem uma relação direta 
om o parâmetro de Hurst através daseguinte equação (BARNSLEY, 1988),D0 = 2�H (5.4)5.3 ESTIMADORES DO PARÂMETRO DE HURSTDiversos métodos para realizar a estimação de Hurst tem sido propostos na literatura(TAQQU, 1995). A obtenção do parâmetro de Hurst é 
omplexa visto que os efeitos dadependên
ia se manifestam de maneira assintóti
a. Além disso, o método de 
oleta etratamento de amostras pode in�uen
iar bastante no pro
esso de estimação (PONTES,2000b). 81



FIG. 5.4: Exemplos de pro
essos esto
ásti
os fBm 
om H = 0:2m H = 0:5 e H = 0:8.Extraído de (BARNSLEY, 1988)Em nosso estudo serão utilizados três estimadores para a obtenção da dependên
iatemporal do sinal de voz. Os estimadores são: a estatísti
a R/S (Res
aled adjustedrange)(HURST, 1951), o método de Higu
hi (HIGUCHI, 1988) e o estimador Abry-Veit
h (AV) (ABRY, 1998), baseado em wavelets. Todos os estimadores utilizados fazemparte de um pa
ote HEP11 desenvolvido em (PONTES, 2000b). A seguir serão des
ritos,su
intamente, os estimadores R/S, Higu
hi e AV.5.3.1 ESTATÍSTICA R/SA estatísti
a R/S foi de�nida por Harold Edwin Hurst (HURST, 1951), para o di-mensionamento de reservatórios de água no rio Nilo. O estimador R/S é o método maisutilizado para estimar o parâmeto de Hurst. A sua prin
ipal vantagem é a independên
ia
om relação a distribuição marginal das amostras do pro
esso em análise.Considere uma seqüên
ia de amostras aleatórias Xi 
om somas par
iais Y (n) =11O HEP (Hurst Estimator Pa
kage) está disponível e pode ser obtido por email: 
oelho�ime.eb.br.82



Pni=1Xi e variân
ia amostralS2(n) = ( 1n) nXi=1 X2i � ( 1n)2Y (n)2: (5.5)A estatísti
a R=S é dada por:R(n)S(n) = 1S(n) �max0�t�n(Y (t)� tnY (n))� min0�t�n(Y (t)� tnY (n))� (5.6)Veri�
a-se que E[R(n)=S(n)℄ � C1nH para n !1, onde C1 é uma 
onstante positiva.Considerando-se uma seqüên
ia de tamanho N , devemos subdividí-la em K blo
os detamanho N=K. Para valores de n < N=K são obtidas K estimativas de R(n)=S(n)
al
uladas em 
ada blo
o. Caso n seja maior que o tamanho do blo
o (n > N=K) obtém-se tantos valores de R(n)=S(n) quanto possível, partindo-se dos pontos ini
iais de 
adablo
o. O valor do parâmetro H pode ser estimado através de regressão linear sobre ospontos obtidos, em um grá�
o log-log de R(n)=S(n) versus n.O parâmetro n nas equações a
ima é referido 
omo lag (BOSHOFF, 1991; TAQQU,1995). Então, para 
ada lag n, 
al
ula-se R(ki; n)=S(ki; n), 
omeçando-se no ponto ki =iN=K +1; i = 1; 2; : : :, de forma que ki+n � N . Para realizar a estimação do parâmetrode Hurst, devemos es
olher uma faixa de valores para n, ou seja, n 2 [ninf ; nsup℄. Paran < ninf , os resultados para a estatísti
a R/S ainda não se manifestam, sendo afeta-dos por efeitos de dependên
ia em 
urta es
ala. Para n > nsup existem pou
os pontosdisponíveis para obter estimativas razoáveis de E[R(n)=S(n)℄. A es
olha dos limitesninf , nsup depende de uma análise visual dos pontos obtidos, 
onforme pode ser vistona FIG. 5.5. Quando a dependên
ia é examinada em 
urto intervalo de tempo, o
orreuma impre
isão no valor de H (por ex: H = 0:9), levando a interpretação in
orreta doverdadeiro grau de dependên
ia presente no sinal.5.3.2 MÉTODO HIGUCHIO método Higu
hi 
onsidera a dimensão fra
tal de uma série de amostras. O 
on-
eito de dimensão fra
tal está inserido no es
opo da geometria fra
tal, desenvolvida porMandelbrot nos anos 70/80 (BARNSLEY, 1988).Uma das de�nições existentes para dimensão fra
tal é dada pela dimensão de Haus-dor� (Dh) (BARNSLEY, 1988). A dimensão de Hausdor� de um 
onjunto S em umespaço métri
o é expressa por Dh = lim�!0 ln[N(�)℄ln(�) (5.7)83
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FIG. 5.5: Estimação do Hurst através do método R/Sonde N(�) é o número de bolas abertas de raio � ne
essário pra 
obrir todo o 
onjunto S.A dimensão fra
tal é diretamente rela
ionada ao parâmetro de Hurst pela relaçãoDh = 2�H.Para uma seqüên
ia de amostras aleatórias {Xi } 
om somas par
iais Y (n) =Pni=1Xi,obtém-se k seqüên
ias derivadasY mk = Ym; Ym+k; Ym+2k; : : : ; Ym+[N�mk ℄k; (5.8)onde m = 1; 2; : : : ; k.Para 
ada seqüên
ia derivada Y mk , 
al
ula-se o 
omprimento normalizado da 
urva:Lm(k) = N � 1K2[N�mk ℄ [N�mk ℄Xi=1 jYm+ik � Ym+(i�1)kj (5.9)e di�nimos o 
omprimento da 
urva para 
ada intervalo k 
omoL(k) = 1k kXm=1Lm(k): (5.10)Veri�
a-se que E[L(k)℄ � C2k�Dh para k ! 1, onde Dh = 2 � H. Novamente,o parâmetro H é estimado através de regressão em um grá�
o de log L(k) por log(k),
onforme visto na FIG. 5.6 (exemplo de H = 0:26).84
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FIG. 5.6: Estimação do Hurst através do método Higu
hi5.3.3 ESTIMADOR AVO estimador AV (Abry-Veit
h) (ABRY, 1998) de
ompõe as amostras de um pro
essoem seqüên
ias de aproximação (passa-baixa) e detalhes (passa-alta) através de transfor-mada dis
reta de wavelet (DWT - dis
rete wavelet transform).Estas seqüên
ias são obtidas através de �ltros digitais espe
ialmente projetados, 
ujos
oe�
ientes são determinados pela wavelet utilizada. Não há restrição quanto à es
olhadas wavelets a serem utilizadas no estimador AV. Para manter 
ompatibilidade 
om aproposta original do estimador apresentado em (ABRY, 1998), utilizamos as wavelets deDaube
hies 
om diferentes números de 
oe�
ientes.Partindo de uma seqüên
ia de amostras original, su
essivas seqüên
ias de aproxima-ção e detalhe são 
al
uladas. Estas seqüên
ias são obtidas apli
ando-se �ltragem digitalde forma re
ursiva, ou seja, a saída de um estágio de �ltragem é novamente apli
ada aoestágio de �ltragem e assim por diante. Este pro
esso é ilustrado na FIG. 5.7, para ostrês primeiros estágios de de
omposição.Cada nova seqüên
ia é denominada d(j; k)j; k = 1; 2; � � �, onde j representa a es
alade de
omposição no ban
o de �ltros e k o índi
e de 
ada 
oe�
iente gerado no ban
o de85



�ltro em uma dada es
ala. Cada par de �ltros é seguido de de
imadores e, portanto, ataxa de geração das seqüên
ias d(j; k) é reduzida à metade após um estágio de �ltragem.O estimador AV pode ser des
rito, portanto, em três etapas:1. De
omposição em wavelets: A DWT é apli
ada nas amostras, gerando as seqüên
iasde detalhes d(j; k).A DWT é obtida através do algoritmo piramidal (vide FIG. 5.7). Este algoritmoé des
rito detalhadamente em (PRESS, 1992). O algoritmo piramidal possui baixa
omplexidade 
omputa
ional da ordem de O(n), permitindo um 
ál
ulo rápido dasseqüên
ias de detalhes d(j; k).
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FIG. 5.7: Ban
o de �ltro piramidal para estimador wavelets2. Estimação da variân
ia dos 
oe�
ientes de detalhes: Para 
ada es
ala j, obtém-seuma estimativa da variân
ia dos 
oe�
ientes d(j; k) denominada �j. Como estes
oe�
ientes possuem média nula, tem-se que �j = (1=njPk d(j; k)2, onde nj indi
ao número de 
oe�
ientes obtidos na es
ala j 
om expoente � = 2H � 1, tal queE[�j℄ = 

j2H�1.3. Estimação do parâmetro H: Traça-se o grá�
o de yj = log2(�j) versus j, de-nominado diagrama log-es
ala. Através de regressão linear ponderado, obtém-se ain
linação � do grá�
o e, portanto, a estimativa do parâmetro H = (1 + �)=2.A etapa de regressão ponderada deve ser realizada somente nos pontos que apre-sentarem um alinhamento no diagrama log-es
ala. Esta região de alinhamento é denom-inada região de es
alamento.
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5.4 RESUMONeste 
apítulo apresentamos os prin
ipais 
on
eitos de dependên
ia temporal e suarelação 
om a dimensão fra
tal. Foram apresentados os três algoritmos de estimaçãodo parâmetro de Hurst, R/S, Higu
hi e AV, avaliados neste trabalho. Para a apli
açãono RAL será utilizado o algoritmo Higu
hi pela sua fa
ilidade de 
ál
ulo e pela nãodependên
ia 
om o número de amostras do sinal de voz, visto que, quando se tem pou
asamostras, é difí
il realizar a estimação e H 
om o R/S e 
om o AV.No próximo 
apítulo serão apresentados os resultados da utilização do parâmetro deHurst no RAL.
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6 RESULTADOS DA IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTOR
Neste 
apítulo ini
iamos 
om uma análise de H extraído/estimado de fonemas, ondeserá mostrado que este parâmetro pode ser utilizado no RAL. Também, será apresentadaa té
ni
a de janelamento dinâmi
o utilizada para o re
onhe
imento dependente do texto
om frases. Em seguida, passaremos para um sistema dependente do texto utilizandofrases e um sistema de 
lassi�
ação por Redes Neurais Arti�
iais (RNA). Por último,serão apresentados os resultados do re
onhe
imento independente do texto utilizandoa distân
ia Bhatta
haryya. Resumindo, serão mostrados os resultados dos seguintesexperimentos:� Análise 
om Fonemas� Dependente do Texto( RAL somente 
om HurstRAL Hurst junto 
om 12 MCC� Independente do texto( RAL utilizando Hurst junto 
om MCCRAL utilizando Hurst extraído da evolução dos MCCO 
apítulo será 
on
luído 
om um resumo dos prin
ipais resultados da apli
ação doHurst ao RAL.6.1 ANÁLISE DO HURST EXTRAÍDO DE FONEMASPara a análise foram utilizados os fonemas sonoros /a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/,gravados isoladamente de forma sustentada. Foram utilizadas 
er
a de 280 gravações,faladas por 4 lo
utores, 2 mas
ulinos (LM) e 2 femininos (LF), sendo 10 repetições de
ada fonema. Foi utilizada ini
ialmente a taxa de amostragem de 44.1 kHz. Taxas maisbaixas foram obtidas através de downsample 
om a �nalidade de examinar os valoresde H para diferentes taxas de amostragem. A duração média em ms dos fonemas, porlo
utor, está apresentado na TAB. 6.1.A seguir, serão apresentados os resultados da estimação do parâmetro de Hurst dosfonemas sonoros12. A estimação do parâmetro de Hurst foi realizada utilizando-se osestimadores des
ritos na seção 5.3.12Estes resultados foram publi
ados nos Anais do XIX Simpósio Brasileiro de Tele
omuni
ações em2001 (SILVA, 2001). 88



TAB. 6.1: Tempo médio em ms dos fonemas por lo
utor/a/ /é/ /ê/ /i/ /ó/ /�/ /u/LM 1 355 351 352 334 337 326 307LM 2 443 442 423 386 406 359 333LF 1 505 515 492 483 506 495 529LF 2 508 483 425 371 364 346 387A �m de veri�
ar a in�uên
ia da taxa de amostragem na estimação de H, utilizamosos valores de 8, 11, 22 e 44 Khz para todas as gravações de 
ada lo
utor. Os resultadosmédios por lo
utor, estimados pelo algoritmo R/S, estão apresentados na FIG. 6.1.
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FIG. 6.1: Hurst 
om estimador R/S variando-se a taxa de amostragem para lo
utoresComo podemos observar, per
ebe-se uma separação bem nítida entre os lo
utorespara os valores de H, prin
ipalmente para a taxa de 11 kHz, a qual foi a es
olhida parao restante do trabalho. Além disso, o valor de H não sofreu variação brus
a mudando-sea taxa de amostragem.A FIG. 6.2 mostra a estatísti
a média de R=S do fonema /a/, para 
ada lo
utor.Nessa �gura, pode-se examinar o 
omportamento do lag dis
utido em 5.3.1. Pode-se89



observar que a separação entre os lo
utores se ini
ia para lag em torno de log(n) � 5o que equivale a 
er
a de 5ms para uma taxa de amostragem de 11 kHz. Observa-setambém que para valores abaixo desse lag não há separação entre os quatro lo
utores.
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FIG. 6.2: Estimação do Hurst mostrando as médias de R/S por lo
utorA TAB. 6.2, apresenta os valores limites de lag, para todos os fonemas, a partir dosquais 
omeça a haver separação entre os lo
utores. Os valores do lag são dados em ms.TAB. 6.2: Tempo médio em ms dos valores limites do lag para 
ada fonema./a/ /é/ /ê/ /i/ /ó/ /�/ /u/LM 1 3.61 5.39 6.01 6.79 3.83 5.41 7.03LM 2 3.75 4.36 6.60 7.13 4.83 5.39 6.99LF 1 1.92 2.06 2.68 3.33 2.47 3.22 3.04LF 2 1.95 3.41 4.20 5.34 2.84 3.44 4.30A TAB. 6.3 apresenta os valores médios de H obtidos 
om os estimadores R/S eHigu
hi, dis
utidos anteriormente. Pode-se per
eber que os estimadores seguem uma90



TAB. 6.3: Valores médios de Hurst 
om os estimadores R/S, Higu
hi/a/ /é/ /ê/ /i/ /ó/ /�/ /u/LM1 R/S 0.16 0.22 0.15 0.14 0.13 0.14 0.14Hig 0.16 0.23 0.19 0.20 0.13 0.18 0.20LM2 R/S 0.14 0.14 0.12 0.14 0.12 0.12 0.14Hig 0.15 0.15 0.18 0.19 0.15 0.14 0.21LF1 R/S 0.25 0.25 0.20 0.28 0.20 0.17 0.36Hig 0.30 0.24 0.21 0.33 0.23 0.21 0.37LF2 R/S 0.27 0.25 0.18 0.23 0.18 0.15 0.20Hig 0.23 0.24 0.16 0.22 0.14 0.13 0.21mesma tendên
ia, não mostrando grandes dis
repân
ias de valores.Com o estimador AV, não foi possível, até o momento, 
hegar a resultados 
on�áveis.Isto se deve a pequena quantidade de amostras obtida após a �ltragem.A �m de realizar outros experimentos 
om a �nalidade de re
onhe
imento de lo
utor,es
olhemos a estatísti
a R/S média, 
onforme mostrado na FIG. 6.3.Pelos resultados apresentados nas FIG. 6.1 e 6.3, podemos desta
ar o seguinte:� Os fonemas apresentaram 
ara
terísti
as de anti-persistên
ia (H < 0:5), 
onformevisto no item 5.2.1;� Há uma separação direta entre os lo
utores femininos e mas
ulinos;� Para os lo
utores mas
ulinos os fonemas /i/ e /u/ não apresentam dis
riminação.Para os lo
utores femininos o fonema /é/ é o menos dis
riminativo.� Realizando-se uma média de todos os fonemas por lo
utor (vide FIG. 6.1), per
ebe-se que há uma separação bem nítida entre os quatro lo
utores, 
om ênfase na taxade amostragem de 11 kHz.A FIG. 6.4 apresenta um grá�
o de Hurst médio por tamanho de janela de voz.Todo o sinal foi janelado sem superposição. Pode-se observar que janelas 
om duraçãoem torno de 75 ms apresentam melhores 
ondições para 
lassi�
ação. Janelas abaixo de50 ms não apresentam separação entre os lo
utores mas
ulinos.Na FIG. 6.5 pode-se observar a distribuição dos lo
utores por fonema, demostrandoque é possível realizar uma interessante 
lassi�
ação, utilizando-se janelas de 75 ms,
onforme men
ionado anteriormente. Cabe ressaltar que os valores de Hurst inverteram
omparados 
om o grá�
o da FIG. 6.3. Isso é devido ao maior grau de 
orrelação entreas amostras, visto que estamos 
onsiderando janelas 
urtas.91



1 2 3 4 5 6 7
0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

Fonemas

H
ur

st
 <

R
/S

> LF 1 

LF 2 

LM 2 

LM 1 

FIG. 6.3: Valores de Hurst para a 
lassi�
ação de lo
utores pelo estimador R/S porfonemas na seqüên
ia /a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/.A �m de avaliarmos a 
apa
idade de 
lassi�
ação dos lo
utores utilizando o Hurst,�zemos uma 
omparação utilizando a pit
h na 
lassi�
ação. Esta foi extraída através dométodo AMDF (UN, 1977). A FIG. 6.6 mostra os valores médios da pit
h dos fonemaspor lo
utor.Para realizar a 
lassi�
ação, foi utilizada uma rede neural asso
iativa (ZURADA,1992) na qual o vetor de entrada era 
omposto pelo Hurst de 
ada fonema, formandouma matriz de vetores dos 7 fonemas x 40 repetições, sendo 10 para 
ada lo
utor. Asaída foi formada por 4 
ódigos ortogonais, onde 
ada um destes indi
a um lo
utor; oesquema geral dessa implementação pode ser visto na FIG. 6.7. A matriz de entrada dapit
h foi 
omposta da mesma forma.A TAB. 6.4 apresenta os resultados, para os dados de treinamento, da taxa de a
ertoutilizando o Hurst e a pit
h. Pode-se observar que, para um 
lassi�
ador linear, o Hurstapresentou uma taxa de a
erto maior que a pit
h em 
er
a de 12%. A tabela tambémmostra que se estimando o Hurst em janelas de 75 ms, 
onsegue-se um desempenho de92
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om o sinal 
ompleto. Este resultado
on�rma o que foi observado na FIG. 6.4. Pode-se ver também que para um vetor
omposto de pit
h mais Hurst, (matriz 
om entrada de 14x40 - 7 Hurst e 7 pit
h), a taxade a
erto sobe 
onsideravelmente (97.5%). Isto demonstra que o Hurst juntamente 
omoutras 
ara
terísti
as de voz pode apresentar ex
elentes resultados para o re
onhe
imentode lo
utor.TAB. 6.4: Taxa de a
ertos utilizando um 
lassi�
ador linear, em %Pit
h Hurst(75 ms) Hurst (SC) (Pit
h + Hurst)75 87,5 82,5 97,5Na próxima seção será veri�
ado o desempenho do Hurst na identi�
ação de lo
utordependente do texto 
om uma frase.6.2 RECONHECIMENTO DEPENDENTE DO TEXTONesta seção, passaremos aos experimentos 
om o re
onhe
imento de lo
utor depen-dente do texto, utilizando redes neurais arti�
ais. A rede asso
iativa de Widrow-Ho�93
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FIG. 6.5: Valores de Hurst para a 
lassi�
ação de lo
utores por fonemas na seqüên
ia/a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/, utilizando janelas de 75 ms.foi adotada por sua simpli
idade de treinamento e por ter sido utilizada 
om su
essoem (BEZERRA, 1994) na identi�
ação de lo
utor dependente do texto 
om frases. As
on�gurações de redes neurais serão extraídas diretamente do 
itado trabalho, visto quenosso objetivo é avaliar o desempenho do parâmetro de Hurst no RAL e não avaliar asredes neurais. Em todos os testes as RNA foram treinadas utilizando momento de 0:95e taxa de aprendizagem adaptativa.Para a utilização de RNA é ne
essário um número de entradas �xas. Para isso, aseguir veremos a té
ni
a de janelamento dinâmi
o, adotada por forne
er um número �xode janelas, independente do tamanho do sinal de voz.6.2.1 AJUSTAMENTO TEMPORAL DINÂMICOUm dos prin
ipais problemas en
ontrados pelos sistemas de re
onhe
imento de lo-
utor é a variabilidade do tempo de pronún
ia das lo
uções, ou seja, duas lo
uções damesma frase e faladas pelo mesmo lo
utor, raramente possuem o mesmo tempo de du-94
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FIG. 6.6: Valores de pit
h por fonemas na seqüên
ia /a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/.ração. Tal efeito é atribuído à diferença de velo
idade no falar, 
ausando uma 
ompressãoou expansão dos fonemas e das pausas dentro da frase.Inúmeros algoritmos têm sido desenvolvidos para minorar este problema. Entre eles,o de Ajustamento Temporal Dinâmi
o - ATD (ou DTW do inglês Dynami
 Time Warp-ing) (DELLER, 1993) tem um desempenho bastante satisfatório em sistemas de RAL quese baseiam em medidas de distân
ias entre lo
uções, não se adequando entretanto, parautilização 
om Redes Neurais que ne
essitam sempre do mesmo número de entradas.Com o objetivo de propor
ionar um número �xo de 
ara
terísti
as do sinal de vozpara treinamento e teste da rede neural, independente do tempo de duração da frase a seranalisada, três são as soluções possíveis: a de
imação/interpolação, a superposição var-iável e a janela adaptativa. Neste trabalho foi adotada a solução pela janela adaptativa.Detalhes sobre as outras té
ni
as podem ser en
ontradas em (BEZERRA, 1994).A janela adaptativa 
onsiste em se �xar a superposição e determinar a duração dajanela que será ne
essária para 
ada frase, de tal forma que o número de janelas seja omesmo em todas as lo
uções. 95
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FIG. 6.7: Esquema de treinamento 
om a rede neural asso
iativa.Esta té
ni
a além das vantagens inerentes à superposição entre janelas 
onse
uti-vas, propor
iona um ajustamento temporal das lo
uções, ou seja, 
onsiderando-se que oalongamento no tempo o
orra de maneira uniforme, as janelas tenderão a 
orresponderaos mesmos fonemas pronun
iados em frases idênti
as 
om tempos de duração diferentes,
onforme pode-se notar na FIG. 6.8. Lo
uções mais longas (pronun
iadas de forma maislenta) serão analisadas por janelas maiores, enquanto que lo
uções menores serão anali-sadas por janelas menores.Sendo P o número de amostras de uma determinada lo
ução, N o número de janelasdesejado e Sup a superposição (em %) �xa entre janelas 
onse
utivas, o número deamostras 
ontidas em uma janela (na), para esta frase, será obtido da seguinte maneira:na = P(N � 1)(1� Sup=100) + 1 (6.1)Assim sendo, a janela neste 
aso terá um período de duração T = na=freq, sendofreq a freqüên
ia de amostragem do sinal.A FIG. 6.8 ilustra o 
aso em que, a partir de duas lo
uções da mesma frase de temposde duração diferentes t1 e t2, são obtidas 6 janelas de períodos T1 e T2 respe
tivamente,ambas 
om 50% de superposição entre janelas 
onse
utivas.
96



FIG. 6.8: Obtenção de 6 Janelas em 2 Lo
uções 
om Tempos de Duração Diferentes t1e t2, 
om Superposição Fixa (50%) e Janela Variável (T1 e T2).6.2.2 BASE DE DADOSPara treinamento e teste do sistema foram utilizados dois 
onjuntos de lo
utores:o mas
ulino (CM) 
om 5 lo
utores para treinamento e teste e o feminino (CF) 
om 4lo
utores para treinamento e teste.Realizaram-se para 
ada lo
utor 70 gravações da frase �O prazo tá terminando� (50para treinamento e 20 para teste), totalizando assim, 100 lo
uções teste do 
onjunto CMe 80 do 
onjunto CF. Foi utilizada a freqüên
ia de amostragem de 11kHz13.6.2.3 CODIFICAÇ�O DOS LOCUTORES PARA TREINAMENTO DO SISTEMADE IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTORO desempenho de uma rede neural asso
iadora de padrões, será tão melhor quantomaior for a ortogonalidade dos padrões apresentados nas suas entrada e saídas (ZURADA,1992). Experimentalmente, veri�
a-se também que o desempenho do sistema torna-semelhor quando os padrões apresentados são simétri
os no intervalo [-1, +1℄. Assim sendo,bus
ando-se um 
onjunto de 
ódigos ortogonais para 9 lo
utores, obtêm-se os 
ódigos de13Conforme observado na FIG. 6.1 a taxa de 11 kHz teve a maior separação entre lo
utores.97



8 dígitos apresentados na TAB. 6.5, a serem utilizados na de�nição da matriz de saídada rede neural de identi�
ação do lo
utor.TAB. 6.5: Códigos ortogonais de 8 dígitos para os 9 lo
utores.DigitosLo
utor 1 2 3 4 5 6 7 8l1 1 1 1 1 1 1 1 1l2 1 1 1 1 -1 -1 -1 -1l3 1 1 -1 -1 1 1 -1 -1l4 1 1 -1 -1 -1 -1 1 1l5 1 -1 1 -1 1 -1 1 -1l6 1 -1 -1 1 -1 1 1 -1l7 -1 -1 -1 -1 1 1 1 1l8 -1 -1 1 1 -1 -1 1 1l9 -1 -1 1 1 1 1 -1 -1
6.2.4 IDENTIFICAÇ�O USANDO HURSTIni
iamos os experimentos dependentes do texto 
om frases pro
urando identi�
ar onúmero de janelas que melhor se adequava ao RAL. Para isso foram variados os númerosde janelas a �m de se veri�
ar a taxa de erros na identi�
ação.O parâmetro de Hurst foi extraído de 
ada uma das N janelas e das R repetições dasfrases para 
ada um do L lo
utores, montando-se uma matriz de dimensões NxR �L. Amontagem da matriz para um lo
utor é mostrada a seguir:2666664 H1;1 H1;2 : : : H1;RH2;1 H2;2 : : : H2;R... . . . ...HN;1 HN;2 : : : HN;R

3777775A FIG. 6.9 apresenta os resultados da identi�
ação 
om o sinal limpo, onde se podever que para 40 janelas, obteve a menor taxa de erro, �
ando em torno dos 33%. Osvalores da taxas de erros deste grá�
o en
ontram-se no APÊNDICE 9.5.A TAB. 6.6 apresenta uma 
omparação entre os valores de taxas de erros obtidos naidenti�
ação de lo
utor, utilizando os sinais de treinamento e teste limpos, 
om as taxasde erro obtidas 
om os sinais de treinamento e teste distor
idos pelos 
anais14.14Os dados de treinamento foram �ltrados pelo 
anal A e os de teste pelo 
anal B, vide Capítulo 3.98
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FIG. 6.9: Taxa de erros na identi�
ação de lo
utor 
om Hurst, variando-se o número dejanelas.TAB. 6.6: Taxa de erros utilizando um 
lassi�
ador linear, em %. Foram utilizados ossinais limpos e em seguida 
om 
anal A para treinamento e B para teste.Sem Canal Com Canal40 32.77 49.4480 42.78 48.89Podemos observar pela TAB. 6.6 que, utilizando 40 janelas houve um aumento dataxa de erro em 
er
a de 16,67% em relação ao re
onhe
imento 
om o sinal limpo, en-quanto que, para 80 janelas, o aumento foi de apenas 6,11%.A TAB. 6.7 apresenta os períodos para as janelas, obtidos 
om a EQ. 6.1 para40 e 80 janelas ao longo da frase 
om superposição de 50% entre janelas 
onse
utivas.Podemos observar que o período para 40 janelas ultrapassa o tempo 
onsiderado deesta
ionariedade da voz, que deve estar entre 10 e 40 ms. Isto indi
a que o Hurst podese uma 
ara
terísti
a que avalie a relação entre fonemas numa frase. Os testes 
om 80janelas foram in
luídos, simplesmente para 
omparação, visto que foi o número adotadopara todos os experimentos realizados em (BEZERRA, 1994). Para este número dequadros, os períodos das janelas já se aproximam dos períodos de esta
ionariedade do99



sinal de voz.TAB. 6.7: Períodos para a Janela Adaptativa, 
onsiderando 40 e 80 janelas.Nr Janelas Duração da Frase (seg) Período das Janelas(ms) Tempo MédioMínimo Máximo Mínimo Máximo1 40 1,15 2,66 55,97 129,89 832 80 28,30 65,76 40Cabe ressaltar que os resultados para esta seção 
onsideraram o parâmetro de Hurstisolado para a identi�
ação. Para 
omparação, foram realizados testes 
om os MCC eas taxas de erros �
aram na faixa de 22 a 35%, para os 12 primeiros 
oe�
ientes. Estesresultados serão apresentados na próxima seção onde será utilizado o Hurst juntamente
om o 
ada MCC.6.2.5 RECONHECIMENTO USANDO HURST JUNTO COM MCCCom o intuito de veri�
ar o desempenho do Hurst juntamente 
om outras 
ara
te-rísti
as de voz, foram realizado vários testes junto 
om 
ada 
oe�
iente mel-
epstrum,montando-se a seguinte matriz:266666666666666664
H1;1 H1;2 : : : H1;RH2;1 H2;2 : : : H2;R... . . . ...HN;1 HN;2 : : : HN;RC1;1 C1;2 : : : C1;RC2;1 C2;2 : : : C2;R... . . . ...CN;1 CN;2 : : : CN;R

377777777777777775onde N e o número de janelas e R o número de repetições das frases. Com isso a matrizpossuía dimensão 2NxR � L, onde L é o número de lo
utores.Os valores de H e dos 12 primeiros MCC, apresentado a RNA, en
ontram-se des
ritosno APÊNDICE 9.5.A FIG. 6.10 apresenta a evolução do Hurst obtido 
om o janelamento dinâmi
opara 80 janelas e superposição de 50%. Pode-se per
eber que há uma regularidade naevolução de H. Para as partes onde existem fonemas sonoros os valores são menores eonde há silên
io ou fri
ativos, os valores são mais elevados.100
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FIG. 6.10: Evolução do Hurst pela frase �O prazo tá terminando�, juntamente 
om aforma de onda do sinal de voz. Foram utilizadas 80 janelas 
om superposição de 50%.Não foi utilizado nenhum 
anal nesta lo
ução.A FIG. 6.11 mostra os resultados para a identi�
ação para 
ada MCC isoladamentee 
om o parâmetro de Hurst. Podemos observar que o Hurst introduziu informação delo
utor quando para 
ada 
oe�
iente MCC, reduzindo a taxa de erros, tanto para 40janelas 
omo para 80. Pode-se notar, também, que o erro 
om 80 janelas foi maior doque para 40. Isto nos 
ausou surpresa, quanto ao 
epstrum, visto que 
om 40 janelas operíodo era, na média, de 80 ms, ultrapassando o tempo 
onsiderado esta
ionário para osinal de voz.6.3 RECONHECIMENTO INDEPENDENTE DO TEXTONesta seção o re
onhe
imento foi realizado de forma independente do texto utilizandoa base de dados des
rita na seção 4.2.Como sistema de de
isão, foi es
olhida a distân
ia Bhatta
haryya, pois ela independedo número de janelas e apresentou bom desempenho, mostrado no Capítulo 4.A seguir, serão apresentados os resultados 
om a identi�
ação utilizando o Hurstextraído do tempo junto 
om os MCC e os resultados da identi�
ação do Hurst sendo101
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Cep+H − 40 janFIG. 6.11: Taxa de Erros para identi�
ação utilizando MCC somado ao H.extraído da evolução dos MCC.6.3.1 HURST EXTRAÍDO DO SINAL NO TEMPOPara este experimento, o Hurst foi extraído utilizando janelas de 80 ms 
om super-posição de 50%. A matriz para 
ada lo
utor foi montada 
onforme mostrado abaixo,2666666664

H1 H2 : : : HNC1;1 C1;2 : : : C1;NC2;1 C2;2 : : : C2;N... . . . ...CM;1 CM;2 : : : CM;N
3777777775onde N é o número de janelas e M número de MCC utilizados, neste 
aso 12.Os resultados estão apresentados na TAB. 6.8. Pode-se ver que o Hurst introduziuinformação de lo
utor ao reduzir a taxa de erros da identi�
ação 
om as distân
ias dC edM. 102



TAB. 6.8: Taxa de Erros (%) 
om distân
ia Bhatta
haryya para o MCC 
om Hurst.Janelas de 80 ms e superposição de 50% dB dC dM15 MCC 1.48 0.42 13.0815 MCC + Hurst 1.69 0.21 10.346.3.2 HURST EXTRAÍDO DA EVOLUÇ�O DOS CEPSTRUMPara este experimento, o Hurst foi extraído da evolução dos 12 MCC a 
ada 100quadros, 
om superposição de 50%. Para um lo
utor, o esquema abaixo representa estaextração. 2666666664
H�;1 H�;2 : : : H�;KH1;� C1;1 � C1;100 C1;51 � C1;150 : : : C1;N�99 � C1;NH2;� C2;1 � C2;100 C2;51 � C2;150 : : : C2;N�99 � C2;N... ... . . . ...HM;� CM;1 � CM;100 CM;51 � CM;150 : : : CM;N�99 � CM;N

3777777775
hegando a: 2666664 H1;1 H1;2 : : : H1;KH2;1 H2;2 : : : H2;K... . . . ...HM;1 HM;2 : : : HM;K
3777775onde M é o número de 
oe�
ientes e K é o número de janelas obtidas.Após a extração dos Hurst para todos os lo
utores, foi realizada a identi�
ação 
om adistân
ia Bhatta
haryya. Os resultados en
ontram-se na TAB. 6.9. A tabela apresenta,também, os resultados quando os sinais foram �ltrados pelaos 
anais A e B.TAB. 6.9: Taxa de Erros (%) 
om distân
ia Bhatta
haryya para o Hurst extraído daevolução do MCC. Janelas de 20 ms e superposição de 75%dB dC dMSinal limpo 48.95 76.79 40.72Sinal distor
ido 48.73 78.48 41.77Pode-se ver que as taxas de erros foram altas, quando 
omparadas a resultados en-
ontrados na experiên
ia anterior. Porém vale salientar que a identi�
ação 
om distân
iadM obteve uma queda de aproximadamente 50% quando 
omparamos 
om os resultados103



da distân
ia Bhatta
haryya apresentados na TAB. 4.7 onde os erros 
hegaram a 
asa dos90%.Outra observação é que realizando a identi�
ação 
om os sinais distor
idos a taxa deerros aumentou muito pou
o, mostrando que esta extração de Hurst foi robusta ao 
anal,porém pou
o dis
riminativa.Podemos 
on
luir pelos três experimentos realizados (Hurst sozinho, Hurst extraídodo tempo junto 
om o Mel-
epstrum e o Hurst extraído da evolução dos MCC) que asmenores taxa de erros na identi�
ação foi obtida 
om o H extraído de janelas no tempode aproximadamente 80 ms, junto 
om o MCC.6.4 RESUMONeste 
apítulo foi demonstrado que o parâmetro de Hurst possui um poder de dis-
riminação de lo
utor, 
om redes neurais, da mesma ordem dos 
oe�
ientes Mel-
epstrumna tarefa de identi�
ação de lo
utor dependente do texto.Os melhores resultados de re
onhe
imento foram obtidos 
om a janela de aproxi-madamente 80 ms, tanto para o Hurst 
omo para o MCC.Foi observado também, que há um a
ompanhamento dos fonemas sonoros e surdosquando se extrai o Hurst em janelas ao longo da frase. Isto pode ser a base para umestudo de 
lassi�
ação de fonemas utilizando o Hurst.Na identi�
ação independente do texto 
om a distân
ia Bhatta
haryya, a extraçãodo Hurst em janelas de 80 ms do sinal no tempo, juntamente 
om 15 MCC, apresentaramum ganho em 
omparação aos resultados 
om os 15 MCC sozinhos.Ou seja, esses resultados mostram que o parâmetro de Hurst apresenta um poderde dis
riminação de lo
utor que pode ser aproveitado nas tarefas de RAL, 
onstituindodesta forma uma interessante proposta para trabalhos futuros.
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7 CONCLUSÕES E SUGESTÕES DE TRABALHOS FUTUROS
Os sistemas de re
onhe
imento de lo
utor tem despertado um 
res
ente interesseprin
ipalmente em apli
ações forenses. Esta dissertação pro
urou abordar o problemado des
asamento a
ústi
o entre as gravações de treinamento e de teste. Para introduzirrobustez no sistemas de RAL, pode-se tentar 
ompensar ou normalizar 
ara
terísti
as jáexistentes ou pro
urar novas 
ara
terísti
as que sejam mais robustas.Esta dissertação foi dividida em duas partes. A primeira parte aborda o efeito deuma 
anal de 
omuni
ações, puramente 
onvolu
ional, no sinal e nas 
ara
terísti
as 
ep-strum. A segunda parte apresenta uma investigação sobre uma nova 
ara
terísti
a de vozdeterminada pela análise fra
tal e sua apli
ação no re
onhe
imento de lo
utor.Os prin
ipais tópi
os estudados são apresentados a seguir:� Quanto à primeira parte:� o estudo do efeito do tamanho da janela do sinal de voz na extração das
ara
terísti
as 
epstrum extraídas do LPC, da FFT e do ban
o de �ltros Mel;� uma análise da té
ni
a de 
ompensação CMS utilizada para minimizar o efeitode um 
anal nas 
ara
terísti
as 
epstrum;� duas propostas para melhorar o desempenho do sistemas de re
onhe
imento,utilizando a té
ni
a CMS: uma de 
ompensação através de uma melhor esti-mação de 
anal utilizada no CMS, e outra de normalização de uma lo
uçãoutilizando uma outra de referên
ia;� a análise do efeito do 
anal nos vetores de 
ara
terísti
as, observando-os deforma instantânea ou quadro a quadro, e através da evolução dos 
oe�
ientes;� a implementação de uma sistema de RAL, utilizando quantização vetorial e adistân
ia Bhatta
haryya.� Quanto à segunda parte:� uma análise do parâmetro de Hurst extraído de fonemas vo
áli
os apli
adosao RAL;� uma análise de re
onhe
imento de lo
utor utilizando o Hurst e 
oe�
ientesmel-
epstrum no re
onhe
imento dependente do texto;105



� um estudo sobre o parâmetro de Hurst apli
ado ao re
onhe
imento de lo
utorindependente do texto;7.1 CONCLUSÕESAs prin
ipais 
on
lusões relativas à primeira parte são:� o tamanho da janela é importante para se ter uma e�
á
ia maior na minimizaçãodos efeitos do 
anal. Esta janela deve ter, no mínimo, 4 vezes o número de pontosda resposta impulsiva do 
anal. Além disso, foi visto que a banda de freqüên
ia dosinal voz deve ser limitada pela faixa útil do 
anal.� a té
ni
a CMS possui duas de�
iên
ias, quais sejam: ela utiliza uma estimação de
anal polarizada nas freqüên
ias mais baixas, devido ao peso de fonemas sonoros nalíngua e, 
omo ela retira o nível DC da evolução dos 
oe�
ientes, é retirado, também,informações do lo
utor, podendo desta forma reduzir a variabilidade entre lo
utoresnuma apli
ação de RAL.� a té
ni
a denominada Proposto I 
onseguiu 
ompensar a primeira de�
iên
ia doCMS, quando se leva em 
onsideração a polarização do idioma. Com isto foi possívelobter uma estimação de 
anal mais e�
iente. A té
ni
a Proposto II mostrou sere�
iente na normalização, tendo sido a té
ni
a que obteve as melhores taxas de
ompensação.� na 
omparação 
om a taxa de 
ompensação e 
om a QV, as té
ni
as propostassuperaram a 
ompensação realizada pelo CMS. Com a distân
ia Bhatta
haryyanão houve melhoras em relação ao resultados obtidos 
om o CMS; isto pode serexpli
ado pelo fato de que a evolução dos 
oe�
ientes sofre pou
a alteração 
om aintrodução do 
anal.� na identi�
ação 
om a Quantização Vetorial:� as té
ni
as Proposto I e II apresentaram melhora quando os sinais de vozutilizaram superposição de 50 %;� os melhores resultados de 
ompensação, para as três 
ara
terísti
as, foramobtidas 
om janelas de 20 ms e superposição de 75%;� o LFCC foi a 
ara
terísti
a que obteve as melhores taxas na 
ompensação;106



� o MCC foi a 
ara
terísti
a obteve as piores taxas de 
ompensação;� todas as três té
ni
as 
onseguiram 
ompensar as diferenças de tempo entre asseções de gravação dos dados de treinamento e teste.� a té
ni
a Proposta II, 
onseguiu atingir, 
om o LFCC, as mesmas taxas deerros obtidas 
om os sinais de treinamento e teste �ltrados pelo 
anal A.� na identi�
ação 
om a Distân
ia Bhatta
haryya� a medida da forma da evolução dos 
oe�
ientes é uma medida robusta à dis-torção de 
anal, visto que o 
anal afeta prin
ipalmente o nível DC da evoluçãodos 
oe�
ientes;� o MCC mostrou-se ter o 
omportamento mais estável para a obtenção daforma da evolução das 
ara
terísti
as;� o CMS, aparentemente realiza alguma �ltragem na evolução das 
ara
terísti-
as, levando a uma melhor resultado para todas as 
ara
terísti
as;� as té
ni
as propostas não alteram os resultados obtidos 
om CMS.� a extração (40ms50%), 40 ms e superposição 50 ms, obteve o melhor desem-penho, sendo um tipo robusto à distorção de 
anal, visto que 
om ou sem
ompensação obteve os mesmo resultado na taxa de erro;� a distân
ia Bhatta
haryya não 
onseguiu retirar totalmente o efeito da difer-ença de tempo entre as gravações de treinamento e teste.Sobre a segunda parte foi 
on
luído que:� o parâmetro de Hurst apresenta um poder de dis
riminação de lo
utor, 
om redesneurais, da mesma ordem dos 
oe�
ientes Mel-
epstrum na tarefa de identi�
açãode lo
utor dependente do texto.� os melhores resultados de re
onhe
imento foram obtidos 
om a janela de aproxi-madamente 80 ms, tanto para o Hurst 
omo para o MCC.� foi observado, também, que há um a
ompanhamento dos fonemas sonoros e surdos,quando se extrai o Hurst em janelas ao longo da frase. Isto pode ser a base paraum estudo da 
lassi�
ação de fonemas pelo Hurst.107



� na identi�
ação independente do texto 
om a distân
ia Bhatta
haryya, a extraçãodo Hurst em janelas de 80 ms do sinal no tempo, juntamente 
om 15 MCC, apre-sentaram um ganho em 
omparação aos resultados 
om os 15 MCC sozinhos.Podemos 
on
luir, portanto, que o parâmetro de Hurst apresenta um poder de dis-
riminação de lo
utor que pode ser aproveitado nas tarefas de RAL.7.2 SUGESTÕES DE TRABALHOS FUTUROS� além dos 
oe�
ientes 
epstrum há várias outras 
ara
terísti
as de voz que podemser apli
adas no RAL. É interessante realizar um estudo sobre 
ara
terísti
as dis-
riminativas e robustas ao 
anal;� realizar um estudo detalhado sobre a in�uên
ia do tamanho da janela e superposiçãona extração das 
ara
terísti
as;� avaliar as té
ni
as de 
ompensação apli
adas diretamente no log do espe
tro, poisele é a base para a extração das 
ara
terísti
as 
epstrum;� 
ompensar o sinal através �ltragem inversa, após estimação do 
anal;� estudar o efeito da diferença de tempo entre as gravações de treinamento e teste noRAL;� estudar a utilização de sistemas híbridos que utilizam medidas instantâneas (QV,GMM) e de longo termo (Bhatta
haryya, Ar-vetorial, Fra
tal);� estudar uma forma mais adequada de utilização dos fra
tais para o re
onhe
imentode lo
utor e avaliar a sua utilização no re
onhe
imento de texto, talvez utilizandoo GMM 
omo sistema de 
lassi�
ação;� para se poder tirar mais proveito do Hurst, deve-se investigar o signi�
ado �siológi
odo parâmetro de Hurst.7.3 COMENTÁRIOS FINAISApesar dos resultados obtidos nesta dissertação apontarem que as distorções intro-duzidas pelo 
anal no sinal de voz podem ser 
ompensadas, as taxas de erros no re
o-nhe
imento ainda permane
em elevadas para uma apli
ação forense. Há ne
essidade de108



um estudo 
om a introdução de ruído no sinal de voz, pro
urando simular 
ada vez mais,situações reais de perí
ia. Da mesma forma, um estudo utilizando gravações de es
utatelef�ni
a, armazenadas em �ta k-7, é ne
essário para que se possa avaliar se as té
ni-
as de RAL disponíveis podem ser utilizadas de forma práti
a na área investigativa ouperi
ial.
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9.1 APÊNDICE 1: CLASSIFICAÇ�O DOS CANAIS DE COMUNICAÇÕES
Pode-se 
lassi�
ar os 
anais em três tipos bási
os, segundo a de�nição de (PROAKIS,1995):1. Canal de ruído aditivo: O modelo mais simples para um 
anal de 
omuni
ações é o
anal de ruído aditivo, ilustrado na FIG. 9.1. Neste modelo o sinal transmitido s(t)é 
orrompido por um pro
esso ruidoso rand�mi
o v(t). Fisi
amente, o ruído adi-tivo pode ser gerado pelos 
omponentes eletr�ni
os, por interferên
ias en
ontradasna transmissão e/ou pelo ruído ambiente onde está sendo gerado o sinal de voz.Matemati
amente este ruído pode ser des
rito por:y(t) = ks(t) + v(t) (9.1)onde � é um fator de atenuação.

+
v(t)

y(t) = k s(t) + v(t)s(t)

FIG. 9.1: Canal de Ruído Aditivo2. Canal 
om Filtro Linear Invariante no Tempo (LIT): Em alguns 
anais físi
os, tais
om 
anais telef�ni
os, �ltros são utilizados para limitar a banda de passagem eevitar interferên
ia 
om 
anais adja
entes. Tais 
anais são geralmente 
ara
teriza-dos matemati
amente 
omo um �ltro linear 
om ruído aditivo, 
omo ilustrado naFIG. 9.2. Deste modo, se a entrada for s(t) a saída será:y(t) = s(t) � h(t) + v(t) (9.2)onde h(t) é a resposta ao impulso do �ltro linear e o operador �*� representa uma
onvolução.3. Canal 
om Filtro Linear Variante no Tempo: Propagação de sinais através da ionos-fera (transmissão rádio via HF) ou sob a água (típi
o de ondas a
ústi
as) resultam118



+
v(t)

s(t)

h(t)
LIT
Filtro y(t) = s(t)*h(t) + v(t)

FIG. 9.2: Esquema de Canal 
om Filtro Linearem multiper
ursos variantes no tempo e podem ser 
ara
terizados matemati
a-mente 
omo �ltros variantes no tempo. Tais �ltros são 
ara
terizados por respostasao impulso variantes no tempo h(k; t), onde h(k; t) é a resposta do 
anal no tempo tdevido a um impulso apli
ado no tempo t�k. este 
anal é representado na FIG. 9.3e seu modelo matemáti
o pode ser es
rito 
omo:y(t) = s(t) � h(k; t) + v(t) (9.3)
+
v(t)

s(t)

no Tempo
Variante 
Filtro

h(k,t)

y(t) = s(t)*h(k,t) + v(t)

FIG. 9.3: Esquema de Canal 
om �ltro variante no tempo
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9.2 APÊNDICE 2: FILTROS UTILIZADOS
H(z) = PMk=1 bkz�kPNk=1 akz�kCoe�
ientes do Canal B:% +---------------------+% | B(i) (NUMERADOR): |% +---------------------+b(1) = 8.059415e-09; b(2) = 5.258882e-07;b(3) = 1.138405e-05; b(4) = 8.169854e-05;b(5) = 2.122628e-05; b(6) = 4.330618e-04;b(7) =-1.005846e-03; b(8) = 2.763318e-03;b(9) =-5.515903e-03; b(10)= 1.594074e-02;b(11)=-3.028812e-02; b(12)= 5.803956e-02;b(13)=-1.151866e-01; b(14)= 2.119316e-01;b(15)=-3.454484e-01; b(16)= 5.686244e-01;b(17)=-9.390290e-01; b(18)= 1.387478e+00;b(19)=-1.976851e+00; b(20)= 2.835634e+00;b(21)=-3.907487e+00; b(22)= 4.910604e+00;b(23)=-6.114652e+00; b(24)= 7.614563e+00;b(25)=-8.794789e+00; b(26)= 9.446949e+00;b(27)=-1.016582e+01; b(28)= 1.082435e+01;b(29)=-1.027758e+01; b(30)= 9.128652e+00;b(31)=-8.268494e+00; b(32)= 7.228071e+00;b(33)=-5.230427e+00; b(34)= 3.376926e+00;b(35)=-2.426167e+00; b(36)= 1.540576e+00;b(37)=-5.834439e-01;% +---------------------+% | A(i) (DENOMINADOR): |% +---------------------+a(1) = 1.000000e+00; a(2) =-2.928015e+00;a(3) = 5.202297e+00; a(4) =-7.580854e+00;a(5) = 1.157264e+01; a(6) =-1.625285e+01;a(7) = 1.981931e+01; a(8) =-2.242418e+01;a(9) = 2.520041e+01; a(10)=-2.703381e+01;a(11)= 2.662940e+01; a(12)=-2.516783e+01;a(13)= 2.343218e+01; a(14)=-2.087521e+01;a(15)= 1.744132e+01; a(16)=-1.417771e+01;a(17)= 1.131174e+01; a(18)=-8.579660e+00;a(19)= 6.179206e+00; a(20)=-4.362451e+00;a(21)= 2.999234e+00; a(22)=-1.936840e+00;a(23)= 1.202084e+00; a(24)=-7.336369e-01;120



a(25)= 4.266810e-01; a(26)=-2.300513e-01;a(27)= 1.212525e-01; a(28)=-6.230247e-02;a(29)= 2.877821e-02; a(30)=-1.245191e-02;a(31)= 5.338716e-03; a(32)=-2.099111e-03;a(33)= 6.234935e-04; a(34)=-2.134170e-04;a(35)= 5.911844e-05; a(36)=-8.202457e-06;a(37)= 4.193695e-07;Coe�
ientes do Canal A foram extraídos da função �postband� do pa
ote Voi
ebox.Este pa
ote en
ontra-se disponível no site -http://www.ee.i
.a
.uk/hp/sta�/dmb/voi
ebox/voi
ebox.html
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9.3 APÊNDICE 3: PROGRAMAS UTILIZADOS
Nesta dissertação foi utilizado o ambiente de programação do Matlab, juntamente
om alguns programas es
ritos na linguagem C.Algumas funções foram extraídas do pa
ote de programas Voi
eBox para Matlab.Este pa
ote pode ser en
ontrado no site -http://www.ee.i
.a
.uk/hp/sta�/dmb/voi
ebox/voi
ebox.htmlNa quantização vetorial foi utilizado o programa es
rita na linguagem C 
onstantedo pa
ote SPTK que se en
ontra no site - http://kt-lab.i
s.nite
h.a
.jp/ tokuda/SPTK/Desta
amos as funções para a extração do LPCC seletivo, do LFCC seletivo, dotreinamento e teste 
om VQ em Matlab. Também é apresentado o algoritmo para oProposto II.fun
tion [lp

,a℄ = ext_lp

(sinal,P,nr_
eps,NFFT,fmin,fmax,fs);% [lp

,a℄ = ext_lp

(sinal,N,nr_
eps,NFFT,fmin,fmax,fs);% extrai o 
oefi
iente 
epstrum através lp
 seletivo% entrada: sinal - quadro de voz em analise% P - nr de 
oefi
ientes de predição linear% nr_
eps - nr de 
oefi
ientes 
epstrum desejado% NFFT - nr de pontos da FFT% fmin - freqüên
ia inferior em Hz% fmax - freqüên
ia superior em Hz% fs - freqüên
ia de amostragem% retorna: lp

 - 
oefi
ientes 
epstrum da banda espe
ifi
ada [fmin,fmax℄% a - LPC da banda espe
ifi
adasinal = sinal(:);ifmin = floor(fmin*NFFT/fs+1);ifmax = floor(fmax*NFFT/fs);t = abs(fft(sinal,NFFT)).^2;tf = t(ifmin:ifmax);tf = [tf;flipud(tf)℄;R = real(ifft(tf));a = levinson(R,P);lp

 = real(lp
ar2

(a,nr_
eps)); 122



fun
tion [lf

℄ = ext_lf

(sinal,nr_
eps,NFFT,fmin,fmax,fs);% [lf

℄ = ext_lf

(sinal,nr_
eps,NFFT,fmin,fmax,fs);% extrai o 
oefi
iente 
epstrum através FFT seletiva% entrada: sinal - quadro de voz em analise% nr_
eps - nr de 
oefi
ientes 
epstrum desejado% NFFT - nr de pontos da FFT% fmin - freqüên
ia inferior em Hz% fmax - freqüên
ia superior em Hz% fs - freqüên
ia de amostragem% retorna: lf

 - 
oefi
ientes 
epstrum da banda espe
ifi
ada [fmin,fmax℄sinal = sinal(:);ifmin = floor(fmin*NFFT/fs+1);ifmax = floor(fmax*NFFT/fs);t = abs(fft(sinal,NFFT));tf = t(ifmin:ifmax);tf = [tf;flipud(tf)℄;lf

 = ifft(log(tf));lf

 = real(lf

(2:nr_
eps+1));fun
tion [m,e,pert℄= vq_trein(dados,NrCent,tipo, mediaL)%*********************************************************************% programa para treinamento do GMM% entrada: 
ara
terísti
as (Nr_vetores x Nr_
ara
teristi
as)% número de 
entros% tipo: 0 - sem 
ompensa
ao% 1 - 
om CMS% 2 - 
om Proposto I% mediaL - vetor de media da lingua% saida matriz de médias, erros e vetor de pertinen
ia%*********************************************************************%*********************************************************************% treinamento 
om CMS%*********************************************************************if (tipo == 1)media_
ms = mean(dados);dados = dados - ones(size(dados,1),1)*media_
ms;elseif (tipo == 2)media_
ms = mean(dados);media_
ms = media_
ms - media_lingua;dados = dados - ones(size(dados,1),1)*media_
ms;end%*********************************************************************% treinamento do VQ 123



%*********************************************************************[m,e,pert℄ = kmeanlbg(dados,NrCent);returnfun
tion lp = vq_teste(x,m,tipo,mediaL)% Cal
ula a distan
ia para todos os vetores de uma lo
u
ao de teste na VQ% entrada dados% x = dados; (nrVetores x Nr de 
ara
terísti
as)% m = 
entroides;(Nr
entros x NrCara
terísti
as)% tipo: 0 - sem 
ompensa
ao% 1 - 
om CMS% 2 - 
om Proposto I% mediaL = vetor de media da lingua% Retorna - lp - distân
ia a
umulada% 
ál
ulo realizado pela eq: sum[(x - m)^2℄),if (size(x,2) ~= size(m,2))disp('Nr de 
ara
terísti
as dos dados difere das médias');return;end%**********************************************************************% teste 
om CMS e Proposto I%**********************************************************************if (tipo == 1)media_
ms = mean(dados);dados = dados - ones(size(dados,1),1)*media_
ms;elseif (tipo == 2)media_
ms = mean(dados);media_
ms = media_
ms - media_lingua;dados = dados - ones(size(dados,1),1)*media_
ms;end%**********************************************************************%Ini
ialização%**********************************************************************[n,p℄=size(x);k=size(m,1);im=repmat(1:k,1,n); im=im(:);ix=repmat(1:n,k,1); ix=ix(:);lp=0;wk=ones(k,1);wn=ones(1,n);%***********************************************************************%Cál
ulo da distân
ia para evitar underflow124



%***********************************************************************px = reshape(sum((x(ix,:)-m(im,:)).^2,2),k,n);mx = min(px,[℄,1); %fator para normalização dos dados%***********************************************************************%
ál
ulo da distân
ia a
umulada%***********************************************************************lp = sum(mx);return%Algoritmo para treinamento e teste 
om o Proposto IIfor L = 1:NrLo
ATRIB = Carrega atributor de treinamento do lo
utor {\em L};M_ATRIB(L).M = 
al
ula media de ATRIB; armazena a media de 
ada lo
utor[Mod,E,Pert℄ = vq_trein(ATRIB, NrCent, 0); treinamento sem 
ompensa
aoMOD(L).M = Mod; armazena modelo do lo
utorendfor T = 1:NrTestesATRIB_TST = 
arrega atributos da lo
u
ao de teste T;apli
a
ao do CMS sobre os dados de testeM_CMS = media (ATRIB_TST);ATRIB_TST = ATRIB_TST - M_CMS;for L = 1:NrModelosLo
utoresSoma estima
ao de 
anal do lo
utor L ao dados de testeDADOS = ATRIB_TST + M_ATRIB(Mod).M;lp(L) = vq_teste(DADOS,MOD(L).M,0);enda
ha o indi
e da menor distan
iaindi
e(T) = minimo(lp);end Para a extração do parâmetro de Hurst foi utilizado uma adaptação do pa
ote Hep,es
rito em C, paraMatlab. O Hep pode ser 
onseguido através do e-mail: 
oelho�ime.eb.br
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9.4 APÊNDICE 4: RESULTADOS DETALHADOS DA IDENTIFICAÇ�O COM QV
Complementando os resultados do Capítulo 4, foram realizadas algumas 
omparaçõesentre as té
ni
as propostas e o CMS através da taxa de melhora dada pela EQ. 4.4.Pro
uraremos analisar os resultados segundo dois níveis: O primeiro por tipo de
ompensação CMS, Proposto I e Proposto II; e o segundo nível te
endo 
omentáriossobre a forma de extração de 
ara
terísti
as e sobre o tipo de 
ara
terísti
a utilizada na
ompensação.9.4.1 CONSIDERAÇÕES SOBRE O CMSPara este 
aso a taxa de melhora foi 
al
ulada utilizando a EQ. 4.4, 
onsiderandoV SC 
omo a taxa de erro obtida 
omo o sinal sem 
ompensação e V C a taxa obtidaapós o CMS.A TAB. 9.1 apresenta a taxa de erros da identi�
ação de lo
utor 
om a 
ompensaçãodada pelo CMS. A primeira observação é a grande redução na taxa de erros 
omparadaao sinal sem 
ompensação. A subtração da média 
epstral é e�
iente na 
ompensação do
anal.TAB. 9.1: Erro em % da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial 
om o CMSMCC LPCC LFCC20ms50% 1,05 0,42 0,2120ms75% 0,42 0,63 0,2140ms75% 0,84 0,42 0,2140ms50% 1,05 0,21 1,27
� Forma de Extração de Cara
terísti
aNa FIG. 9.4 é dado destaque para os tipos de extração das três 
ara
terísti
as. Osinal de referên
ia para a taxa de melhora foi o re
onhe
imento sem 
ompensação.No geral, o tipo (20ms75%) foi o que apresentou os melhores resultados. Alémdisso, pode-se desta
ar:� o MCC foi sensível à superposição entre quadros adja
entes; podemos verque as extrações (20ms75%) e (40ms75%), 
om 75% de superposição tiveram126
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ara
terísti
as para as três 
ara
te-rísti
as estudadas (QV 
om 
ompensação CMS).menores taxas de erros. Outro resultado observado é que a extração (20ms75%)teve a menor taxa de erros, isso pode ser devido à taxa de quadros de 200 Hz,fazendo 
om que haja uma melhor estimação dos 
entros da QV.� o LFCC apresentou o 
omportamento mais estável para os tipos de extração.Os tipos (20m50s), (20ms75%) e (40ms75%) apresentaram o mesmo resultado,o que mostra que o LFCC de 
erta forma é insensível ao tamanho da janela e asuperposição. O que pode ter interferido para o resultado do tipo (40ms50%)é a sua baixa taxa de quadros (50 Hz), prejudi
ando a estimação dos 
entrosna QV.� Tipo de Cara
terísti
a de VozA FIG. 9.5 apresenta um grá�
o da taxa de melhora dos resultados obtidos 
om ore
onhe
imento após o CMS (Tabela 9.1) em relação aos dados sem 
ompensação(Tabela 4.1), dando ênfase para as 
ara
terísti
as de voz. Dos resultados mostradosna �gura, podemos desta
ar 
omo resultado geral que o LFCC apresenta a melhor
ompensação no re
onhe
imento. Além disso, podemos ressaltar o seguinte:� o MCC apresentou os piores resultados de 
ompensação. Isto pode ser devidoao ama
iamento provo
ado pelo ban
o de �ltros, di�
ultando a estimação do127
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ompensação entre o re
onhe
imento realizado
om o sinal sem 
ompensação e o sinal 
ompensado pelo CMS, para os três tipos de
ara
terísti
as.
anal e posterior 
ompensação.� a melhor 
ompensação foi obtida pelo LFCC, ex
eto para a extração (40ms50%).Isto pode ser devido à menor taxa de quadros (50 Hz), levando a um piortreinamento dos lo
utores. Esta 
ara
terísti
a teve o 
omportamento maisestável sobre todos os tipos de extração. Este 
omportamento pode ser enten-dido pelo fato de que o LFCC é obtido diretamente do espe
tro, introduzindomenos erro na estimação do 
anal e 
onseqüentemente na 
ompensação do
anal.Em testes de re
onhe
imento utilizando o sinal de treinamento e teste limpos, limi-tados pela banda de 300 a 3400 Hz, veri�
amos que há uma diferença bem a
entuada
om os resultados des
ritos a
ima. A TAB. 9.2 mostra os resultados para este teste.Pode-se ver que a 
ara
terísti
a mais dis
riminativa é o MCC seguido pelo LPCC.Isso expli
a a grande utilização, en
ontrada na literatura, do MCC nas tarefas dere
onhe
imento de lo
utor.
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TAB. 9.2: Erro, em %, da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial 
om osinal limpo e banda de 300 - 3400 Hz MCC LPCC LFCC20ms50% 0,84 1,48 1,6920ms75% 0,63 1,48 1,9040ms75% 0,42 1,69 2,1140ms50% 0,63 1,48 2,329.4.2 CONSIDERAÇÕES SOBRE A TÉCNICA PROPOSTO IPara este 
aso a taxa de melhora foi 
al
ulada 
onsiderando V SC 
omo a taxa deerro obtida 
omo o sinal após o CMS e V C a taxa obtida 
om após o Proposto I.A TAB. 9.3 apresenta os resultados obtidos 
om a té
ni
a proposta I. Esta té
ni
aintroduz uma 
orreção na estimação do 
anal feita durante o CMS.TAB. 9.3: Erro em % da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial 
om o P IMCC LPCC LFCC20ms50% 0,42 0,21 0,4220ms75% 0,42 0,63 0,0040ms75% 0,84 0,42 0,2140ms50% 0,84 1,05 0,42Para os grá�
os apresentados a seguir foi tomado o re
onhe
imento após o CMS 
omreferên
ia para o 
ál
ulo da taxa de 
ompensação. Ou seja, será analisada a melhora daté
ni
a proposta sobre o CMS 
onven
ional.� Tipo de Extração de Cara
terísti
asA FIG. 9.6 apresenta um grá�
o de barras 
omparando os tipos de extração de
ara
terísti
as através da taxa de 
ompensação entre o re
onhe
imento 
om o CMSe o proposto I. Da �gura pode-se per
eber que:O
orreu um destaque para os tipos (20ms50%) e (40ms50%). Sendo que para oMCC e o LPCC houve um ganho, enquanto que para o LFCC houve uma quedade desempenho. No geral a té
ni
a propor
ionou uma melhora para as extraçõesque tinham superposição de 50%. Isto pode ser devido a alguma 
ompensação,dada pela média da língua, da perda de informação devido ao aliasing dis
utido noCapítulo 2. 129
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MCC LPCC LFCC FIG. 9.6: Comparação entre os tipos de extração de 
ara
terísti
as para as três 
ara
te-rísti
as estudadas para a té
ni
a P I, em relação ao CMS.Para o tipo de extração (20ms75%), o LFCC teve o melhor desempenho, 
on-seguindo 
ompensar todos os erros. Porém, no geral, o LFCC apresentou a tendên-
ia de manutenção da taxa de erros obtida pelo CMS.Para o LPCC, o tipo (40ms50%) apresentou um erro a
entuado, isto pode ser devidoao baixo número de quadros para a estimação dos 
entros na QV, aliado ao fato desua estimação sofrer 
om as aproximações devido ao LPC.� Tipo de Cara
terísti
a de VozA FIG. 9.7 apresenta uma 
omparação entre os tipos de 
ara
terísti
as através dataxa de 
ompensação. Pode-se ver que as 
ara
terísti
as advindas do espe
tro devoz 
onseguem uma melhor 
ompensação de 
anal, de forma que o MCC e o LFCC
onseguiram um melhor desempenho na 
ompensação de 
anal.9.4.3 CONSIDERAÇÕES SOBRE A TÉCNICA PROPOSTO IIPara este 
aso a taxa de melhora foi 
al
ulada 
onsiderando V SC 
omo a taxa deerro obtida 
omo o sinal após o CMS e o Proposto I e V C a taxa obtida após o PropostoII. A TAB. 9.4 apresenta os resultados da 
ompensação pelo método proposto II. Para a130
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ara
terísti
as estudadas para a té
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aP I em relação aos resultados obtidos 
om o CMS. As barras negativas indi
am piora nosresultados.taxa de 
ompensação foram utilizados os resultados do CMS e do Proposto I 
omo refe-rên
ia. O nosso objetivo é realizar uma 
omparação desta té
ni
a 
om as duas anteriores.Como primeira observação, podemos ver que os melhores resultados estão 
on
entra-dos na 
ara
terísti
a LFCC. Além dessas observações podemos desta
ar:TAB. 9.4: Erro em % da identi�
ação de lo
utor através quantização vetorial 
om o P IIMCC LPCC LFCC20ms50% 0,63 0,42 0,2120ms75% 0,42 0,63 0,2140ms75% 0,84 0,42 0,2140ms50% 0,84 1,05 0,42
� Tipo de Extração de Cara
terísti
asA FIG.9.8 apresenta a taxa de 
ompensação em relação ao CMS e ao Proposto I.Observamos que os tipos (20ms50%) e (40ms50%) foram os que sofreram algumaperturbação. Para o MCC o tipo (20ms50%) melhorou em relação ao CMS, porémpiorou em relação ao Proposto I. 131



Para o LPCC, o tipo (40ms50%) piorou em relação ao CMS e manteve-se em relaçãoProposto I. O tipo (20m50s) piorou em relação ao Proposto I, porém manteve-seem relação ao CMS.Para o LFCC, houve uma melhora em relação ao CMS, (40ms50%), e ao PropostoI, (20ms50%).
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o 
omparativo da taxa de 
ompensação da té
ni
a PII 
om o CMS e até
ni
a PI, para o tipo de extração.� Tipo de Cara
terísti
a de VozA FIG. 9.9 apresenta uma 
omparação entre os tipos de 
ara
terísti
as através dataxa de 
ompensação. Pode-se ver que as 
ara
terísti
as advindas do espe
tro devoz 
onseguem uma melhor 
ompensação de 
anal, de forma que o MCC e o LFCC
onseguiram um melhor desempenho na 
ompensação de 
anal. A tendên
ia geralé de manutenção dos resultados obtidos 
om o CMS e 
om o Proposto I.Comparando estes resultados 
om o obtidos pelo CMS e pelo Proposto I, podemosper
eber que não houve uma redução na taxa de erros em relação ao Proposto I.Os valores �
aram entre os obtidos 
om o CMS e a té
ni
a Proposto I.Isto apresenta um resultado inesperado quando observamos os resultados de 
om-pensação mostrados na Figura 3.8, onde o Proposto II apresenta a melhor 
ompen-sação de 
anal. Uma hipótese para isso ter o
orrido é que a tro
a de 
anal supunhauma igualdade das média dos sinais para o mesmo lo
utor. Ou seja, deveria haveruma separação bem distinta entre a distân
ia intra lo
utor e entre lo
utores paraas médias (�̂s) dos sinais. 132
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aA FIG. 9.10 mostra uma exemplo da distân
ia intra e entre lo
utores obtida entreas médias de vetores de MCC extraídos de 30 lo
uções limpas, faladas pelos 40lo
utores. Pela �gura, podemos ver que há uma área de superposição 
onsiderávelentre a distibuição devida a distân
ia intra e entre lo
utores. Isto indi
a que natro
a de médias realizada pela té
ni
a, pode estar havendo uma mistura de lo
u-tores, degradando os bons resultados de 
ompensação mostrados no Capítulo 3.
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9.5 APÊNDICE 5: TABELAS DE HURST
TAB. 9.5: Taxa de erro (em %) da Identi�
ação de Lo
utor por número de janela,utilizando RNA, 
om o parâmetro de Hurst. Foi utilizado o sinal limpo.20 30 40 50 60 70 80 90 100Taxa de Erro 53.33 43.89 32.77 35.00 42.22 37.22 42.78 38.33 38.89
TAB. 9.6: Valores de H e dos MCC extraídos dos dados de treinamento 
om os sinaislimpos. 40 Janelas 80 JanelasMínimo Máximo Média Variân
ia Mínimo Máximo Média Variân
iaH15 -0.0030 0.9942 0.3315 0.0002 0.001 1.0134 0.5002 0.0001C1 -0.5603 2.4867 1.0732 0.1952 -0.6926 2.6071 1.1399 0.2352C2 -2.0091 1.0329 -0.4500 0.2416 -2.1499 1.1058 -0.4965 0.2830C3 -1.3223 1.0239 -0.0803 0.1330 -1.6087 1.1995 -0.0393 0.1525C4 -1.3649 0.5034 -0.2947 0.0981 -1.5548 0.5818 -0.3316 0.1227C5 -0.7622 0.7319 -0.0129 0.0482 -0.7892 0.8588 0.0321 0.0531C6 -0.8766 0.6344 -0.1417 0.0473 -0.9666 0.7230 -0.1637 0.0559C7 -0.6965 0.7277 0.0682 0.0406 -0.7442 0.8105 0.0978 0.0462C8 -0.6991 0.7730 -0.0151 0.0299 -0.8939 0.9321 -0.0301 0.0343C9 -0.5646 0.7000 0.0522 0.0260 -0.6265 0.7500 0.0807 0.0296C10 -0.7083 0.4490 -0.0492 0.0276 -0.7759 0.5955 -0.0557 0.0330C11 -0.4272 0.5287 0.0669 0.0185 -0.4984 0.6630 0.0945 0.0219C12 -0.4614 0.4222 -0.0123 0.0159 -0.5674 0.6501 -0.0092 0.0189
TAB. 9.7: Valores de H extraídos dos dados de treinamento, após a �ltragem pelo 
analA. 40 Janelas 80 JanelasMínimo Máximo Média Variân
ia Mínimo Máximo Média Variân
iaH15 -0.016 0.406 0.127 7e� 07 -0.016 0.781 0.264 4e� 05

15Os valores de H negativos ou a
ima de 1, devem-se a impre
isões no algorítmo de estimação.134



TAB. 9.8: Valores de Hurst 
om o Estimador Higu
hiLo
utor Fonema Min Max Média Variân
ia
LM1 /a/ 0.130 0.200 0.161 0.0017/é/ 0.120 0.810 0.225 0.0428/ê/ 0.150 0.230 0.195 0.0009/i/ 0.170 0.230 0.201 0.0005/ó/ 0.110 0.160 0.127 0.0003/�/ 0.120 0.420 0.184 0.0074/u/ 0.170 0.230 0.198 0.0004
LM2 /a/ 0.090 0.240 0.149 0.0021/é/ 0.110 0.200 0.150 0.0007/ê/ 0.140 0.250 0.180 0.0012/i/ 0.160 0.220 0.185 0.0004/ó/ 0.100 0.190 0.151 0.0008/�/ 0.120 0.180 0.141 0.0004/u/ 0.160 0.320 0.212 0.0022
LF1 /a/ 0.170 0.410 0.296 0.0044/é/ 0.150 0.350 0.240 0.0046/ê/ 0.130 0.350 0.214 0.0033/i/ 0.210 0.470 0.329 0.0077/ó/ 0.160 0.370 0.229 0.0046/�/ 0.070 0.310 0.208 0.0047/u/ 0.240 0.480 0.370 0.0063
LF2 /a/ 0.140 0.320 0.227 0.0025/é/ 0.170 0.390 0.240 0.0046/ê/ 0.110 0.200 0.162 0.0012/i/ 0.170 0.250 0.217 0.0010/ó/ 0.090 0.200 0.144 0.0010/�/ 0.100 0.170 0.127 0.0005/u/ 0.160 0.390 0.207 0.0047
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TAB. 9.9: Valores de Hurst 
om o Estimador R/SLo
utor Fonema Min Max Média Variân
ia
LM1 /a/ 0.130 0.200 0.163 0.0005/é/ 0.120 0.810 0.216 0.0442/ê/ 0.120 0.220 0.152 0.0012/i/ 0.100 0.210 0.140 0.0010/ó/ 0.120 0.160 0.135 0.0002/�/ 0.070 0.390 0.144 0.0078/u/ 0.090 0.210 0.141 0.0014
LM2 /a/ 0.090 0.240 0.149 0.0021/é/ 0.110 0.190 0.144 0.0005/ê/ 0.110 0.170 0.140 0.0005/i/ 0.100 0.150 0.119 0.0004/ó/ 0.100 0.190 0.140 0.0011/�/ 0.090 0.150 0.120 0.0004/u/ 0.080 0.260 0.143 0.0026
LF1 /a/ 0.220 0.300 0.251 0.0007/é/ 0.180 0.300 0.246 0.0014/ê/ 0.150 0.320 0.202 0.0023/i/ 0.180 0.370 0.279 0.0038/ó/ 0.140 0.270 0.197 0.0010/�/ 0.090 0.220 0.167 0.0015/u/ 0.250 0.460 0.358 0.0062
LF2 /a/ 0.250 0.320 0.274 0.0004/é/ 0.190 0.370 0.251 0.0025/ê/ 0.120 0.250 0.178 0.0018/i/ 0.180 0.280 0.228 0.0012/ó/ 0.140 0.250 0.183 0.0011/�/ 0.110 0.200 0.151 0.0008/u/ 0.130 0.350 0.203 0.0033
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TAB. 9.10: Tamanho em Milesegundos das RepetiçõesLo
utor Fonema Min Max Média Variân
ia
LM1 /a/ 253 492 354.70 4817.79/é/ 268 486 350.60 4762.04/ê/ 278 498 352.30 4566.46/i/ 265 449 334.10 2514.54/ó/ 281 438 337.30 1961.12/�/ 287 431 326.60 1778.93/u/ 237 402 306.80 2134.40
LM2 /a/ 333 551 443.20 4063.96/é/ 320 569 441.70 4827.57/ê/ 319 532 423.40 4366.49/i/ 297 481 386.50 2252.50/ó/ 346 539 406.00 4119.11/�/ 323 433 359.00 1128.89/u 278 383 333.10 1027.21
LF1 /a/ 350 686 504.80 10295.07/é/ 415 625 514.80 3465.73/ê/ 378 582 491.80 4490.62/i/ 378 609 483.40 3716.04/ó/ 437 607 506.10 2863.21/�/ 420 699 495.20 8581.73/u/ 356 682 528.90 8780.54
LF2 /a/ 356 664 508.20 9127.96/é/ 355 587 482.90 6967.88/ê/ 329 543 425.30 5530.90/i/ 289 461 371.10 2876.54/ó/ 268 435 363.80 2533.96/�/ 258 404 345.70 1617.34/u/ 319 443 387.00 2051.56
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9.6 APÊNDICE 6: TABELA DOS FONEMAS DO PORTUGUÊS E INGLÊS
TAB. 9.11: Lista dos Fonemas Surdos 
om o símbolo do fonema, palavra 
have e o
or-rên
ia em % Português InglêsFon Exemplo Taxa Fon Exemplo Taxak 
ato 4,19 T tea 8,4s sala 4,18 S see 5,09t tato 3,94 K key 2,9p pato 2,29 P pea 1,77
h 
have 2,12 F fee 1,73f fala 1,46 H he 1,67t tia 1,44 SH she 0,7TH think 0,6CH 
heap 0,37total 19,62 total 23,23
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TAB. 9.12: Lista dos Fonemas Sonoros 
om o símbolo do fonema, palavra 
have e o
or-rên
ia em % Português InglêsFon Exemplo Taxa Fon Exemplo Taxaa ala 12,94 O the 9,04i vida 8,57 I bit 8,25u lu
ro 5,49 AI bite 2,85e ele 4,82 E bet 2,81m morte 4,12 I. beat 1,79r 
aro 3,58 ;U boat 1,75w mau 3,19 X but 1,67i dois 3,13 A bat 1,53o globo 2,71 ; pot 1,53d dado 2,64 EI may 1,5n norte 2,4 U. boot 1,42�e 
entro 2,3 ;. bought 1,2ã maçã 2,12 A. part 0,78rr 
arro 2,06 U put 0,77d dia 1,92 AU 
ow 0,77" ela 1,91 O. bird 0,67z 
asa 1,81 EO bear 0,43im sim 1,75 IO beer 0,29l lado 1,72 UO poor 0,14em tem 1,48 ;I boy 0,09j jogo 1,32 N no 7,08�u um 1,27 D door 4,18�w não 1,23 L low 3,69v vala 1,23 M me 3,29b bato 1,09 TH that 2,99o loja 1,00 R red 2,77g gado 0,93 W we 2,57õ som 0,75 Z zeal 2,49nh ninho 0,68 B bar 2,08lh alho 0,21 V veal 1,85J you 1,53N. sing 1,24G gay 1,16DZH age 0,51ZH beige 0,05total 80,37 total 76,76
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