
INSTITUTO MILITAR DE ENGENHARIA
CAP DIRCEU GONZAGA DA SILVA

ESTUDO DE COMPENSAÇ�O DE CANAL E ANÁLISE FRACTALAPLICADA AO RECONHECIMENTO DE LOCUTOR
Dissertação de Mestrado apresentada ao Curso deMestrado em Engenharia Elétria do Instituto Militarde Engenharia, omo requisito parial para obtenção dotítulo de Mestre em Ciênias em Engenharia Elétria.Orientador: Prof. José Antonio Apolinário Jr. - D.S.Co-orientador: Prof. Rosângela F. Coelho - Dr. ENST

Rio de Janeiro2002



2



3



A Deus, fonte de toda a inspiração; a minha amadaesposa Andréia e a minha querida �lha Rebea.

4



AGRADECIMENTOSAo Instituto Militar de Engenharia, pela oportunidade de realizar este urso deMestrado.Aos professores José Ant�nio Apolinário e Rosângela Fernandes Coelho pela orien-tação, apoio e on�ança, mesmo nos momentos difíeis do omeço da realização destetrabalho.Ao professor Roberto Misow Filho pelos ensinamentos transmitidos e olaboraçãodurante o desenvovimento deste trabalho.Ao amigo Charles Borges de Lima, pelas sugetões no desenvolvimento da dissertação.Aos ompanheiros de mestrado pelo inentivo durante a realização deste trabalho eo pelo apoio direto ou indireto para a onlusão da dissertação.Ao professores e funionários do DE-3 pela olaboração om a qual sempre pudeontar.Aos meus familiares que, mesmo distantes, mantiveram um inentivo ontante du-rante a exeução desta dissertação.À Congregação Batista Ladeira dos Tabajaras por suas onstantes orações à Deuspor meu suesso.A minha �lha Rebea, por superar todos os momentos de ausênia aos quais a submetidevido ao trabalho.A minha esposa Andréia por estar sempre ao meu lado, muitas vezes se sari�andopara que eu pudesse estudar.Finalmente, mas em primeiro lugar, a DEUS, pela saúde, inspiração, e pelas vidasde todas estas pessoas aima itadas que, rerutadas por Ele, formaram um exérito ameu favor. A DEUS, pois, toda honra e toda a glória, bem onsiente de que estou deque sem Ele, nada poderia ser feito.
�. . . porque sem mim, nada podeis fazer.�(palavras de JESUS CRISTO em João 15:5)
5



SUMÁRIOLISTA DE ILUSTRAÇÕES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9LISTA DE TABELAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12LISTA DE ABREVIATURAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151 INTRODUÇ�O . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181.1 Reonheimento de Loutor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191.2 Problemas no Reonheimento de Loutor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 221.3 Estado da Arte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 241.4 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 291.5 Organização da Dissertação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30I ESTUDO DA COMPENSAÇ�O DE CANAL . . . . . . . . . . . . . . . . . . 312 CONCEITOS REFERENTES AO PROCESSAMENTO DE VOZ 322.1 Produção da Fala . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 322.2 Análise de Tempo Curto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 342.3 Efeito do Tamanho da Janela na Estimação do Canal . . . . . . . . . . . . . . . . 382.4 Caraterístias de Voz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 412.4.1 Cepstrum LPC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 422.4.2 Cepstrum FFT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 432.4.3 Cepstrum MEL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 432.5 Resumo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 453 TÉCNICAS DE COMPENSAÇ�O DE CANAL UTILIZANDO OCMS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 473.1 Revisão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 473.2 Deonvolução Homomór�a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 483.3 Subtração da Média Cepstral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 493.4 CMS e a Média da Língua . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 523.5 Normalização por Sinal de Referênia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 563.6 Comparação entre o CMS e as Ténias Propostas . . . . . . . . . . . . . . . . . . 583.6.1 Comparação pelo Erro Médio Quadrátio Normalizado (EMQN) . . . . . . . . 596



3.6.2 Comparação através Quantização Vetorial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 603.6.3 Comparação através da Distânia Bhattaharyya . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 623.7 Resumo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 644 RESULTADOS DA IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTOR COM ASTÉCNICAS DE COMPENSAÇ�O . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 654.1 Sistemas de Deisão Adotados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 654.1.1 Quantização Vetorial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 654.1.2 Distânia Bhattaharyya . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 664.2 Base de Dados Utilizada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 674.3 Resultados da Identi�ação de Loutor Utilizando QV . . . . . . . . . . . . . . . 684.3.1 Comparação entre as Ténias de Compensação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 694.3.2 Observações sobre a Diferença de Tempo entre as Seções de Gravação . . . . 714.4 Identi�ação de Loutor om a Distânia Bhattaharyya . . . . . . . . . . . . . . 734.5 Resumo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 764.5.1 Quantização Vetorial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 764.5.2 Distânia Bhattaharyya . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76II ANÁLISE FRACTAL APLICADAAORECONHECIMENTODE LO-CUTOR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 775 CONCEITOS BÁSICOS DE DEPENDÊNCIA TEMPORAL . . . . 785.1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 785.2 De�nições . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 785.2.1 Dependênia Temporal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 785.2.2 Dimensâo Fratal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 815.3 Estimadores do Parâmetro de Hurst . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 815.3.1 Estatístia R/S . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 825.3.2 Método Higuhi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 835.3.3 Estimador AV . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 855.4 Resumo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 876 RESULTADOS DA IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTOR . . . . . . . . 886.1 Análise do Hurst Extraído de Fonemas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 886.2 Reonheimento Dependente do Texto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 936.2.1 Ajustamento Temporal Dinâmio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 947



6.2.2 Base de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 976.2.3 Codi�ação dos Loutores para treinamento do Sistema de Identi�ação deLoutor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 976.2.4 Identi�ação usando Hurst . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 986.2.5 Reonheimento usando Hurst junto om MCC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1006.3 Reonheimento Independente do Texto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1016.3.1 Hurst Extraído do Sinal no Tempo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1026.3.2 Hurst Extraído da Evolução dos Cepstrum . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1036.4 Resumo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1047 CONCLUSÕES E SUGESTÕES DE TRABALHOS FUTUROS . 1057.1 Conlusões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1067.2 Sugestões de Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1087.3 Comentários Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1088 REFERÊNCIAS BIBLIOGRAFICAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1109 APÊNDICES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1179.1 APÊNDICE 1: Classi�ação dos Canais de Comuniações . . . . . . . . . . . . . 1189.2 APÊNDICE 2: Filtros Utilizados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1209.3 APÊNDICE 3: Programas Utilizados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1229.4 APÊNDICE 4: Resultados Detalhados da Identi�ação om QV . . . . . . . . 1269.4.1 Considerações sobre o CMS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1269.4.2 Considerações sobre a Ténia Proposto I . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1299.4.3 Considerações sobre a Ténia Proposto II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1309.5 APÊNDICE 5: Tabelas de Hurst . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1349.6 APÊNDICE 6: Tabela dos Fonemas do Português e Inglês . . . . . . . . . . . . 138

8



LISTA DE ILUSTRAÇÕESFIG.1.1 Representação de uma Identi�ação de Loutores . . . . . . . . . . . . . . . 20FIG.1.2 Representação de uma Veri�ação de Loutor . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21FIG.1.3 Sistema Genério de Reonheimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21FIG.1.4 Fontes de distorção introduzidas no sinal de voz . . . . . . . . . . . . . . . . 23FIG.2.1 Sistema de produção da Fala . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33FIG.2.2 Interpretação da STFT por Filtro Linear . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37FIG.2.3 Interpretação da STFT por Filtro Linear om anal de omuniações . 37FIG.2.4 Resposta ao impulso e em freqüênia dos Canais A e B. Na parte superioré mostrado a resposta ao impulso e em freqüênia do anal B; na partede baixo a resposta ao impulso e em freqüênia do anal A . . . . . . . . 39FIG.2.5 Con�guração para medida do erro devido ao tamanho da janela e da res-posta ao impulso do anal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39FIG.2.6 Erro médio quadrátio da omparação dos omprimentos da janela e aresposta ao impulso do anal. Foram utilizadas janelas de 20, 40 e 60 ms.(a) Comparação om anal A, (b) om o Canal B,() omparação entreos anais A e B para a janela de 20 ms . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40FIG.2.7 Bano de �ltros triangulares espaçados segundo a esala Mel . . . . . . . 44FIG.3.1 Grá�o de oorrênia aumulada dos fonemas surdos e sonoros da línguainglesa e portuguesa. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50FIG.3.2 Grá�o de análise de variânia da voz por banda rítia extraído de (KA-JAREKAR, 1999). I - variânia fonétia; II - variânia de ontexto; III -variânia de loutor e IV - variânia de anal. . . . . . . . . . . . . . . . . . 51FIG.3.3 Evolução temporal da estimativa da média dos 4 primeiros epstrum. . 53FIG.3.4 Estimação do anal através do CMS onvenional do CMS proposto e damelhor estimativa. A linha heia é o anal simulado . . . . . . . . . . . . . 54FIG.3.5 Comparação entre a evolução do erro da estimação do anal om CMS eProposto I . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55FIG.3.6 Comparação dos oe�ientes epstrum extraídos para ada loutor e damédia dos epstrum obtidos a partir de um sinal de 6 min. . . . . . . . . 56FIG.3.7 Esquema da ompensação de anal através do sinal de treinamento . . . 57FIG.3.8 Comparação entre a taxa de ompensação obtida pelo CMS, Proposto I e9



Proposto II, em relação ao sinal sem ompensação, para as três arate-rístias estudadas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60FIG.4.1 Sistema de Identi�ação por Quantização Vetorial. . . . . . . . . . . . . . . 66FIG.4.2 Comparação entre as ténias CMS, P I e P II, por araterístia e portipo de extração. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70FIG.5.1 Função de autoorrelação de um sinal anti-persistente. . . . . . . . . . . . . 79FIG.5.2 Função de autoorrelação de um sinal om dependênia de urto alane. 79FIG.5.3 Função de autoorrelação de um sinal om dependênia de longo alane. 80FIG.5.4 Exemplos de proessos estoástios fBm omH = 0:2mH = 0:5 eH = 0:8.Extraído de (BARNSLEY, 1988) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82FIG.5.5 Estimação do Hurst através do método R/S . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84FIG.5.6 Estimação do Hurst através do método Higuhi . . . . . . . . . . . . . . . . . 85FIG.5.7 Bano de �ltro piramidal para estimador wavelets . . . . . . . . . . . . . . . 86FIG.6.1 Hurst om estimador R/S variando-se a taxa de amostragem para lou-tores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89FIG.6.2 Estimação do Hurst mostrando as médias de R/S por loutor . . . . . . . 90FIG.6.3 Valores de Hurst para a lassi�ação de loutores pelo estimador R/S porfonemas na seqüênia /a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/. . . . . . . . . . . . 92FIG.6.4 Variação do Hurst pelo tamanho da janela do sinal de voz em ms . . . . 93FIG.6.5 Valores de Hurst para a lassi�ação de loutores por fonemas na seqüênia/a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/, utilizando janelas de 75 ms. . . . . . . 94FIG.6.6 Valores de pith por fonemas na seqüênia /a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/,/u/. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95FIG.6.7 Esquema de treinamento om a rede neural assoiativa. . . . . . . . . . . . 96FIG.6.8 Obtenção de 6 Janelas em 2 Louções om Tempos de Duração Diferentest1 e t2, om Superposição Fixa (50%) e Janela Variável (T1 e T2). . . 97FIG.6.9 Taxa de erros na identi�ação de loutor om Hurst, variando-se o númerode janelas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99FIG.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 super-posição de 50%. Não foi utilizado nenhum anal nesta loução. . . . . . 101FIG.6.11 Taxa de Erros para identi�ação utilizando MCC somado ao H. . . . . . 10210



FIG.9.1 Canal de Ruído Aditivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118FIG.9.2 Esquema de Canal om Filtro Linear . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119FIG.9.3 Esquema de Canal om �ltro variante no tempo . . . . . . . . . . . . . . . . 119FIG.9.4 Comparação entre os tipos de extração de araterístias para as três a-raterístias estudadas (QV om ompensação CMS). . . . . . . . . . . . . 127FIG.9.5 Comparação entre a taxa de ompensação entre o reonheimento realizadoom o sinal sem ompensação e o sinal ompensado pelo CMS, para ostrês tipos de araterístias. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128FIG.9.6 Comparação entre os tipos de extração de araterístias para as três a-raterístias estudadas para a ténia P I, em relação ao CMS. . . . . . 130FIG.9.7 Comparação (em %) entre os tipos de araterístias estudadas para aténia P I em relação aos resultados obtidos om o CMS. As barrasnegativas indiam piora nos resultados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131FIG.9.8 Grá�o omparativo da taxa de ompensação da ténia PII om o CMSe a ténia PI, para o tipo de extração. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132FIG.9.9 Comparação entre o PII e CMS, Comparação entre o PII e PI para o tipode araterístia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133FIG.9.10 Distânia intra e entre vetores de médias de MCC dos loutores om ex-tração tipo (b). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133

11



LISTA DE TABELASTAB.1.1 Cronologia seleionada no reonheimento de loutor. . . . . . . . . . . . . 26TAB.2.1 Taxa de amostragemmínima para evitar aliasing para vários omprimentosda janela de Hamming para um sinal de voz amostrado a 8 kHz. . . . . 36TAB.3.1 Con�gurações utilizadas nos testes de ompensação . . . . . . . . . . . . . . 59TAB.3.2 Erro em % obtido omparando os vetores de pertinênia do sinal or-rompido om o Canal A e B, obtido através quantização vetorial . . . . 61TAB.3.3 Distânia Bhataharyya para o MCC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63TAB.3.4 Distânia Bhataharyya para o LPCC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63TAB.3.5 Distânia Bhataharyya para o LFCC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63TAB.4.1 Erro em % da identi�ação de loutor através quantização vetorial semompensação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68TAB.4.2 Taxa de erro em % da identi�ação de loutor através quantização vetorialom o CMS, Proposto I e Proposto II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69TAB.4.3 Erro em nr de loutores da identi�ação de loutor através quantizaçãovetorial om o sinal limpo e banda de 300 - 3400 kHz para os dois gruposde teste. A barra vertial dupla na tabela separa os erros por ada grupo,o primeiro om 450 e o segundo om 24 louções . . . . . . . . . . . . . . . . 72TAB.4.4 Erro em nr de loutores da identi�ação de loutor através quantizaçãovetorial om o CMS para os dois grupos de teste. A barra na tabelasepara os erros por ada grupo, o primeiro om 450 e o segundo om 24louções . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72TAB.4.5 Erro em nr de loutores da identi�ação de loutor através quantizaçãovetorial om o sinal de ompensado pelo método Proposto II. A barravertial dupla na tabela separa os erros por ada grupo, o primeiro om450 e o segundo om 24 louções . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73TAB.4.6 Erro em nr de loutores da identi�ação de loutor através quantizaçãovetorial om o sinal de treinamento e teste �ltrados pelo anal ITU. Abarra vertial dupla na tabela separa os erros por ada grupo, o primeiroom 450 e o segundo om 24 louções . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73TAB.4.7 Erro em % da identi�ação de loutor através da Distânia Bhataharyya. 74TAB.4.8 Erro em % da identi�ação de loutor através da Distânia Bhataharyya12



apliando CMS (valores idêntios a P I e P II). Valor da distânia dC. 74TAB.4.9 Erro em nr de loutores da identi�ação de loutor através da DistâniaBhattaharyya om o CMS para os dois grupos de teste. . . . . . . . . . . 75TAB.4.10 Erro em nr de loutores da identi�ação de loutor através da DistâniaBhattaharyya om o CMS para os dois grupos de teste. . . . . . . . . . . 75TAB.6.1 Tempo médio em ms dos fonemas por loutor . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89TAB.6.2 Tempo médio em ms dos valores limites do lag para ada fonema. . . . 90TAB.6.3 Valores médios de Hurst om os estimadores R/S, Higuhi . . . . . . . . . 91TAB.6.4 Taxa de aertos utilizando um lassi�ador linear, em % . . . . . . . . . . 93TAB.6.5 Códigos ortogonais de 8 dígitos para os 9 loutores. . . . . . . . . . . . . . . 98TAB.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. 99TAB.6.7 Períodos para a Janela Adaptativa, onsiderando 40 e 80 janelas. . . . . 100TAB.6.8 Taxa de Erros (%) om distânia Bhattaharyya para o MCC om Hurst.Janelas de 80 ms e superposição de 50% . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103TAB.6.9 Taxa de Erros (%) om distânia Bhattaharyya para o Hurst extraído daevolução do MCC. Janelas de 20 ms e superposição de 75% . . . . . . . . 103TAB.9.1 Erro em % da identi�ação de loutor através quantização vetorial om oCMS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126TAB.9.2 Erro, em %, da identi�ação de loutor através quantização vetorial omo sinal limpo e banda de 300 - 3400 Hz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129TAB.9.3 Erro em % da identi�ação de loutor através quantização vetorial om oP I . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129TAB.9.4 Erro em % da identi�ação de loutor através quantização vetorial om oP II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131TAB.9.5 Taxa de erro (em %) da Identi�ação de Loutor por número de janela,utilizando RNA, om o parâmetro de Hurst. Foi utilizado o sinal limpo. 134TAB.9.6 Valores de H e dos MCC extraídos dos dados de treinamento om os sinaislimpos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134TAB.9.7 Valores de H extraídos dos dados de treinamento, após a �ltragem peloanal A. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134TAB.9.8 Valores de Hurst om o Estimador Higuhi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135TAB.9.9 Valores de Hurst om o Estimador R/S . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13613



TAB.9.10 Tamanho em Milesegundos das Repetições . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137TAB.9.11 Lista dos Fonemas Surdos om o símbolo do fonema, palavra have e oor-rênia em % . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138TAB.9.12 Lista dos Fonemas Sonoros om o símbolo do fonema, palavra have eoorrênia em % . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

14



LISTA DE ABREVIATURASA/D Conversor Analógio-DigitalAV Abry-VeihAR-vetorial Modelo Autorregressivo VetorialCMS Cepstral Mean SubtrationCMN Cepstral Mean NormalizationDCT Disrete Cosine TransformDFT Disrete Fourier TransformDTW Dinami Time WarpingEMQN Erro Médio Quadrátio NormalizadoFBI Federal Bureau of Investigationsfdp função densidade de probabilidadeFFT Fast Fourier TransformFIR Finite Impulse ResponseFT Fourier TransformGMM Gaussian Mixture ModelHMM Hidden Markov ModelIDFT Inverse Disrete Fourier TransformIFFT Inverse Fast Fourier TransformLAR Log Area-RatioLBG Linde Buzo GrayLPC Linear Predition Coe�ientsLFCC Linear Frequeny Cepstrum Coe�ientsLPCC Linear Predition Cepstrum Coe�ientsMCC Mel-Cepstrum Coe�ientsNIST National Institute of Standards and ThenologyPLP Pereptual Linear PreditiveQV Quantização VetorialRAL Reonheimento Automátio de LoutorRNA Rede Neural Ati�ialR/S Resaled Adjusted RangeSTFT Short Time Fourier Transform15



RESUMOEsta dissertação trata da identi�ação de loutor independente do texto utilizandosinais de voz distoridos por um anal linear invariante no tempo e da apliação da análisefratal no reonheimento de loutor dependente e independente do texto.Para introduzir a robustez na identi�ação, foi estudada a ompensação de analatravés da ténia de subtração da média epstral(onheida omo CMS). Desta téniaforam 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 proessamento detempo urto, na identi�ação ega de anal utilizada pela ténia CMS.Como araterístias de voz foram utilizados os oe�ientes epstrum extraídos doLPC (LPCC), da FFT (LFCC) e do bano de �ltros espaçados segundo a esala MEL(MCC). Para identi�ação de loutor foram utilizadas as ténias de quantização vetoriale a distânia Bhattaharyya. 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 reonheimentoom QV, quando se utiliza, na extração de araterístias, a superposição de 50% entrejanelas adjaentes. E foi veri�ado também que o LFCC, em geral, possui a melhorompensação de anal.Com a distânia Bhattaharyya foi veri�ado que a evolução das araterístias sofrepoua alteração mesmo em situações de distorção devido ao anal.Para a análise fratal apliada ao reonheimento de loutor dependente e indepen-dente do texto foi proposto o parâmetro de Hurst omo uma nova araterístia de voz.Para a identi�ação dependente do texto foi utilizada uma rede neural linear, obtendo-se taxas de aertos semelhantes às obtidas om os oe�ientes MCC. Para a identi�açãoindependente do texto foi utilizada a distânia Bhattaharyya om o Hurst e os oe�i-entes MCC. Foi mostrado que o parâmetros de Hurst melhorou as taxas de reonhei-mento.Desta forma on�rmamos que o parâmetro de Hurst pode ser onsiderado omouma nova araterístia de voz, podendo ser utilizado no reonheimento de loutor.
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ABSTRACTThis dissertation addresses the text independent speaker identi�ation with speehsignals orrupted by linear and time invariant hannels. Moreover, the appliation offratal analysis in�text dependent and text independent�speaker reognition was ex-amined.Aiming the robustness of the identi�ation proess, hannel ompensation using ep-stral mean subtration (CMS) was studied. The CMS advantages and drawbaks werestudied and two modi�ations were proposed, to minimize suh problems. The e�etof the window size in short time speeh proessing was also studied for a blind hannelidenti�ation.The epstrum oe�ients extrated from the LPC (LPCC), from the FFT (LFCC),and from the MEL sale spaed �lter bank (MCC) were used as speeh features. TheBhattaharyya distane and the vetor quantization (VQ) tehniques were used to formthe reognition 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 epstrumoe�ients evolving in time.It was observed that the proposed CMS modi�ations improved the reognition withVQ for speeh features extration using a 50% overlapping between adjaent windows. Itwas also observed that the LFCC, in general, presented the best hannel ompensationresults.With the Bhattaharyya distane, it was noted that features time evolving do nothave strong hangings even in the presene of hannel spetral distortion.The fratal analysis was applied to text dependent and independent speaker reog-nition and the Hurst parameter was proposed as a new speeh 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 reognition rates.Thus, it was demonstrated that the Hurst parameter an be onsidered as a newspeeh feature that should be used in speaker reognition.
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1 INTRODUÇ�O
A voz é um dos mais omplexos meios de omuniação do homem. Ela envolve muitosestágios entre a odi�ação de um pensamento e a deodi�ação no reeptor. Neste meiode omuniação, o sinal aústio 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 loutor. As informaçõesextraídas do loutor inluem a identidade, o sexo, o idioma ou dialeto e, possivelmente,a ondição físia e emoional do loutor. Com esta riqueza de informações, não é desurpreender que, om o advento dos miroomputadores, a voz tenha ahado uma amplagama de apliações na interação homem máquina.A extração da informação do sinal de voz pode ser lassi�ada em (CAMPBELL,1997):� Reonheimento Automátio de Voz (RAV) é hamado ao proesso de se extrair amensagem ontida no sinal de voz;� Reonheimento Automátio de Loutor (RAL) é o nome atribuído ao proesso dese extrair a identidade do loutor; e� Reonheimento Automátio de Idioma é a identi�ação do idioma ou do dialetofalado pelo loutor.Dentre as apliações envolvendo a voz, destaam-se: os omando por telefone paraontrolar operações �naneiras om veri�ação de loutor, ditados ontínuos e reonhe-imento de loutor para �ns forenses. A apliação determina o tipo de informação aser extraída do sinal de voz. Por exemplo: para o propósito de RAV, a presença devários loutores pode levar à onfusão, degradando o desempenho do sistema. Da mesmaforma no RAL, a variabilidade fonétia pode levar a um menor desempenho no reo-nheimento de loutores. Além das degradações impostas pelo tipo de apliação, o sinalaústio produzido é freqüentemente orrompido por diversos agentes do meio durantea sua transmissão via ambiente natural ou através de um anal de omuniações. Taisagentes poderiam ser fontes de ruído, ondas re�etidas (eo, 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 apliação. Desta forma é de extrema importânia o estudo de ténias queminimizem os efeitos provoados por essas degradações.Neste trabalho, são estudados os efeitos das degradações provoadas pelo anal de o-muniações no RAL. A apliação de RAL para �ns forenses, foi motivada por um reenteonvênio �rmado entre o Instituto Militar de Engenharia e a Seretaria de SegurançaPúblia do Rio de Janeiro.A seguir serão desritos alguns oneitos sobre o RAL, sua lassi�ação e posterior-mente apresentadas as prinipais fontes de distorções do sinal de voz. Logo após seráapresentado o estado da arte para ompensação de anal. Finalmente, os objetivos destadissertação serão desritos na seção 1.4.1.1 RECONHECIMENTO DE LOCUTORReonheimento Automátio de Loutor é um termo genério que se refere à tarefa dedisriminar pessoas, baseando-se apenas nas araterístias de sua voz. O RAL pode serlassi�ado segundo a tarefa a ser exeutada, segundo o texto pronuniado ou segundo aograu de ooperação na fala dos loutores. O esquema abaixo mostra essas três divisões.� Quanto a Tarefa8>><>>: Identi�ação( grupo-abertogrupo-fehadoVeri�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 Loutor e a Veri�ação de Loutor (este último, algumas vezes referidoomo autentiação ou deteção de loutor).Identi�ação de loutor é a lassi�ação de uma loução, pronuniada por um loutorqualquer, omo pertenente a um loutor de um onjunto de N loutores de referênia (N1Mais reentemente o National Institute of Standards and Tehnology (NIST) (MARTIN; NIST)apresentou uma nova tarefa no RAL que é a segmentação e agrupamento de Loutores. Esta tarefavisa determinar os instantes de fala de um determinado loutor ou de vários loutores durante umaonversação. O agrupamento é feito ao juntar-se os segmentos de uma mesmo loutor.19



possíveis saídas). O sistema de reonheimento neste aso deverá identi�ar qual dos Nloutores de referênia pronuniou a loução. A tarefa de identi�ação requer omparaçãoom as louções de referênia de todos os N loutores, o que se torna impratiável se onúmero de loutores for muito grande. Como a loução é omparada om ada um dosN padrões de referênia, existe a probabilidade de oorrer uma deisão inorreta a adaomparação; logo, a probabilidade de uma deisão inorreta rese em função de N. AFIG. 1.1 mostra um exemplo ilustrativo da identi�ação de loutor.
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FIG. 1.1: Representação de uma Identi�ação de LoutoresVeri�ação de Loutor é um proesso em que é deidido se uma determinada loução(pronuniada por um pretenso loutor) pertene ou não a uma pessoa onheida. Averi�ação requer uma deisão binária, isto é, aeita ou rejeita o pretenso loutor, depen-dendo de um limiar de similaridade entre as louções. A FIG. 1.2 mostra um exemploilustrativo da veri�ação de loutor. Na veri�ação, a probabilidade de erro tende aum valor limite onstante quando o número de loutores tende a in�nito. No aso daidenti�ação, a probabilidade de erro tende para um (ROSEMBERG, 1976). Na tarefade identi�ação, existem os oneitos de grupo fehado e aberto. O primeiro envolveas tarefas onde o grupo de possíveis loutores é onheido, já no grupo aberto existemalguns loutores na população que são desonheidos e portanto devem ser rejeitadospelo sistema. Desta forma, o grupo aberto é uma ombinação de identi�ação de grupofehado om veri�ação de loutor. 20
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Esta voz e´ de Pedro?

FIG. 1.2: Representação de uma Veri�ação de LoutorO grau de ontrole sobre a geração das louções é outro importante fator a ser leva-do em onsideração no reonheimento de loutores. Louções de texto �xo (hamadasdependentes do texto) são utilizadas em apliações nas quais o pretenso loutor desejaser reonheido e é onseqüentemente ooperativo, ou seja, não introduz propositada-mente grandes variações na voz. Louções de texto livre (hamadas independente dotexto) são neessárias naquelas apliações onde tal ontrole não pode ser mantido, ouporque o loutor é não-ooperativo ou porque o reonheimento preisa ser realizado demaneira reservada (ex: esuta telef�nia). Nos sistemas dependentes do texto, após ade-quado alinhamento temporal da loução, pode-se realizar uma omparação om padrõesarmazenados de uma forma mais preisa, pois há uma similaridade fonétia. 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 bloos ilustrado na FIG. 1.3 apresenta os prinipais estágios do RAL.O primeiro estágio é omposto pelo sistema de aquisição, onde a voz produzida pelo lou-tor é onvertida de pressão sonora em sinal elétrio através de um transdutor. Esse sinalaústio é digitalizado e amostrado segundo uma taxa de Nyquist (OPPENHEIM, 1989).O segundo estágio é omposto pelo proessamento do sinal e extração de araterístia,
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onde os parâmetros relevantes da voz que identi�am o loutor são extraídos do sinalaústio. A extração de araterístias está baseada no onheimento do proessamentoda voz, tais omo: modelos do sistema artiulatório e sistema auditivo (HERMANSKY,1994, 1990; O'SHAUGHNESSY, 1986), teoria de fonétia e lingüístia (DELLER, 1993),proessos de transmissão (RABINER, 1978) ou qualquer outra araterístia envolvidaem alguma apliação espeí�a. O tereiro estágio envolve o álulo das similaridades(RABINER, 1993) entre as araterístias extraídas do sinal de voz do pretenso loutorom os modelos dos loutores de referênia, 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 estabeleidos no aso de veri�ação de loutorou identi�ação om grupo aberto. Para a identi�ação de loutor de grupo fehado éfeita a seleção pela menor distânia ou maior similaridade.A seguir serão abordadas as prinipais distorções introduzidas no sinal de voz quereduzem o desempenho do sistema de RAL.1.2 PROBLEMAS NO RECONHECIMENTO DE LOCUTORO que mais se busa em sistemas de RAL é a robustez a ruído ambiente ou a dis-torções introduzidas nos sinais de voz pelos anais de omuniações. Os sinais podemser fortemente distoridos pelo ambiente ruidoso de gravação ou pelas más ondições domeio de transmissão (linha telef�nia, rádio). Podem apareer juntamente om o sinalde interesse, linhas ruzadas, interferênias estátias ou zumbidos.A FIG. 1.4 apresenta um detalhamento da parte iniial 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 podemosdestaar:� Stress - tem sido provado que o stress e ondições emoionais afetam o desempenhono reonheimento de loutor (HANSEN, 1987);� Efeito Lombard - oorre devido ao esforço do loutor em ompensar o ruído ambientepara poder se omuniar, alterando, assim, as suas araterístias 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 loutor está falando, o ruído devido ao meiode gravação e o ruído devido ao anal de omuniações, respetivamente;� Desasamento aústio - o desasamento aústio é obtido quando as louções detreinamento e teste passam, ada uma, por diferentes mirofones ou diferentesanais de omuniações ou mídias de gravação. Esse desasamento provoa difer-enças no espetro da voz que degradam o reonheimento.� Idade - o ser humano altera as araterístias do sistema de produção da fala omo envelheimento do orpo (FURUI, 1981);� Período da gravação - tem-se veri�ado que o tempo deorrido entre a gravaçãodas louções de treinamento e teste (FURUI, 1981; OLIVEIRA, 2001), degradamo reonheimento;� Codi�ação - o tipo de odi�ação utilizada para telefonia elular ou armazena-mento de voz pode ausar um empobreimento das araterístias dos loutoresdegradando o reonheimento.Para ada tipo de degradação itada, existe pelo menos uma ténia de proessamentode sinal de voz para tentar minimizar o seu efeito. Muitos estudos tem sido realizadosno intuito de tornar as araterístias de voz menos sensíveis a ruídos, �ltragem linearou distorções por onvolução. Por exemplo, alguns estudos prouram melhores ara-terístias de voz (HUNT, 1989; ROSEMBERG, 1988), outros prouram ompensar as23



distorções provoadas pelo ruído através de subtração espetral (BOLL, 1979) ou �l-tragem de Wiener (OPPENHEIM, 1978). Em (HERMANSKY, 1993) é mostrada umaténia 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 ténias utilizadas para ompensar tais dis-torções.1.3 ESTADO DA ARTEA robustez no reonheimento de loutor pode ser vista de uma forma diferente paraada problema. Um reonheedor de loutor pode ser robusto para uma determinadadistorção e não apropriado para outra. O desempenho dos sistemas de reonheimentode 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 araterístias, das medidas de similaridade e de deisão. 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 enontrados na literatura.1. Sinal8<: Filtragens Lineares e não-linearesCaraterístias� IntantâneoLongo Termo2. Sistema de Classi�ação8<: GMMHMMHíbridos3. Sistema de Deisão� HNorm,TNorm,ZNormBakgroundO primeiro método normalmente atua sobre o sinal no tempo ou nas araterístiasde 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 araterístias:24



- instantâneo: ténias que ompensam as araterístias dentro de ada quadrosem levar em onsideração as relações entre quadros, baseiam-se na atribuiçãode pesos a ada oe�iente do vetor de araterístias (MAMMONE, 1996).- longo termo: são ténias que levam em onsideração as relações entre quadros;a mais onheida é a ténia hamada de CMS (ATAL, 1976; MAMMONE,1996) do inglês Cepstral Mean Subtration ou subtração da média epstral.Atuar nas araterístias implia, também, na pesquisa de novas araterístiasde voz, que sejam naturalmente robustas às distorções introduzidas pelo anal. Con-siderando isto, será investigada nesta dissertação a utilização da análise fratal 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 ténias estatístiastais omo Gaussian Mixture Models (REYNOLDS, 1995b) (GMM) e Hidden MarkovModels (RABINER, 1993) (HMM) fazem parte dessa abordagem. Além da introduçãode robustez nos lassi�adores, proura-se também medidas de similaridade que tenhama apaidade de minimizar os efeitos das distorções.No sistema de deisão, uma das ténias mais reentes proura atuar na ompensaçãodas verossimilhanças obtidas om o GMM através de um bakground2 (REYNOLDS,1994b) obtido om sinais de voz distoridos através de um anal. Também utilizam-seas normalizações de verossimilhanças hamadas de Tnorm, ZNorm e Hnorm (AUCKEN-THALER, 2000), que prouram retirar a polarização introduzida nas verossimilhançasresultantes dos anais de omuniações.Na última déada, o reonheimento de loutor, prinipalmente a tarefa de veri�-ação, tem experimentado um resente número de ténias de extração de araterís-tias, de ténias de modelagem de loutor e de métodos de avaliação. Estas téniastem sido abordadas em vários tutoriais (ATAL, 1976; ROSEMBERG, 1976; DODDING-TON, 1985; CAMPBELL, 1997; JAYANT, 1990). A TAB. 1.1 mostra um levantamentoreente feito em (CAMPBELL, 1997), onde é apresentada uma oletânea de sistemas dereonheimento de loutor omeriais.Desta tabela, pode-se observar que:1. as apliações pressupõem loutores ooperativos;2Modelo de GMM obtido om a utilização de vários loutores 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 seleionada no reonheimento de loutor.Fonte Organiz. Carateríst. Método Qualid.da voz Texto Lo. Erro(%)temp. teste(s)i:identif.v:veri�.Atal, 1974 AT& T Cepstrum Assoiaçãode 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 Assoiaçãode padrões Telefone Depend. 10 v:0,2% 3sShwartz,et al. 1982 BBN LAR Pdf nãoparamétria Telefone Independ. 21 i:2,5% 2sLi andWrenh,1983 ITT LPCepstrum Assoiaçãode padrões Laborat. Independ. 11 i:21% 3sv:4%, 10sDoddington,1985 TI Bano 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 CepstrumLPAutoorr. Projeçãoestatístiade longotermo Laborat. Depend. 90 v:1%, 3sHiggins,et al. 1991 ITT LARLP-epstrum DTW Esritório 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 Esritório Depend. 138 i: 0,8%, 10sv: 0,12% 10sChe andLi, 1995 Rutgers Cepstrum HMM Esritório Depend. 138 i:0,56% 2,5si:0,14% 10sv:0,62% 2,5sColombi,et al. 1996 AFIT CepstrumenergiaDepstr.DDepstr. HMMMonofone Esritório 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 araterístias de voz, há uma predominânia das araterístiasepstrum.Em projetos de RAL, é desejável que as araterístias extraídas do sinal de vozatendam aos seguintes requisitos (JAYANT, 1990):- possuam uma grande variabilidade entre loutores e uma reduzida variabilidadeintra-loutor;- sejam de fáil extração no sinal de voz;- sejam estáveis no tempo;- não sejam susetíveis à mímia.Alguns desses requisitos têm seu emprego determinado pela apliação do sistema deRAL. Um exemplo disso é que em apliações do tipo forense, a premissa de tempo não étão fundamental, pois dispõe-se de um tempo razoavelmente longo para o proessamentodo sinal de voz.Uma das araterístias 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 Disreta de Fourier (hamado de LFCC -Linear Frequeny Cepstral Coe�ients) (DELLER, 1993), do bano de �ltros espaça-dos segundo uma esala mel, hamado de mel-epstrum (MCC) (MERMELSTEIN) oudos oe�ientes PLP (Pereptual Linear Predition), 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 disriminação e resistênia a mímios superior àsaraterístias tipo pith ou formantes. Em (REYNOLDS, 1994a) foram analisados osresultados de uma identi�ação de loutor om os quatro oe�ientes epstrum itados noparágrafo anterior. Os resultados mostraram que o PLPC apresentou a pior apaidadede disriminação entre loutores e que os oe�ientes MCC, LPCC, LFCC apresentam27



taxas de aertos muitos próximos, mesmo em situações de desasamento 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 ténias de normalização de anal mais utilizadas atualmente, para o ep-strum, é a CMS (ATAL, 1974; FURUI, 1981), também onheida omo epstral meannormalization (CMN). Esta ténia visa normalizar as louções de treinamento e teste,retirando o nível DC obtido da evolução temporal das araterístias epstrum. Essamédia temporal é uma estimativa grosseira do anal de transmissão ou da resposta domirofone. Ela é apliada tanto no reonheimento de voz omo de loutor (ATAL, 1974;FURUI, 1981).Em (NAIK, 1995), foi proposto uma modi�ação no CMS, hamado de Pole-Filter.Esta ténia tem por �nalidade ompensar as distorções introduzidas pelos pólos domodelo auto-regressivo utilizado na identi�ação do anal. O objetivo prinipal destaténia era de melhorar a estimativa do anal através de manipulações no írulo unitárioutilizado no álulo dos oe�ientes LPC. Com esta ténia onseguiu-se melhorar a taxade aertos em era 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 oorre, e seráproposta uma ténia para minimizar essa distorção levando-se em onta o efeito dapolarização introduzida pela língua na estimação de anal utilizada no CMS.Em reentes estudos sobre veri�ação de loutor utilizando ritérios pereptuais (NI-ELSEN, 1998), veri�ou-se que o reonheimento de loutores realizado por pessoas éigual ou melhor que o obtido om os melhores sistemas de veri�ação automátia deloutor existentes. Foi observado também que o ser humano supera em era de 10%o resultado dos sistemas automátios quando existe desasamento devido ao anal deomuniações. Este resultado era de se esperar visto que o ser humano não se detémapenas nas araterístias �siológias ou instantâneas, mas ele extrai as informações daevolução das araterístias, forma de falar e entonação.As araterístias temporais (ROSEMBERG, 1988) arregam informação de loutore são robustas às distorções provoada pelo desasamento de anal entre as louções detreinamento e de teste. Sistemas que asam (FLOCH, 1996) as araterístias instan-28



tâneas e as araterístias 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 aertos na identi�ação de loutores, mesmo em situ-ações de desasamento aústio. Em (CAMPBELL, 1997), a distânia Bhattaharyya(dB) (FUKUNAGA, 1990) foi utilizada om suesso no RAL. Esta distânia fornee umamedida da diferença entre distribuições gaussianas obtidas da evolução das araterístiassendo portanto, uma medida temporal.Dentre as pesquisas sobre novas araterístias de voz, tem-se busado 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 reonheimento de voz, em (BO-HEZ, 1992) é feita uma análise fratal para a lassi�ação de fonemas onde foram uti-lizadas a dimensão fratal em onjunto om os parâmetros do iterated funtion system(IFS)(BARNSLEY, 1988). Em (PETRY, 2001) é feita uma apliação da dimensão frataljuntamente om os oe�ientes LPC no RAL. Esta ombinação apresentou um onsid-erável ganho na taxa de aerto do reonheimento quando omparado ao LPC isolado,mostrando que a dimensão fratal possui importantes araterístias do loutor.Neste trabalho é realizada uma investigação sobre a utilização da análise fratal,através do parâmetro de Hurst, no reonheimento de loutores.1.4 OBJETIVOSEsta dissertação tem dois objetivos prinipais: estudar a e�áia da ténia de om-pensação CMS sobre as araterístias epstrum, extraídas do LPC, da FFT e do banode �ltros espaçados segundo a esala Mel, na apliação de identi�ação de loutor inde-pendente do texto om grupo fehado; e avaliar o parâmetro de Hurst omo uma novaaraterístia de voz e sua apliação no reonheimento de loutor.Para atingir esses objetivos, o estudo envolveu:� a análise da in�uênia das distorções devidas ao anal puramente onvoluional nosinal de voz;� a análise da in�uênia das distorções devidas ao anal nas araterístias de vozLPCC, MCC e LFCC;� um estudo sobre a e�áia da ténia de subtração da média epstral na normal-ização dos oe�ientes epstrum na identi�ação de loutor independente do texto,utilizando a quantização vetorial e a distania Bhattaharyya omo lassi�adores;29



� uma investigação sobre a apliação da análise fratal, através da dependênia tem-poral, no reonheimento de loutor;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 loutor independentedo texto om a ténia CMS. A segunda parte apresenta um estudo sobre a apliação daanálise fratal no reonheimento de loutor.Apresentamos a seguir a organização da dissertação através de uma desrição sumáriado onteúdo dos apítulos.Parte I� Capítulo 2: neste apítulo são apresentados os prinipais oneitos do proessa-mento de voz que permitem uma análise da in�uênia do anal no sinal de voz enas araterístias epstrum.� Capítulo 3: este apítulo aborda a ténia 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 apliadas as três ténias de ompensação estudadasno apítulo 3, na identi�ação de loutor independente, utilizando a quantizaçãovetorial e a distânia Bhattaharyya.Parte II� Capítulo 5: este apítulo apresenta os oneitos sobre dependênia temporal. Sãoapresentados os estimadores do parâmetro Hurst, e sua utilização no proessamentode voz.� Capítulo 6: este apítulo apresenta os resultados da apliação do parâmetro deHurst no reonheimento de loutor dependente do texto por fonemas e frases,utilizando redes neurais. São apresentados também alguns resultados om inde-pendêia do texto, utilizando distânia Bhattaharyya.Conlusão: este apítulo apresenta as prinipais onlusões obtidas dos resultadosdesta dissertação e aponta propostas para trabalhos futuros.30
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Estudo da Compensação de Canal
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2 CONCEITOS REFERENTES AO PROCESSAMENTO DE VOZ
Este apítulo aborda os oneitos básios de proessamento de sinal de voz na análisedas perturbações provoadas pelo anal3. Apresentamos iniialmente uma revisão sobreo sistema de produção da fala, envolvendo aspetos fonétios e de informação de loutorno aparelho fonador. Em seguida são apresentados oneitos sobre a análise em tempourto, oneito este importante para determinar o efeito do anal. Também é apresentadaa análise dos efeitos do anal no sinal de voz e nas araterístias epstrum. Enerrandoo apítulo, é apresentado um resumo das prinipais observações referentes ao efeitos doanal no sinal e nas araterístias 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 exitação, que gera um �uxo de ar dos pulmões atravésda traquéia e das ordas voais. A fonação oorre quando as ordas voais modulamo �uxo de ar por um movimento de abertura e fehamento sob tensão e pressão doar. O resultado é um �uxo periódio de ar que exita o trato voal, ausando umaressonânia nas suas freqüênias araterístias. Este proesso oorre na produção dossons ditos sonoros tais omo as vogais. As freqüênias araterístias são onheidas omofreqüênias formantes. As freqüênias formantes podem ser modi�adas por mudanças naon�guração do trato voal, por um proesso hamado artiulação. Isto aontee quandoqualquer dos artiuladores tais omo língua, úvula (onheida omo ampainha) ou oslábios são movimentados. Caso a passagem de ar seja feita de forma forçada produzindouma turbulênia no trato voal e sem vibração das ordas voais, tem-se os hamadossons surdos (DELLER, 1993).Os sons friativos oorrem quando existe uma turbulênia de ar em alguma regiãodo trato voal. Eles podem ser sonoros (ex. /v/ e /z/) ou surdos (ex. /f/ e /h/),dependendo do movimento das ordas voais. Os sons onheidos omo olusivos sãoformados quando a orrente de ar enontra na boa obstáulo total e oorre uma aberturarepentina (ex. /p/, /t/ e /k/). Quando a úvula abaixa, o ar é desviado para o tratonasal produzindo os sons nasais.3O Apêndie 9.1 mostra a lassi�ação adotada neste trabalho para os anais de omuniação.32



FIG. 2.1: Sistema de produção da FalaNo reonheimento de loutor deseja-se desobrir os atributos �siológios derivadosdo sinal de voz que tenham orrelação om a identidade do loutor. Durante déadas depesquisa, foram enontradas algumas araterístias, tais omo:� variações no tamanho do trato voal produzem diferenças no espetro do sinal devoz. O omprimento do trato voal afeta o espetro omo um todo (ATAL, 1974).� variações no tamanho das ordas voais estão assoiadas om mudanças na pithmédia ou freqüênia fundamental da voz (ATAL, 1972).� variações na úvula e tamanho da avidade nasal produzem diferenças espetraisnos sons nasalados (ROSEMBERG, 1992).� a on�guração dos dentes e do palato afetam os friativos (LADEFOGED, 1993).As informações de loutor, na fala, podem ser lassi�adas em dois níveis (JAYANT,1990):� araterístias de alto nível; são baseadas na lingüístia, semântia, ou seja, asaraterístias de prosódia tais omo o uso das palavras, a pronúnia, os hábitos delinguagem e a maneira de falar. 33



� araterístias de baixo nível; são as de natureza aústia e desrevem, por exemplo,a sensibilidade auditiva, a taxa de fala ou veloidade, a nasalidade e a sonoridade.As araterístias de alto nível estão assoiadas ao omportamento de fala do loutore são difíeis de quanti�ar. As de baixo nível estão assoiadas om as araterístiasfísias e estruturais do loutor e são mais fáeis de quanti�ar; por isso, os prinipaisestudos no reonheimento de loutor onentram-se nas araterístias de baixo nível.A pith, apesar de ser um bom disriminador de loutor (ATAL, 1972), é susetívelà mímia (ROSEMBERG, 1976). Além disso, o estado emoional e o efeito Lombardtambém mudam os valores de pith signi�ativamente (JAYANT, 1990). As arate-rístias espetrais assoiadas om o trato voal e nasal tem tido mais suesso no RAL(CAMPBELL, 1997; SANTOS, 1989; BEZERRA, 1994; PARANAGUÁ, 1997).As freqüênias formantes ontém informações espeí�as do loutor, pois elas forneemas freqüênias de ressonânia do trato voal e podem ser utilizadas para a tarefa deRAL. Porém os algoritmos utilizados no álulo dos formantes são, ainda, pouo preisos(JAYANT, 1990).Quando os fonemas e sílabas são artiulados, o trato voal muda sua forma lenta-mente om o tempo de forma que ele pode ser modelado por um �ltro variante no tempoque aompanha as propriedades da resposta em freqüênia do trato voal. Pode-se as-sumir que o espetro de voz é estaionário para um tempo entre 10 e 40 ms (ATAL, 1974;RABINER, 1978). A análise espetral do sinal de voz sobre intervalos urtos pode proveraraterístias que apontem para a forma do trato voal do indivíduo.A seguir serão apresentados os oneitos básios da análise em tempo urto. Estesoneitos serão importantes para o entendimento da análise do efeito do anal no sinalde voz e nas araterístias.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 prinipal idéia do proessamento é a de tratar o sinal devoz omo quase-estaionário em urtos intervalos de voz (10-40 ms), extraindo dessessegmentos a análise espetral neessária para a apliação.Seja o sinal de voz s(m) e a seqüênia 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 estabelee a se-qüênia 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 espetro de tempo urto. Na prátia usamos a DFT (Disrete 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 espetral, ou alguma transformação do espetro para ada quadro, sãonormalmente hamadas de araterístias de voz.A EQ. 2.1 pode ser reesrita 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 doumprimento da janela de análise o sinal é zero ou periódio. 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 periódia om respeito à freqüênia de análise!. A EQ. 2.5 mostra a interpretação no domínio da freqüênia 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 espetro estimado dessa forma,provê uma estimativa do espetro da voz, om a resolução em freqüênia 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 proessamento 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 freqüêniade amostragem do sinal de voz Fs, para o primeiro zero, é dada por:B = 2Fs=L: (2.6)Este álulo é importante para se poder estabeleer a freqüênia de amostragem (outaxa de quadros �s em Hz) das janelas onseutivas a �m de evitar o aliasing, ou seja,uma perda de informação na evolução das araterístias (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 adjaentes, pois para a janela de Hamming, obedeendo-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 esolha do omprimento da janela poderáin�ueniar diretamente na ompensação de anal e nos resultados de reonheimento deloutor, 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 espetro de tempo urto S(n; !)pode ser obtido através da demodulação (multipliação por uma exponenial 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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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 seqüênia 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 apliação de um�ltro passa baixas w(m) para atenuar os omponentes de aliasing (OPPENHEIM, 1989).Este é um passo básio no proesso de demodulação em muitos sistemas de omuniações.No domínio da freqüênia, é mostrado em (RABINER, 1993), que apliada 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 espetro de tempo urto S(n; !) venha a ser umaboa aproximação da Transformada de Fourier do espetro S(!).Quando o sinal de voz é �ltrado por um anal linear invariante no tempo, aredita-seque este anal afete apenas o nível DC da seqüênia do logarítmio da energia de umadeterminada banda do espetro (ATAL, 1974; FURUI, 1981). A FIG. 2.3 apresenta umainterpretação da STFT onsiderando um anal om resposta impulsiva h(n). O sinal
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FIG. 2.3: Interpretação da STFT por Filtro Linear om anal de omuniaçõesdegradado 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 freqüênia �.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 quaseonstante. Com isso, o espetro de tempo urto S(n; w) aproxima-se do espetro deSo(!)H(!) a menos de uma onstante. Para que essa aproximação seja real, é neessárioque 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 era de 4 vezes a resposta ao impulso do anal fornee uma boa aproximação.Apliando o logarítmio e obedeendo os requisitos de tamanho de janelas desritos,hega-se à seguinte equação:log jS(n; !)j � log jSo(n; !)j+ log jH(!)j: (2.10)Esta equação é o prinípio da deonvolução 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�uêniado ruído aditivo. A voz será distorida uniamente pela in�uênia de uma �ltragem. Serãoutilizados dois modelos de dois anais telef�nios: um deles segue as reomendações 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 Apêndie 9.2.Os anais esolhidos para este trabalho possuíam respostas ao impulso bem diferentes.O anal A om uma resposta ao impulso de era de 25 amostras e o anal B om era 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 quadrátio entre o logaritmo do espetro dosinal obtido om a STFT após a �ltragem pelo anal h(n), om o logaritmo do espetrodo STFT do sinal s(n) somado om o logaritmo espetro 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, respetivamente. 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, perebe-se laramente que o erro diminui melhorando a aproximaçãodada pela EQ. 2.10. Na letra (), pode-se ver que a prinipal diferença entre os anaisA e B está na altas freqüênias. Este resultado era esperado uma vez que a janela temo efeito de trunar a resposta ao impulso do anal B, forneendo desta forma uma baixaresolução em freqüênia para o anal.
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2.4 CARACTERÍSTICAS DE VOZAs araterístias de voz mais utilizadas no RAL, onforme visto na TAB 1.1, são osoe�ientes epstrum. Estes oe�ientes podem ser extraídos diretamente dos oe�ientesde predição linear (LPC - Linear Predition Coe�ients) (ATAL, 1974; RABINER, 1978,1993) ou da FFT (OPPENHEIM, 1989). Além dessas duas formas, há o epstrum extraídoda energia de bano de �ltros omo no aso Mel-Cepstrum (MCC)(DODDINGTON, 1985;MERMELSTEIN; RABINER, 1993). Os oe�ientes epstrum pertenem ao domíniohamado quefreny (CHILDERS, 1977). Vários aspetos gerais tem sido levantados naapliação das araterístias de voz no RAL. Entre esses aspetos destaam-se:� em (GRAY, 1976) foi mostrado que uma distânia RMS do logaritmo da energiado espetro é signi�ante no proessamento de voz. Uma representação logarít-mia pode ser adequada, além de poder ser utilizada em modelamentos estatístios(CAMPBELL, 1997) e num modelo para tratamento de distorções onvoluionais(HERMANSKY, 1994; RABINER, 1978).� baseado em onsiderações do sistema auditivo, deve-se prourar a utilização de umbano de �ltros om freqüênias espaçadas de forma logarítmia tais omo Mel eBark (MERMELSTEIN; O'SHAUGHNESSY, 1987; HERMANSKY, 1990).� baseado na teoria de masaramento auditivo (O'SHAUGHNESSY, 1987; HER-MANSKY, 1990), deve-se prourar utilizar o oneito de bandas rítias, a �mde se ter uma resolução em freqüênia ajustada no sistema auditivo humano.� omo um anal telef�nio (DODDINGTON, 1985) possui uma faixa de passagem deera de 300-3400 Hz, a energia espetral fora dessa faixa tende a ser inonsistentealém de introduzir ruído ao onteúdo do sinal de voz. Ao se ignorar estas energias,pode-se aumentar a robustez para o desasamento aústio (DODDINGTON, 1985;REYNOLDS, 1992).A análise de voz através do espetro de tempo urto apresenta alguns problemasquando onsideradas sem a informação de ontexto. Há estudos (HERMANSKY, 1998)que indiam que a informação de voz espalha-se sobre o omprimento de uma sílaba,era de 200 ms, devido aos efeitos da o-artiulação. Além disso, o espetro de tempourto 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 araterístias adotadas, naquiloque é relevante para a ompreensão do problema do efeito do anal nas araterístias.Uma desrição detalhada poderá ser obtidas nas referênias itadas.2.4.1 CEPSTRUM LPCLPC são os oe�ientes de um �ltro só de pólos que modelam a função de transferêniado trato voal. O número de oe�ientes é determinado aproximadamente pelo númerode pólos do trato voal dentro da faixa de freqüênias do sinal de voz (ATAL, 1976).Os LPC são bastante utilizados porque sua obtenção é simples. O espetro 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 álulo dos LPC (RABINER, 1978; DELLER,1993). O mais utilizado na prátia (MARKEL, 1976) é o método da autoorrelação 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 álulo da autoorrelação de umaseqüênia. Este álulo normalmente é feito nas amostras do sinal de voz, fazendo dessaforma uma estimação para todo o espetro. Quando o sinal de voz passa por um �ltrotipo telef�nio, é neessário restringir a banda de estimação por motivos expliados noitem 2.2. Para restringir o espetro pode-se utilizar a predição linear seletiva desrita em(MARKEL, 1976; MAKHOUL, 1975).Suponha que se deseje modelar o espetro 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 alular os novos oe�ientes para o espetro P (!), primeirodeve-se realizar um mapeamento linear da região do espetro seleionado para metadedo írulo unitário, ou seja, !0 = � ! � !a!b � !a (2.13)42



de forma que a região seleionada é mapeada em 0 � !0 � �.Em seguida, faz-se P (�!0) = P (!0), de�nindo a potênia espetral sobre todo oírulo unitário e alula-se a IFFT sobre P (!), obtendo-se a autoorrelação e desta,através do algoritmo de Levinson-Durbin, os oe�ientes de predição linear para a faixado espetro desejada.Depois de obtidos os oe�ientes de predição linear, proede-se a transformação paraos oe�ientes epstrum através da equação reursiva que pode ser enontrada em (PI-CONE, 1993). O programa utilizado nesta dissertação para alular a predição linearseletiva enontra-se desrito no Apêndie 9.3.A análise do efeito do anal nos oe�ientes de predição linear não é obtida de formafáil; por isso, optamos por obter resultados prátios na avaliação do anal nos oe�ientesepstrum 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 espetro do sinal de entradaom o espetro do anal. Tendo-se uma boa estimativa do anal, é possível minimizarseu efeito, reonstituindo o sinal de entrada.Para um sinal passado através de um anal telef�nio, proede-se omo no item ante-rior, ou seja, alula-se a transformada inversa somente na faixa de freqüênia desejada.O programa utilizado para o LFCC, enontra-se desrito no Apêndie 9.3.2.4.3 CEPSTRUM MELUma das formas de simular a resposta auditiva do homem é utilizando o oneito debandas rítias4 e apliá-lo ao espetro de tempo urto alulado através da STFT. Em4Banda Crítia - função de freqüênia que quanti�a a faixa de passagem do �ltro olear. Ou seja,é um ritério subjetivo do onteúdo de freqüênia de um sinal que se refere a faixa de passagem para aqual respostas subjetivas, tais omo loudness (ou intensidade perebida), tornam-se signi�ativamentediferentes. O loudness de uma banda de ruído para uma pressão sonora onstante, permanee onstante43



seguida, realiza-se uma ombinação linear de suas omponentes de freqüênia dentro dasfaixas de banda rítia da resposta auditiva (MERMELSTEIN). Os pontos do espetroauditivo são alulados através de:Aj(n) = fjhXf=fjlWj(f)S(n; f) (2.15)onde Wj(f) são os pesos atribuídos ao espetro na faixa de banda rítia (fjl; fjh), eS(n; f) é a potênia espetral de tempo urto do sinal de voz no tempo n e freqüênia f .Normalmente utiliza-se o bano de �ltros triangular de�nido em (MERMELSTEIN) parao álulo das energias das bandas rítias. O bano de �ltros está mostrado na FIG. 2.7.
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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 doanal; desta forma, é introduzido um fator multipliativo na EQ. 2.15:A0j(n) = fjhXf=fjlWj(f)S(n; f)H(f); (2.17)onde H(f) representa a potênia espetral do anal.Considerando-se que a janela de voz é maior do que a resposta ao impulso do anal,pelos motivos já expliados, e onsiderando-se que o anal varia mais lentamente quea resposta em freqüênia da voz, ou seja, a resposta em freqüênia do anal não mudadentro da faixa (fjl; fjh), pode-se apliar o logaritmo na equação aima 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 desritas aima, pode-se ver que o anal representa umaonstante somada ao espetro e após a apliação 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 prinipais oneitos envolvidos no proessamentode voz que possuem alguma in�uênia no efeito do anal do sinal de voz e nas suasaraterístias. Assim, foi visto que:� o tamanho da janela é importante para se ter uma e�áia 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 freqüênia do sinal voz deve ser limitada pelafaixa útil do anal; 45



� o equaionamento do Mel-epstrum mostra que ele pode ser bastante afetado peloanal, 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 ténia de ompensação de anal denominada CMS.Iniiamos o apítulo apresentando a história da deonvolução ega apliada ao proes-samento de sinais. Em seguida, a deonvolução homomór�a é revista assim omo suautilização om o CMS. Serão abordados, também, os prinipais problemas envolvidosom esta ténia 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 proura normalizar as louções por um sinal de referênia.Serão apresentados ainda os dois modelos de anais telef�nios utilizados nesta disserta-ção, sendo mostradas as distorções provoadas por ambos no espetro do sinal de voz eo efeito do tamanho da janela, disutido no Capítulo 2. Por último será realizada umaomparação entre o CMS e as duas ténias 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 espetro ou o epstrum (OPPENHEIM, 1989). Esta deonvolução épossível quando se onhee algum dos sinais; quando não há informação dos sinais, os mé-todos de deonvolução ega podem ser utilizados. Nestes métodos, quaisquer informaçõessobre as araterístias de um dos sinais poderá melhorar os resultados.O trabalho pioneiro em deonvolução ega foi apresentado em (STOCKHAM, 1975),inspirando algumas das mais populares ténias de normalização de anal utilizadas atu-almente. Naquele trabalho, o objetivo era restaurar uma gravação musial removendo asdistorções onvoluionais introduzidas por um aparelho de gravação antigo (ano de 1907).Deste modo nenhum onheimento explíito existia do sinal ou do aparelho de gravação.Para obter algum onheimento do sinal original, foi realizada uma gravação mais reenteda músia que eles desejavam restaurar (Vesti la Guibba por Enrio Caruso). A gravaçãoreente foi realizada om equipamentos modernos e foi antada por um tenor om a vozsimilar a de Enrio Caruso. O espetro médio desta nova versão foi utilizado para estimaras araterístias originais da músia de Caruso. Dividindo o espetro médio da antiga47



gravação por esta nova versão, eles obtiveram uma estimativa da função de transferêniado equipamento original. Um dos pressupostos foi que a resposta em freqüênia doequipamento utilizado reentemente possuísse uma resposta em freqüênia plana. Apósobter a estimativa da resposta do gravador, foi projetado um �ltro inverso para ompensaras suas distorções, reonstituindo-se, assim, a gravação original do Caruso.No ontexto de RAL, o anal envolvido pode ser um mirofone, uma ápsula de tele-fone, um anal telef�nio, en�m, qualquer um dos anais típios mostrados no APÊNDICE9.1. Estes anais normalmente possuem respostas ao impulso urtas (AVENDAÑO, 1997)e não prejudiam a onversação entre pessoas (WATKINS, 1991). No entanto, para sis-temas de RAL, há uma degradação signi�ativa (para as ténias atuais) quando há umdesasamento entre os dados de treinamento e os de teste, onforme será apresentadonesta dissertação.3.2 DECONVOLUÇ�O HOMOMÓRFICAA normalização de anal é apliada sobre alguma araterístia extraída do sinal devoz. As araterístias epstrum são as mais utilizadas para esse �m, pois são baseadasno oneito de deonvolução 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 apliação da DFT para ada quadro de voz, a operaçãoaima passa para uma multipliação no domínio da freqüênia.jYk;ij = jSk;ijjHkj (3.2)onde k é o índie da DFT e i é o índie do quadro. Para simpli�ar a notação serãoutilizados apenas Yi, Si e H para indiar os vetores de pontos da DFT para ada quadro.Para a reuperação de um dos sinais, aplia-se o logaritmo a ambos os lados daequação, fazendo om que a multipliação transforme-se numa soma.log jYij = log jSij+ log jHj (3.3)Dessa forma, é possível reuperar um dos dois sinais, s ou h, onheendo-se um deles.Apliando-se a transformada inversa na EQ. 3.3, passamos para o domínio denominadoquefreny (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 vozdistorido do sinal limpo e do anal, respetivamente.Para que a EQ. 3.4 seja verdadeira é neessário que o tamanho da janela seja maiorque a resposta ao impulso do anal, omo disutido no apítulo anterior.3.3 SUBTRAÇ�O DA MÉDIA CEPSTRALA ténia de normalização CMS tem omo base a identi�ação ega de anais. Por-tanto, qualquer onheimento prévio de alguma das araterístias dos sinais envolvidosna onvolução pode trazer alguma vantagem para o algoritmo. Tomando a média dosinal no domínio quefreny, 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 espetro da voz e desonsiderando quaisquer efeitos de não-linearidade quepossam ser introduzidos pelos iruitos 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 aordo om (MAMMONE, 1996), aso o sinal de voz seja balaneado5, a médiaepstral 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 ténia apresenta duas de�iênias: a primeira diz respeito à polarização daestimação de anal realizada durante o CMS e a segunda, à redução de informação deloutor, 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 neessário que o sinal de voz seja balaneado entre friativos, olusivos esonoros. A FIG. 3.1 apresenta um grá�o da oorrênia dos fonemas sonoros e surdos da5Equilíbrio entre a oorrênia de sons sonoros, friativos e olusivos49



língua inglesa e portuguesa extraídos de (ALCAIM, 1992; DENES, 1963). Pode-se ver queas duas línguas apresentam araterístias distintas no balaneamento entre os fonemassurdos e sonoros. Para a língua inglesa há uma maior proximidade da oorrênia entreos surdos e sonoros, para os fonemas de maior oorrênia; já para a língua portuguesa,há uma diferença iniial de era 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 balaneamento falado aima não oorra,prejudiando a estimação do anal. A relação ompleta dos fonemas utilizados para essegrá�o enontra-se no APÊNDICE 9.6.
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FIG. 3.1: Grá�o de oorrênia aumulada dos fonemas surdos e sonoros da língua inglesae portuguesa.A outra limitação do CMS é que ele não remove somente o nível DC atribuído aoanal, 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 variânia do sinal6antes e depois do CMS, mostrando que a variânia dos loutores é reduzida após o6A análise foi feita utilizando a ANOVA (Analysis of Variane) fator 3, om a base de dados HTIMIT(base derivada do TIMIT após passagem por oito anais telef�nios). Foram utilizados 133 loutoresfalando era de 30 seg ada. A análise foi realizada no espetro de 15 bandas rítias.50



CMS. A FIG. 3.2 ilustra os resultados obtidos no itado artigo, onde foram analisadas asvariânias do sinal de voz om respeito a variabilidade fonétia, de ontexto, de loutore a introduzida pelo anal. É possível ver no grá�o que a variabilidade fonétia e deontexto não são alteradas om o CMS. A variânia devida ao anal teve, no entanto,uma redução mais aentuada que a dos loutores. Isto pode reduzir a taxa de aertos noreonheimento de loutor, visto que reduz a variabilidade de loutor. O ideal é que aténia reduzisse o efeito do anal e fonétia sem alterar a variabilidade de loutor.

(a) Sem CMS (b) Com CMSFIG. 3.2: Grá�o de análise de variânia da voz por banda rítia extraído de (KA-JAREKAR, 1999). I - variânia fonétia; II - variânia de ontexto; III - variânia deloutor e IV - variânia de anal.A presença de ruído é omum nos ambientes onde são gravadas as louções. Assu-mindo que o ruído v(n) seja desorrelaionado 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 freqüênia (em módulo), temos:jY (f)j = jS(f)jjH(f)j+ jV (f)j (3.10)oloando SH = jS(f)jjH(f)j em evidênia, temos:Y = SH(1 + V S�1H�1) (3.11)51



apliando o logarítmo a ambos os lados da equação aima temos:logY = logS + logH + log(1 + VSH ) (3.12)A EQ. 3.12 possui duas importantes impliações. 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 onvoluional. Asegunda impliação é que, apesar do anal onsiderado ser invariante no tempo e linear,o ruído pode ser variante no tempo o que oorre na prátia, 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 umaonstante e que ela pode re�etir a tendênia do peso fonétio 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 únio loutor. A estimativa da médiafoi obtida através de mT = 1T TXi=1 ŝi ; onde T = 2:::N: (3.13)Teoriamente 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 loutores 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 onlusão de que o valor de �̂s apresenta poua 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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era de 20 frases distintas desritas em (ALCAIM, 1992). O tempo total foi de era de6 minutos de voz, já retirado o silênio. 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 desritas na seção 2.4.Além da identi�ação utilizada para o CMS onvenional e da estimação pelo métodoproposto, foi obtida uma estimação teória 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 teória não pode ser obtida num aso prátio e foi mostrada somente omouma referênia 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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são �ltrados pelos anais A e B, respetivamente. A idéia é, após extraído o epstrumde ambos os sinais, apliar 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.
hB

hA

Efetua CMS

Estima hA

Ext CEP

Ext CEP
S

E1

E2

E3

E4

E0SV

U

FIG. 3.7: Esquema da ompensação de anal através do sinal de treinamentoOs pontos E0, E1, E2, E3 e E4 mostram o desenvolvimento matemátio para essaténia. Sejam ŝu e ŝv os oe�ientes epstrum obtidos dos respetivos 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 apliação 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 + ĥAom �̂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 loutor, hegamos a:E3 = ŝv + ĥA� no ponto E4 temos: E4 = ŝu + ĥAEsta ténia proura realizar uma troa 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 loutor de referênia e o resultante E3 omo o pretenso loutor. O algotimoem Matlab utilizado para a tarefa de identi�ação de loutor, enontra-se desrito noAPÊNDICE 9.3.3.6 COMPARAÇ�O ENTRE O CMS E AS TÉCNICAS PROPOSTASA �m de avaliar o desempenho da ténia 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 distoridos 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 quadrátio normalizado (EMQN): esta omparaçãoveri�a o erro entre os vetores antes e depois das ténias de ompensação;� omparação através da Quantização Vetorial (QV): esta omparação visa obter umaperentagem de erro entre os vetores de pertinênia obtidos om os dados agrupadosantes e depois das ténias de ompensação;� omparação através da distânia Bhattaharyya: visa obter a distânia entre aseqüênia de vetores epstrum antes e depois das ompensações. Esta medidafoi esolhida visto que a distânia Bhattaharyya avalia a forma da evolução dosoe�ientes. 58



Para a QV e a distânia Bhattaharyya foram testadas várias das on�gurações deextração de araterístias desritas na literatura e omentadas no Capítulo 2. Foramrealizados testes om 6 on�gurações diferentes, visando avaliar a in�uênia dos seguintesparâmetros: tamanho de janela, superposição entre janelas e faixa de freqüênia utilizada.As on�gurações enontram-se desritas 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 alulado 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 araterístia e por método deompensação 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 alulada 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 ténias propostas apresentam uma taxa de ompensação maior que asobtidas pelo CMS onvenional, para as três araterístias estudadas. Há uma ompen-sação sobre o CMS de 2,41% para o MCC, era 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 adaaraterístias, 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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este teste foi utilizado o algoritmo LBG (LINDE, 1980) para treinamento da QV omdistânia eulidiana. A TAB. 3.2 apresenta os resultados obtidos neste experimento.TAB. 3.2: Erro em % obtido omparando os vetores de pertinênia do sinal orrompidoom 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 prinipais observações sobre os resultados da QV são:� em todas as araterístias as on�gurações (a) e () obtiveram o pior resultadoapós as ompensações, isto é devido à inonsistênia disutida 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 era de duas vezes maior que a resposta aoimpulso do anal B. A únia araterístia em que isso não foi verdade foi o LPCC,isto pode ser devido ao proesso de aproximação realizado pelo LPC, tornando-semais sensível às mudanças no espetro.� outro ponto importante a observar é que para o MCC as ténias modi�adasnão produziram nenhum efeito tendo seus valores idêntios aos obtidos pelo CMSonvenional.� 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 neessário um sinal de maior tamanho.3.6.3 COMPARAÇ�O ATRAVÉS DA DISTÂNCIA BHATTACHARYYAA distânia Bhattaharyya (dB), desrita no Capítulo 4, serve para omparar duasdistribuições através do álulo das médias e ovariânias. 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 araterístias e é extraída da matriz o-variânia. A segunda parte (dM) é responsável pela média da evolução das araterístias,ou nível DC. Podemos reesrever a equação aima omo:dB = dC + dM (3.20)As TAB. 3.3, 3.4 e 3.5 apresentam as distânias dB, dC e dM . Pode-se ressaltar que:� sem ompensação de anal a distânia dB é dominada pela distânia devida à média(dM), visto que a distorção do anal prejudia prinipalmente o nível DC do espetroda voz;� a on�guração (a) e () apresentam as maiores distânia em todos os asos, tantopara dC omo para dM . Isto pode ser devido a introdução de ruído nas faixas defreqüênia abaixo de 300 Hz e aima de 3400 Hz; onforme disutido no Capítulo2, há uma inonsistênia nessas faixas provoada pela �ltragem do anal;� após a ompensação, a distânia dC passa a dominar e pode-se ver que ela não sealtera mesmo sem ompensação. Trata-se, pois, de uma medida robusta à distorçãoprovoada pelo anal;� as distânias das on�gurações (b) e (d), (e) e (f) mostram que a superposiçãopouo in�ui no valor da distânia, o que mais altera é a faixa de passagem do sinalde voz;� a araterístia que mais sofre om a distorção do anal é o LPCC, isto podeser devido ao proesso de predição linear, visto que o LPCC é obtido de umaaproximação do espetro de voz; dessa forma os erros nessa aproximação re�etem-se de forma mais aentuada nos valores obtidos.62



� após as ompensações, a média torna-se zero pois todas as ténias apresentadastem omo base o CMS, que retira a média, ou o nível DC, da evolução das ara-terístias;� pode-se ver que as ténias de ompensação não produzem efeito sobre dC, pois asténias apresentadas não interferem na evolução das araterístias, elas alteramuniamente o nível DC.TAB. 3.3: Distânia Bhataharyya 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: Distânia Bhataharyya 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: Distânia Bhataharyya 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 ténia CMS na ompensação dos oe�ientes epstrum. Foivisto que esta ténia possui duas de�iênias, quais sejam: ela utiliza uma estimaçãode anal polarizada nas freqüênias 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 loutor, podendo desta forma reduzir a variabilidade ente loutores numaapliação de RAL.Para ompensar a primeira de�iênia foi feita uma ténia que leva em onsideraçãoa polarização do idioma. Com isto foi possível obter uma estimação de anal mais e�-ientes. A segunda de�iênia foi ompensada através de outra ténia que realiza umanormalização por um sinal de referênia.A avaliação foi feita através de três algoritmos: uma omparação pelo erro médioquadrátio normalizado, uma omparação utilizando QV e última através da distâniaBhattaharyya.Na omparação om o EMQN e om a QV as ténias propostas superaram a om-pensação realizada pelo CMS. Com a distânia Bhattaharyya não houve melhoras emrelação ao resultados obtidos om o CMS, isto pode ser expliado pelo fato de que aevolução dos oe�ientes sofre poua alteração om a introdução do anal.No Capítulo 4 serão apresentados os resultados de uma identi�ação de loutor om asténias desritas neste apítulo. Será permitido observar se as melhoras na normalizaçãoproduzem de fato melhoras na taxa de reonheimento.
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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 loutor para asténias CMS, Proposto I e Proposto II. Os testes foram realizados utilizando a téniade QV e a distânia Bhattaharyya. 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 ténias desritas no Capítulo3. Iniialmente, serão apresentados os sistemas de deisão utilizados e a base de dadosesolhida para a identi�ação de loutor. Depois serão apresentados os prinipais resulta-dos om a QV e om a distânia Bhattaharyya, sem e om as ténias de ompensação.Outros resultados om a QV, enontram-se no APÊNDICE 9.4.Os resultados serão apresentados segundo duas onsiderações. Ou seja, a taxa demelhora no reonheimento proporionada pelas ténias de ompensação e da ompen-sação feita pelo CMS da diferença de tempo entre as seções de gravação das louções detreinamento e teste.4.1 SISTEMAS DE DECIS�O ADOTADOS4.1.1 QUANTIZAÇ�O VETORIALA Quantização Vetorial (QV), apliada ao RAL, foi proposta em (SOONG, 1987).Este sistema de deisão esolhido para a avaliação das ténias de ompensação, poisele permite avaliar os loutores levando-se em onsideração os vetores de voz de formainstantânea. Um outro objetivo ao esolher a QV é a sua proximidade om GMM, itadono Capítulo 1, que é umas das ténias que tem tido maior emprego nos últimos anos.O livro-ódigo (odebook omo é onheido em inglês) de ada loutor foi obtidoatravés de 32 agrupamentos das araterístias de voz extraídas da eloução falada porada loutor. Para o treinamento foi utilizado o algoritmo LBG desrito em (LINDE,1980). O esquema utilizado para o sistema de identi�ação é o desrito na FIG. 4.1, ondeDk india a distânia total obtida para ada loutor, 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 índie do loutor, M o número de entróides e N o número de janelas do sinalde teste. Para o álulo de d(ai; bj) foi utilizada a distânia eulidiana. Esta distâniafoi esolhida pois o prinipal objetivo da análise era veri�ar a e�áia das ténias deompensação de anal e não melhorar em valor absoluto a taxa de reonheimento. Paraum melhor desempenho do sistema de reonheimento seria adequado utilizar a distâniade Mahalanobis (CAMPBELL, 1997).4.1.2 DISTÂNCIA BHATTACHARYYAA distânia Bhattaharyya, já menionada anteriormente, está desrita em muitostextos de reonheimentos de padrões omo por exemplo em (FUKUNAGA, 1990). Aseguir, apresenta-se uma desrição suinta. Considera:� !i: lasse i, i = 1,2� �i: vetor média da lasse !i� Ci: matriz ovariânia da lasse iA distânia Bhattaharyya, 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 india transposto. De forma resumida temos:66



dB = dC + dM (4.3)onde dC fornee a distânia devido a diferença entre as matrizes ovariânia das lassese dM fornee a separação entre as médias das lasses.Apliando ao RAL, a distânia dC fornee uma medida da forma da evolução dasaraterístias de voz e a distânia 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 loutor e aomparação seria realizada diretamente entre o padrão de referênia e o pretenso loutor.O esquema representativo da identi�ação é o mesmo mostrado na FIG. 4.1, mudando-sea distânia para dB, dC ou dM .4.2 BASE DE DADOS UTILIZADAPara realizar os testes de identi�ação de loutor 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 loutores masulinos, ada um falando 20 grupos de10 frases extraídas de (ALCAIM, 1992). As frases foram onatenadas e, após extraídoo silênio, foram divididas onforme segue:� treinamento e teste: utilizando os primeiros 18 grupos� número de loutores de treinamento: foram utilizados 40 loutores de treina-mento falando 1 min ada.� número de louções de teste: foram utilizados 474 louções de teste, gravadaspelos 40 loutores. Cada loução possui 30 segundos de fala. Dos 474 testes,450 foram montados om as gravações do mesmo período da gravação daslouções de treinamento (Grupo I) e 24 gravados por quatro loutores om umadiferença de aproximadamente 6 meses (Grupo II). O texto das 24 gravaçõesé formado pelos primeiros 10 grupos de 20 frases. Isto implia que este grupode teste possui frases iguais às de treinamento.� gravações para média da língua: foram utilizados os últimos 10 loutores e osdois últimos grupos de textos lidos, para que as louções fossem diferentes das detreinamento e teste.As louções 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, esolhemosanalisar os tipos de extração de araterístias (b), (d), (e) e (f), as quais passaremosa hamar de (20ms50%), (20ms75%), (40ms75%) e (40ms50%), respetivamente. Osvalores 20 e 40 fazem referênia 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 loutor sem ompen-sação. Pode-se ver que a taxa de erros8 é elevada devido ao desasamento entre osdados de treinamento e teste. Estes resultados são apresentados para se ter uma idéia dataxa de erros alançada pelo desasamento de anal e para posterior omparação om asompensações.Da tabela, pode-se pereber que não há uma araterístia que se destaque pelarobustez ao desasamento de anal. Se tivéssemos que esolher uma araterístia, oMCC é a que apresenta as menores taxas de erros.TAB. 4.1: Erro em % da identi�ação de loutor 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 téniasde ompensação desritas no Capítulo 3. A TAB. 4.2 apresenta os resultados da taxasde erros obtidas om as três ténias de ompensação, para os quatro tipos de extraçãode araterístias.As omparações serão apresentadas através de grá�os que desrevem a taxa demelhora sobre a taxa de erros na identi�ação, obtida om o sinal sem ompensação(V SC) e foi alulada 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 loutor através quantização vetorialom 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-sedestaar:� As FIG. 4.2 (b) e (d) mostram que para a superposição de 75% não houve difer-ença entre as ténias de ompensação. Nas �guras (a) e () é mostrado que oreonheimento utilizando sinais om superposição de 50 % torna-se mais sensívelàs ténias de ompensação. Isto pode ser devido a alguma ompensação feita pelasténias Proposto I e II da perda de informação provoada pelo aliasing disutidono Capítulo 2.� Para a superposição de 50% o Proposto I, em geral, obteve as melhores taxas deompensação. Já o Proposto II obteve valores que �aram entre o CMS e o PropostoI.� Pode ser observado que a taxa de quadros (�s), disutidas no Capítulo 2, in�uiu nataxa de ompensação. Esta onlusão 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 téniasProposto I e II, junto om a modelagem do loutor feita na QV, são sensíveis àtaxa de quadros. 69
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4.3.2 OBSERVAÇÕES SOBRE A DIFERENÇA DE TEMPO ENTRE AS SEÇÕESDE GRAVAÇ�OEsta análise foi inluída pela sua importânia para apliações de reonheimento queenvolvam diferença de tempo entre os dados de treinamento e os dados de teste, omopode ser o aso de uma apliação forense.Nestes testes, iniialmente esperávamos obter uma degradação onsiderável om aslouções do Grupo II, visto que, em trabalhos anteriores e na literatura, foi observadoque esses tipos de gravações prejudiam a taxa de aertos nos sistemas de RAL.No entanto, ao avaliar os resultados utilizando o CMS e as ténias propostas, �amossurpresos, pois todas as louções do Grupo II haviam sido ompensadas. A seguir sãodesritos os resultados enontrados para ada ténia de ompensação.� Observações om o CMSPara podermos apresentar os resultados e tirarmos algumas onlusões, foi ver-i�ado o erro, em loutores, para ada grupo de teste Grupo I e Grupo II. Foirealizado um reonheimento 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 onentram-se naslouções do Grupo II, mostrando que o tempo in�ui no reonheimento. Já parao reonheimento om o sinal orrompido, o CMS produziu um efeito ontrário,reduzindo os erros do segundo grupo a zero. De alguma forma o CMS onseguiuompensar 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 oorrompido para o Grupo I. O LFCC mostrou ser uma boa araterístia para setrabalhar em ambiente de desasamento aústio.Além disso pode ser observado que o MCC introduziu mais erros no primeiro grupoapós o CMS, isso pode ser devido ao que já foi disutido anteriormente sobre oefeito do bano de �ltros na estimação de anal e na ompensação.� Observações om o Proposto INeste tópio, a tendênia 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 loutores da identi�ação de loutor através quantização vetorialom o sinal limpo e banda de 300 - 3400 kHz para os dois grupos de teste. A barra vertialdupla na tabela separa os erros por ada grupo, o primeiro om 450 e o segundo om 24louções 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 loutores da identi�ação de loutor através quantização vetorialom 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 louçõesGrupo 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 perentagens mostrados na TAB. 4.2, devem-se totalmente aos dadosdo grupo I. Isto se deve ao fato da ténia proposta ser uma variação do CMS.� Observações om o Proposto IIOs resultados para este tópio são apresentados na TAB. 4.5. As diferenças nastaxas de erro foram devidas uniamente ao dados do grupo I. Isto pode ser devido aofato de que no sinal de teste foi apliado o CMS, sendo mostrado desta forma, quea ompensação de tempo deve oorrer basiamente no sinal de teste, não havendoneessidade de apliá-lo nos dados de treinamento.Com a �nalidade de veri�ar a hipótese da troa de anais, a TAB. 4.6 mostra oserros em número de loutores 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 onentram-se prinipalmente 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 loutores da identi�ação de loutor através quantização vetorialom o sinal de ompensado pelo método Proposto II. A barra vertial dupla na tabelasepara os erros por ada grupo, o primeiro om 450 e o segundo om 24 louçõesGrupo 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 loutores da identi�ação de loutor através quantização vetorialom o sinal de treinamento e teste �ltrados pelo anal ITU. A barra vertial dupla natabela separa os erros por ada grupo, o primeiro om 450 e o segundo om 24 louçõesGrupo 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 loutor errado para o Grupo I de teste. Isso mostra que paraessa araterístia a hipótese de troa de anais e de anelamento da perda deinformação de loutor introduzida pelo CMS foi veri�ada. Uma hipótese para queo MCC e LPCC não tenham tido o mesmo desempenho e que elas possuem umaonvergênia mais lenta na estimação ega do anal, prejudiando o método.4.4 IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTOR COM A DISTÂNCIA BHATTACHARYYAPara a distânia Bhattaharyya os resultados serão apresentados segundo o tipo deextração de araterístias, tipo de araterístia 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 loutor om a distânia Bhat-aharyya, sem ompensação de anal. Dos dados apresentados pode-se ver que:� a distânia dM possui um erro muito alto visto que o anal interfere prinipalmenteno nível DC da evolução das araterístias;� a distânia dC mostra que a evolução das oe�ientes epstrum pouo se altera,73



sendo desta forma uma araterístia robusta ao erro introduzido pelo anal. Estadistânia será alvo de onsiderações a seguir.TAB. 4.7: Erro em % da identi�ação de loutor através da Distânia Bhataharyya.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 ténias 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 loutor através da Distânia Bhataharyyaapliando CMS (valores idêntios a P I e P II). Valor da distânia 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 CaraterístiaPode-se pereber que os tipos (40ms75%) e (40ms50%) apresentaram, om e semompensação, os melhores resultados para todas as araterístias. Isto pode serdevido ao maior tamanho da janela produzir uma melhor de�nição do espetro,pois quanto maior a janela, melhor a resolução do espetro.Após apliar 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 araterístias, 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 Caraterístia de VozA araterístia que obteve o melhor desempenho foi o MCC. Isto pode ser devidoao fato dele realizar um amaiamento diretamente do espetro.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 distânia Bhattaharyya. Pode-se observar que os maiores errosonentram-se no grupo I. Diferentemente do que oorreu 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 loutores da identi�ação de loutor através da DistâniaBhattaharyya 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 loutores da identi�ação de loutor através da DistâniaBhattaharyya 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 onluir que:� as ténias 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 araterístias, foram obtidasom janelas de 20 ms e superposição de 75%;� o LFCC foi a araterístia que obteve as melhores taxas na ompensação para asuperposição de 75%;� todas as três ténias onseguiram ompensar as diferenças de tempo entre as seçõesde gravação dos dados de treinamento e teste.� a ténia 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 Distânia Bhattaharyya pode-se onluir que:� a medida da forma da evolução dos oe�ientes é uma medida robusta à distorção deanal, visto que o anal afeta prinipalmente o nível DC da evolução dos oe�ientes;� o MCC mostrou-se ter o omportamento mais estável para a obtenção da forma daevolução das araterístias;� o CMS, aparentemente realiza alguma �ltragem na evolução das araterístias,levando a uma melhor resultado para todas as araterístias;� as ténias 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 distânia Bhattaharyya não onsegue retirar totalmente o efeito da diferença detempo entre as gravações de treinamento e teste.76
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Análise Fratal Apliada aoReonheimento de Loutor
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5 CONCEITOS BÁSICOS DE DEPENDÊNCIA TEMPORAL
Este apítulo aborda os oneitos básios de dependênia temporal e dimensão fratalem proessos estoástios. Em seguida, são apresentados os estimadores do grau dedependênia ou parâmetro de Hurst estudados nesta dissertação e sua utilização omoaraterístia no proessamento de voz. Conluímos o apítulo om uma revisão dosprinipais oneitos a serem apliados no RAL.5.1 INTRODUÇ�ODesde os estudos iniiais realizados por Hurst (HURST, 1951), investigando o om-portamento dos níveis do rio Nilo, efeitos de dependênia temporal tem sido veri�adosem diferentes proessos estoástios e apliações em distintas áreas tais omo agronomia,químia, eonomia, engenharia, físia e geoiênias (BERAN, 1994).Estudos reentes tem mostrado que o sinal de voz pode ter uma modelagem maispreisa através da utilização da análise fratal (MANN, 1999; MARAGOS, 1991). Em(PETRY, 2001) é apresentado um sistema de RAL utilizando dígitos, onde foi mostradoque a dimensão fratal agregou informação a um sistema onvenional utilizando oe�i-entes epstrum, melhorando a taxa de aertos.Neste trabalho é feita uma investigação inédita da apliação da análise fratal atravésda estimação do parâmetro de Hurst (HURST, 1951), no reonheimento de loutor.Sendo mostrado que em qualquer nível de dependênia de texto (dependente do textoom fonema e frases ou independente do texto) existe a agregação de informação deloutor ao sistema quando se utiliza o parâmetro de Hurst.5.2 DEFINIÇÕES5.2.1 DEPENDÊNCIA TEMPORALO grau de dependênia temporal de um proesso estoástio (PE) é geralmente repre-sentado pelo parâmetro de Hurst (H). Os proessos estoástios podem ser lassi�adossegundo o grau de dependênia (0 < H < 1) da segunte forma:� 0 < H < 12 - proessos que apresenta anti-persistênia ou dependênia negativa.78



Nestes proessos, a função autoorrelação9 rapidamente ai a zero e em partiular,P1k=�1 �(k) = 0 e está ilustrada na FIG. 5.1;

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

FIG. 5.2: Função de autoorrelação de um sinal om dependênia de urto alane.� 12 < H < 1 - proessos que apresentam dependênia positiva, Long Range Depen-dene (LRD) ou persistênia. A função �(k) apresenta deaimento lento indiandodependênia mesmo entre amostras distantes, onforme mostrado na FIG. 5.3.Neste aso, temos P1k=�1 �(k) =1.A dependênia temporal é portanto de�nida pela taxa om que �(k) deai a zeropara k ! 1. Considere um PE X(t) om variânia �nita e função autoorrelação �(k)de�nida por:9Esta função autoorrelação normalizada também é denominada oe�ientes de orrelação.79



FIG. 5.3: Função de autoorrelação de um sinal om dependênia de longo alane.�(k) = Cov[X(t); X(t+ k)℄V ar[X(t)℄ ; k = 0; 1; 2; : : : (5.1)A função autoorrelação toma valores na faixa [�1; 1℄ e limk!1 �(k) = 0.Considerando que o omportamento assintótio da função �(k) é dado por�(k) � L(k)k2(H�1): (5.2)De�ne-se o grau de dependênia temporal omo valor do parâmetro de Hurst (H),onde L(k) é uma função de variação lenta no in�nito, por exemplo para os proessos ondeH > 0:5 (BERAN, 1994).Este deaimento hiperbólio da função autoorrelação difere do apresentado em pro-essos tradiionais markovianos, onde o deaimento é exponenial.Em alguns trabalhos, PE om presença de LRD (H > 0:5) são denominados deproessos auto-similares10 ou fratais. No entanto, um PE só pode ser de�nido omoauto-similar se além do grau de dependênia, possuir a propriedade de invariânia dadistribuição para quaisquer inrementos do proesso. Assim, nem todo proesso quepossui um grau de dependênia é auto-similar ou fratal.O prinipal PE auto-similar foi proposto por Mandelbrot e é denominado movimentoBrowniano fraionário (fBm - frational Brownian motion). Este proesso deriva do movi-mento Browniano om H = 0:5. Maiores detalhes desse proesso pode ser enontradoem (BARNSLEY, 1988).10Nestes trabalhos, o grau de dependênia é denominado grau de similaridade, que também é repre-sentado pelo parâmetro de Hurst.
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5.2.2 DIMENSÂO FRACTALA dimensão fratal, 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 fratal 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 " neessário para obrir todo oonjunto de pontos.Apliando-se a de�nição de dimensão fratal, pode-se alular, por exemplo, a di-mensão fratal de segmentos de reta.No limite, quando "! 0, n!1, temos queD0 = lim"!0 log(2n)log(2n=L) = 1:Analogamente, pode-se alular a dimensão fratal para uma superfíie quadrada.Já neste aso, temos D0 = lim"!0 log(22n)log(2n=L) = 2:Quanto mais reortado for o elemento sob análise, maior será sua dimensão fratal.A FIG. 5.4 ilustra três exemplos de proessos estoástios fBm, om H = 0:2, H =0:5 e H = 0:8. Podemos observar que para H próximo de zero o proesso apresentaomponentes de alta freqüênia enquanto que aqueles om H próximos de um são maisamaiados, possuindo ais ompenentes de baixas freqüênias.A dimensão fratal 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 dadependênia se manifestam de maneira assintótia. Além disso, o método de oleta etratamento de amostras pode in�ueniar bastante no proesso de estimação (PONTES,2000b). 81



FIG. 5.4: Exemplos de proessos estoástios 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 dependêniatemporal do sinal de voz. Os estimadores são: a estatístia R/S (Resaled adjustedrange)(HURST, 1951), o método de Higuhi (HIGUCHI, 1988) e o estimador Abry-Veith (AV) (ABRY, 1998), baseado em wavelets. Todos os estimadores utilizados fazemparte de um paote HEP11 desenvolvido em (PONTES, 2000b). A seguir serão desritos,suintamente, os estimadores R/S, Higuhi e AV.5.3.1 ESTATÍSTICA R/SA estatístia 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 prinipal vantagem é a independêniaom relação a distribuição marginal das amostras do proesso em análise.Considere uma seqüênia de amostras aleatórias Xi om somas pariais Y (n) =11O HEP (Hurst Estimator Pakage) está disponível e pode ser obtido por email: oelho�ime.eb.br.82



Pni=1Xi e variânia amostralS2(n) = ( 1n) nXi=1 X2i � ( 1n)2Y (n)2: (5.5)A estatístia 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 seqüênia de tamanho N , devemos subdividí-la em K bloos detamanho N=K. Para valores de n < N=K são obtidas K estimativas de R(n)=S(n)aluladas em ada bloo. Caso n seja maior que o tamanho do bloo (n > N=K) obtém-se tantos valores de R(n)=S(n) quanto possível, partindo-se dos pontos iniiais de adabloo. 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 aima é referido omo lag (BOSHOFF, 1991; TAQQU,1995). Então, para ada lag n, alula-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 esolher uma faixa de valores para n, ou seja, n 2 [ninf ; nsup℄. Paran < ninf , os resultados para a estatístia R/S ainda não se manifestam, sendo afeta-dos por efeitos de dependênia em urta esala. Para n > nsup existem pouos pontosdisponíveis para obter estimativas razoáveis de E[R(n)=S(n)℄. A esolha dos limitesninf , nsup depende de uma análise visual dos pontos obtidos, onforme pode ser vistona FIG. 5.5. Quando a dependênia é examinada em urto intervalo de tempo, oorreuma impreisão no valor de H (por ex: H = 0:9), levando a interpretação inorreta doverdadeiro grau de dependênia presente no sinal.5.3.2 MÉTODO HIGUCHIO método Higuhi onsidera a dimensão fratal de uma série de amostras. O on-eito de dimensão fratal está inserido no esopo da geometria fratal, desenvolvida porMandelbrot nos anos 70/80 (BARNSLEY, 1988).Uma das de�nições existentes para dimensão fratal é dada pela dimensão de Haus-dor� (Dh) (BARNSLEY, 1988). A dimensão de Hausdor� de um onjunto S em umespaço métrio é expressa por Dh = lim�!0 ln[N(�)℄ln(�) (5.7)83
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�ltro em uma dada esala. Cada par de �ltros é seguido de deimadores e, portanto, ataxa de geração das seqüênias d(j; k) é reduzida à metade após um estágio de �ltragem.O estimador AV pode ser desrito, portanto, em três etapas:1. Deomposição em wavelets: A DWT é apliada nas amostras, gerando as seqüêniasde detalhes d(j; k).A DWT é obtida através do algoritmo piramidal (vide FIG. 5.7). Este algoritmoé desrito detalhadamente em (PRESS, 1992). O algoritmo piramidal possui baixaomplexidade omputaional da ordem de O(n), permitindo um álulo rápido dasseqüênias de detalhes d(j; k).
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5.4 RESUMONeste apítulo apresentamos os prinipais oneitos de dependênia temporal e suarelação om a dimensão fratal. Foram apresentados os três algoritmos de estimaçãodo parâmetro de Hurst, R/S, Higuhi e AV, avaliados neste trabalho. Para a apliaçãono RAL será utilizado o algoritmo Higuhi pela sua failidade de álulo e pela nãodependênia om o número de amostras do sinal de voz, visto que, quando se tem pouasamostras, é difíil 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 iniiamos om uma análise de H extraído/estimado de fonemas, ondeserá mostrado que este parâmetro pode ser utilizado no RAL. Também, será apresentadaa ténia de janelamento dinâmio utilizada para o reonheimento dependente do textoom 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 reonheimento independente do texto utilizandoa distânia Bhattaharyya. 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 onluído om um resumo dos prinipais resultados da apliação 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 era de 280 gravações,faladas por 4 loutores, 2 masulinos (LM) e 2 femininos (LF), sendo 10 repetições deada fonema. Foi utilizada iniialmente 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, porloutor, 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 desritos na seção 5.3.12Estes resultados foram publiados nos Anais do XIX Simpósio Brasileiro de Teleomuniações em2001 (SILVA, 2001). 88



TAB. 6.1: Tempo médio em ms dos fonemas por loutor/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�uênia da taxa de amostragem na estimação de H, utilizamosos valores de 8, 11, 22 e 44 Khz para todas as gravações de ada loutor. Os resultadosmédios por loutor, 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 loutoresComo podemos observar, perebe-se uma separação bem nítida entre os loutorespara os valores de H, prinipalmente para a taxa de 11 kHz, a qual foi a esolhida parao restante do trabalho. Além disso, o valor de H não sofreu variação brusa mudando-sea taxa de amostragem.A FIG. 6.2 mostra a estatístia média de R=S do fonema /a/, para ada loutor.Nessa �gura, pode-se examinar o omportamento do lag disutido em 5.3.1. Pode-se89



observar que a separação entre os loutores se iniia para lag em torno de log(n) � 5o que equivale a era de 5ms para uma taxa de amostragem de 11 kHz. Observa-setambém que para valores abaixo desse lag não há separação entre os quatro loutores.
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FIG. 6.2: Estimação do Hurst mostrando as médias de R/S por loutorA TAB. 6.2, apresenta os valores limites de lag, para todos os fonemas, a partir dosquais omeça a haver separação entre os loutores. 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 eHiguhi, disutidos anteriormente. Pode-se pereber que os estimadores seguem uma90



TAB. 6.3: Valores médios de Hurst om os estimadores R/S, Higuhi/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 tendênia, não mostrando grandes disrepânias 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 reonheimento de loutor,esolhemos a estatístia R/S média, onforme mostrado na FIG. 6.3.Pelos resultados apresentados nas FIG. 6.1 e 6.3, podemos destaar o seguinte:� Os fonemas apresentaram araterístias de anti-persistênia (H < 0:5), onformevisto no item 5.2.1;� Há uma separação direta entre os loutores femininos e masulinos;� Para os loutores masulinos os fonemas /i/ e /u/ não apresentam disriminação.Para os loutores femininos o fonema /é/ é o menos disriminativo.� Realizando-se uma média de todos os fonemas por loutor (vide FIG. 6.1), perebe-se que há uma separação bem nítida entre os quatro loutores, 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 loutores masulinos.Na FIG. 6.5 pode-se observar a distribuição dos loutores por fonema, demostrandoque é possível realizar uma interessante lassi�ação, utilizando-se janelas de 75 ms,onforme menionado anteriormente. Cabe ressaltar que os valores de Hurst inverteramomparados 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
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FIG. 6.3: Valores de Hurst para a lassi�ação de loutores pelo estimador R/S porfonemas na seqüênia /a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/.A �m de avaliarmos a apaidade de lassi�ação dos loutores utilizando o Hurst,�zemos uma omparação utilizando a pith na lassi�ação. Esta foi extraída através dométodo AMDF (UN, 1977). A FIG. 6.6 mostra os valores médios da pith dos fonemaspor loutor.Para realizar a lassi�ação, foi utilizada uma rede neural assoiativa (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 loutor. Asaída foi formada por 4 ódigos ortogonais, onde ada um destes india um loutor; oesquema geral dessa implementação pode ser visto na FIG. 6.7. A matriz de entrada dapith foi omposta da mesma forma.A TAB. 6.4 apresenta os resultados, para os dados de treinamento, da taxa de aertoutilizando o Hurst e a pith. Pode-se observar que, para um lassi�ador linear, o Hurstapresentou uma taxa de aerto maior que a pith em era de 12%. A tabela tambémmostra que se estimando o Hurst em janelas de 75 ms, onsegue-se um desempenho de92



0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

H
ur

st

LM 1
LM 2
LF 1
LF 2

10 5 20 30 50 75 100 200 400 ms FIG. 6.4: Variação do Hurst pelo tamanho da janela do sinal de voz em ms�separabilidade� melhor que quando se estima H om o sinal ompleto. Este resultadoon�rma o que foi observado na FIG. 6.4. Pode-se ver também que para um vetoromposto de pith mais Hurst, (matriz om entrada de 14x40 - 7 Hurst e 7 pith), a taxade aerto sobe onsideravelmente (97.5%). Isto demonstra que o Hurst juntamente omoutras araterístias de voz pode apresentar exelentes resultados para o reonheimentode loutor.TAB. 6.4: Taxa de aertos utilizando um lassi�ador linear, em %Pith Hurst(75 ms) Hurst (SC) (Pith + Hurst)75 87,5 82,5 97,5Na próxima seção será veri�ado o desempenho do Hurst na identi�ação de loutordependente do texto om uma frase.6.2 RECONHECIMENTO DEPENDENTE DO TEXTONesta seção, passaremos aos experimentos om o reonheimento de loutor depen-dente do texto, utilizando redes neurais arti�ais. A rede assoiativa de Widrow-Ho�93



1 2 3 4 5 6 7
0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

Fonemas

<
H

ur
st

>

LM 1 

LM 2 

LF 1 

LF 2 

FIG. 6.5: Valores de Hurst para a lassi�ação de loutores por fonemas na seqüênia/a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/, utilizando janelas de 75 ms.foi adotada por sua simpliidade de treinamento e por ter sido utilizada om suessoem (BEZERRA, 1994) na identi�ação de loutor dependente do texto om frases. Ason�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 neessário um número de entradas �xas. Para isso, aseguir veremos a ténia de janelamento dinâmio, adotada por forneer um número �xode janelas, independente do tamanho do sinal de voz.6.2.1 AJUSTAMENTO TEMPORAL DINÂMICOUm dos prinipais problemas enontrados pelos sistemas de reonheimento de lo-utor é a variabilidade do tempo de pronúnia das louções, ou seja, duas louções damesma frase e faladas pelo mesmo loutor, raramente possuem o mesmo tempo de du-94



1 2 3 4 5 6 7
80

100

120

140

160

180

200

220

240

260

Fonemas

P
itc

h 
(H

z)

LM 2 

LM 1 

LF 2 

LF 1 

FIG. 6.6: Valores de pith por fonemas na seqüênia /a/, /é/, /ê/, /i/, /ó/, /�/, /u/.ração. Tal efeito é atribuído à diferença de veloidade 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 Dinâmio - 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 distânias entre louções, não se adequando entretanto, parautilização om Redes Neurais que neessitam sempre do mesmo número de entradas.Com o objetivo de proporionar um número �xo de araterístias 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 deimação/interpolação, a superposição var-iável e a janela adaptativa. Neste trabalho foi adotada a solução pela janela adaptativa.Detalhes sobre as outras ténias podem ser enontradas em (BEZERRA, 1994).A janela adaptativa onsiste em se �xar a superposição e determinar a duração dajanela que será neessária para ada frase, de tal forma que o número de janelas seja omesmo em todas as louções. 95



3 41 2

1

0

0

0

1

0

0

0

0

1

0 1

0

0

00

Locutor/a/

/e/

/i/

/o/

/o/

/u/

/e/

^ 

^

FIG. 6.7: Esquema de treinamento om a rede neural assoiativa.Esta ténia além das vantagens inerentes à superposição entre janelas onseuti-vas, proporiona um ajustamento temporal das louções, ou seja, onsiderando-se que oalongamento no tempo oorra de maneira uniforme, as janelas tenderão a orresponderaos mesmos fonemas pronuniados em frases idêntias om tempos de duração diferentes,onforme pode-se notar na FIG. 6.8. Louções mais longas (pronuniadas de forma maislenta) serão analisadas por janelas maiores, enquanto que louções menores serão anali-sadas por janelas menores.Sendo P o número de amostras de uma determinada loução, N o número de janelasdesejado e Sup a superposição (em %) �xa entre janelas onseutivas, 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 freqüênia de amostragem do sinal.A FIG. 6.8 ilustra o aso em que, a partir de duas louções da mesma frase de temposde duração diferentes t1 e t2, são obtidas 6 janelas de períodos T1 e T2 respetivamente,ambas om 50% de superposição entre janelas onseutivas.
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FIG. 6.8: Obtenção de 6 Janelas em 2 Louções 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 loutores:o masulino (CM) om 5 loutores para treinamento e teste e o feminino (CF) om 4loutores para treinamento e teste.Realizaram-se para ada loutor 70 gravações da frase �O prazo tá terminando� (50para treinamento e 20 para teste), totalizando assim, 100 louções teste do onjunto CMe 80 do onjunto CF. Foi utilizada a freqüênia de amostragem de 11kHz13.6.2.3 CODIFICAÇ�O DOS LOCUTORES PARA TREINAMENTO DO SISTEMADE IDENTIFICAÇ�O DE LOCUTORO desempenho de uma rede neural assoiadora 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 simétrios no intervalo [-1, +1℄. Assim sendo,busando-se um onjunto de ódigos ortogonais para 9 loutores, obtêm-se os ódigos de13Conforme observado na FIG. 6.1 a taxa de 11 kHz teve a maior separação entre loutores.97



8 dígitos apresentados na TAB. 6.5, a serem utilizados na de�nição da matriz de saídada rede neural de identi�ação do loutor.TAB. 6.5: Códigos ortogonais de 8 dígitos para os 9 loutores.DigitosLoutor 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 HURSTIniiamos os experimentos dependentes do texto om frases prourando 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 loutores, montando-se uma matriz de dimensões NxR �L. Amontagem da matriz para um loutor 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 enontram-se no APÊNDICE 9.5.A TAB. 6.6 apresenta uma omparação entre os valores de taxas de erros obtidos naidenti�ação de loutor, utilizando os sinais de treinamento e teste limpos, om as taxasde erro obtidas om os sinais de treinamento e teste distoridos 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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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 juntamenteom o ada MCC.6.2.5 RECONHECIMENTO USANDO HURST JUNTO COM MCCCom o intuito de veri�ar o desempenho do Hurst juntamente om outras arate-rístias 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 loutores.Os valores de H e dos 12 primeiros MCC, apresentado a RNA, enontram-se desritosno APÊNDICE 9.5.A FIG. 6.10 apresenta a evolução do Hurst obtido om o janelamento dinâmiopara 80 janelas e superposição de 50%. Pode-se pereber que há uma regularidade naevolução de H. Para as partes onde existem fonemas sonoros os valores são menores eonde há silênio ou friativos, os valores são mais elevados.100
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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 loutor ao reduzir a taxa de erros da identi�ação om as distânias dC edM. 102



TAB. 6.8: Taxa de Erros (%) om distânia Bhattaharyya 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 loutor, 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

3777777775hegando 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 loutores, foi realizada a identi�ação om adistânia Bhattaharyya. Os resultados enontram-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 distânia Bhattaharyya 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 distorido 48.73 78.48 41.77Pode-se ver que as taxas de erros foram altas, quando omparadas a resultados en-ontrados na experiênia anterior. Porém vale salientar que a identi�ação om distâniadM obteve uma queda de aproximadamente 50% quando omparamos om os resultados103



da distânia Bhattaharyya apresentados na TAB. 4.7 onde os erros hegaram a asa dos90%.Outra observação é que realizando a identi�ação om os sinais distoridos a taxa deerros aumentou muito pouo, mostrando que esta extração de Hurst foi robusta ao anal,porém pouo disriminativa.Podemos onluir 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 loutor, om redes neurais, da mesma ordem dos oe�ientes Mel-epstrumna tarefa de identi�ação de loutor dependente do texto.Os melhores resultados de reonheimento foram obtidos om a janela de aproxi-madamente 80 ms, tanto para o Hurst omo para o MCC.Foi observado também, que há um aompanhamento 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 distânia Bhattaharyya, 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 disriminação de loutor 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 reonheimento de loutor tem despertado um resente interesseprinipalmente em apliações forenses. Esta dissertação prourou abordar o problemado desasamento aústio entre as gravações de treinamento e de teste. Para introduzirrobustez no sistemas de RAL, pode-se tentar ompensar ou normalizar araterístias jáexistentes ou prourar novas araterístias que sejam mais robustas.Esta dissertação foi dividida em duas partes. A primeira parte aborda o efeito deuma anal de omuniações, puramente onvoluional, no sinal e nas araterístias ep-strum. A segunda parte apresenta uma investigação sobre uma nova araterístia de vozdeterminada pela análise fratal e sua apliação no reonheimento de loutor.Os prinipais tópios estudados são apresentados a seguir:� Quanto à primeira parte:� o estudo do efeito do tamanho da janela do sinal de voz na extração dasaraterístias epstrum extraídas do LPC, da FFT e do bano de �ltros Mel;� uma análise da ténia de ompensação CMS utilizada para minimizar o efeitode um anal nas araterístias epstrum;� duas propostas para melhorar o desempenho do sistemas de reonheimento,utilizando a ténia CMS: uma de ompensação através de uma melhor esti-mação de anal utilizada no CMS, e outra de normalização de uma louçãoutilizando uma outra de referênia;� a análise do efeito do anal nos vetores de araterístias, 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 adistânia Bhattaharyya.� Quanto à segunda parte:� uma análise do parâmetro de Hurst extraído de fonemas voálios apliadosao RAL;� uma análise de reonheimento de loutor utilizando o Hurst e oe�ientesmel-epstrum no reonheimento dependente do texto;105



� um estudo sobre o parâmetro de Hurst apliado ao reonheimento de loutorindependente do texto;7.1 CONCLUSÕESAs prinipais onlusões relativas à primeira parte são:� o tamanho da janela é importante para se ter uma e�áia 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 freqüênia dosinal voz deve ser limitada pela faixa útil do anal.� a ténia CMS possui duas de�iênias, quais sejam: ela utiliza uma estimação deanal polarizada nas freqüênias 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 loutor, podendo desta forma reduzir a variabilidade entre loutoresnuma apliação de RAL.� a ténia denominada Proposto I onseguiu ompensar a primeira de�iênia doCMS, quando se leva em onsideração a polarização do idioma. Com isto foi possívelobter uma estimação de anal mais e�iente. A ténia Proposto II mostrou sere�iente na normalização, tendo sido a ténia que obteve as melhores taxas deompensação.� na omparação om a taxa de ompensação e om a QV, as ténias propostassuperaram a ompensação realizada pelo CMS. Com a distânia Bhattaharyyanão houve melhoras em relação ao resultados obtidos om o CMS; isto pode serexpliado pelo fato de que a evolução dos oe�ientes sofre poua alteração om aintrodução do anal.� na identi�ação om a Quantização Vetorial:� as ténias Proposto I e II apresentaram melhora quando os sinais de vozutilizaram superposição de 50 %;� os melhores resultados de ompensação, para as três araterístias, foramobtidas om janelas de 20 ms e superposição de 75%;� o LFCC foi a araterístia que obteve as melhores taxas na ompensação;106



� o MCC foi a araterístia obteve as piores taxas de ompensação;� todas as três ténias onseguiram ompensar as diferenças de tempo entre asseções de gravação dos dados de treinamento e teste.� a ténia 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 Distânia Bhattaharyya� a medida da forma da evolução dos oe�ientes é uma medida robusta à dis-torção de anal, visto que o anal afeta prinipalmente o nível DC da evoluçãodos oe�ientes;� o MCC mostrou-se ter o omportamento mais estável para a obtenção daforma da evolução das araterístias;� o CMS, aparentemente realiza alguma �ltragem na evolução das araterísti-as, levando a uma melhor resultado para todas as araterístias;� as ténias 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 semompensação obteve os mesmo resultado na taxa de erro;� a distânia Bhattaharyya não onseguiu retirar totalmente o efeito da difer-ença de tempo entre as gravações de treinamento e teste.Sobre a segunda parte foi onluído que:� o parâmetro de Hurst apresenta um poder de disriminação de loutor, om redesneurais, da mesma ordem dos oe�ientes Mel-epstrum na tarefa de identi�açãode loutor dependente do texto.� os melhores resultados de reonheimento foram obtidos om a janela de aproxi-madamente 80 ms, tanto para o Hurst omo para o MCC.� foi observado, também, que há um aompanhamento 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 distânia Bhattaharyya, 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 onluir, portanto, que o parâmetro de Hurst apresenta um poder de dis-riminação de loutor que pode ser aproveitado nas tarefas de RAL.7.2 SUGESTÕES DE TRABALHOS FUTUROS� além dos oe�ientes epstrum há várias outras araterístias de voz que podemser apliadas no RAL. É interessante realizar um estudo sobre araterístias dis-riminativas e robustas ao anal;� realizar um estudo detalhado sobre a in�uênia do tamanho da janela e superposiçãona extração das araterístias;� avaliar as ténias de ompensação apliadas diretamente no log do espetro, poisele é a base para a extração das araterístias 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 (Bhattaharyya, Ar-vetorial, Fratal);� estudar uma forma mais adequada de utilização dos fratais para o reonheimentode loutor e avaliar a sua utilização no reonheimento de texto, talvez utilizandoo GMM omo sistema de lassi�ação;� para se poder tirar mais proveito do Hurst, deve-se investigar o signi�ado �siológiodo 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 reo-nheimento ainda permaneem elevadas para uma apliação forense. Há neessidade de108



um estudo om a introdução de ruído no sinal de voz, prourando simular ada vez mais,situações reais de períia. Da mesma forma, um estudo utilizando gravações de esutatelef�nia, armazenadas em �ta k-7, é neessário para que se possa avaliar se as téni-as de RAL disponíveis podem ser utilizadas de forma prátia na área investigativa ouperiial.
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9 APÊNDICES
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9.1 APÊNDICE 1: CLASSIFICAÇ�O DOS CANAIS DE COMUNICAÇÕES
Pode-se lassi�ar os anais em três tipos básios, segundo a de�nição de (PROAKIS,1995):1. Canal de ruído aditivo: O modelo mais simples para um anal de omuniações é oanal de ruído aditivo, ilustrado na FIG. 9.1. Neste modelo o sinal transmitido s(t)é orrompido por um proesso ruidoso rand�mio v(t). Fisiamente, o ruído adi-tivo pode ser gerado pelos omponentes eletr�nios, por interferênias enontradasna transmissão e/ou pelo ruído ambiente onde está sendo gerado o sinal de voz.Matematiamente este ruído pode ser desrito 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 físios, taisom anais telef�nios, �ltros são utilizados para limitar a banda de passagem eevitar interferênia om anais adjaentes. Tais anais são geralmente arateriza-dos matematiamente 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 umaonvolução.3. Canal om Filtro Linear Variante no Tempo: Propagação de sinais através da ionos-fera (transmissão rádio via HF) ou sob a água (típio de ondas aústias) 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 multiperursos variantes no tempo e podem ser araterizados matematia-mente omo �ltros variantes no tempo. Tais �ltros são araterizados por respostasao impulso variantes no tempo h(k; t), onde h(k; t) é a resposta do anal no tempo tdevido a um impulso apliado no tempo t�k. este anal é representado na FIG. 9.3e seu modelo matemátio pode ser esrito 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 paote Voiebox.Este paote enontra-se disponível no site -http://www.ee.i.a.uk/hp/sta�/dmb/voiebox/voiebox.html
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9.3 APÊNDICE 3: PROGRAMAS UTILIZADOS
Nesta dissertação foi utilizado o ambiente de programação do Matlab, juntamenteom alguns programas esritos na linguagem C.Algumas funções foram extraídas do paote de programas VoieBox para Matlab.Este paote pode ser enontrado no site -http://www.ee.i.a.uk/hp/sta�/dmb/voiebox/voiebox.htmlNa quantização vetorial foi utilizado o programa esrita na linguagem C onstantedo paote SPTK que se enontra no site - http://kt-lab.is.niteh.a.jp/ tokuda/SPTK/Destaamos 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.funtion [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 oefiiente epstrum através lp seletivo% entrada: sinal - quadro de voz em analise% P - nr de oefiientes de predição linear% nr_eps - nr de oefiientes epstrum desejado% NFFT - nr de pontos da FFT% fmin - freqüênia inferior em Hz% fmax - freqüênia superior em Hz% fs - freqüênia de amostragem% retorna: lp - oefiientes epstrum da banda espeifiada [fmin,fmax℄% a - LPC da banda espeifiadasinal = 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(lpar2(a,nr_eps)); 122



funtion [lf℄ = ext_lf(sinal,nr_eps,NFFT,fmin,fmax,fs);% [lf℄ = ext_lf(sinal,nr_eps,NFFT,fmin,fmax,fs);% extrai o oefiiente epstrum através FFT seletiva% entrada: sinal - quadro de voz em analise% nr_eps - nr de oefiientes epstrum desejado% NFFT - nr de pontos da FFT% fmin - freqüênia inferior em Hz% fmax - freqüênia superior em Hz% fs - freqüênia de amostragem% retorna: lf - oefiientes epstrum da banda espeifiada [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));funtion [m,e,pert℄= vq_trein(dados,NrCent,tipo, mediaL)%*********************************************************************% programa para treinamento do GMM% entrada: araterístias (Nr_vetores x Nr_arateristias)% número de entros% tipo: 0 - sem ompensaao% 1 - om CMS% 2 - om Proposto I% mediaL - vetor de media da lingua% saida matriz de médias, erros e vetor de pertinenia%*********************************************************************%*********************************************************************% 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);returnfuntion lp = vq_teste(x,m,tipo,mediaL)% Calula a distania para todos os vetores de uma louao de teste na VQ% entrada dados% x = dados; (nrVetores x Nr de araterístias)% m = entroides;(Nrentros x NrCaraterístias)% tipo: 0 - sem ompensaao% 1 - om CMS% 2 - om Proposto I% mediaL = vetor de media da lingua% Retorna - lp - distânia aumulada% álulo realizado pela eq: sum[(x - m)^2℄),if (size(x,2) ~= size(m,2))disp('Nr de araterístias 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%**********************************************************************%Iniialização%**********************************************************************[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);%***********************************************************************%Cálulo da distânia para evitar underflow124



%***********************************************************************px = reshape(sum((x(ix,:)-m(im,:)).^2,2),k,n);mx = min(px,[℄,1); %fator para normalização dos dados%***********************************************************************%álulo da distânia aumulada%***********************************************************************lp = sum(mx);return%Algoritmo para treinamento e teste om o Proposto IIfor L = 1:NrLoATRIB = Carrega atributor de treinamento do loutor {\em L};M_ATRIB(L).M = alula media de ATRIB; armazena a media de ada loutor[Mod,E,Pert℄ = vq_trein(ATRIB, NrCent, 0); treinamento sem ompensaaoMOD(L).M = Mod; armazena modelo do loutorendfor T = 1:NrTestesATRIB_TST = arrega atributos da louao de teste T;apliaao do CMS sobre os dados de testeM_CMS = media (ATRIB_TST);ATRIB_TST = ATRIB_TST - M_CMS;for L = 1:NrModelosLoutoresSoma estimaao de anal do loutor L ao dados de testeDADOS = ATRIB_TST + M_ATRIB(Mod).M;lp(L) = vq_teste(DADOS,MOD(L).M,0);endaha o indie da menor distaniaindie(T) = minimo(lp);end Para a extração do parâmetro de Hurst foi utilizado uma adaptação do paote Hep,esrito 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 ténias propostas e o CMS através da taxa de melhora dada pela EQ. 4.4.Prouraremos analisar os resultados segundo dois níveis: O primeiro por tipo deompensação CMS, Proposto I e Proposto II; e o segundo nível teendo omentáriossobre a forma de extração de araterístias e sobre o tipo de araterístia utilizada naompensação.9.4.1 CONSIDERAÇÕES SOBRE O CMSPara este aso a taxa de melhora foi alulada 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 loutor 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 doanal.TAB. 9.1: Erro em % da identi�ação de loutor 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 CaraterístiaNa FIG. 9.4 é dado destaque para os tipos de extração das três araterístias. Osinal de referênia para a taxa de melhora foi o reonheimento sem ompensação.No geral, o tipo (20ms75%) foi o que apresentou os melhores resultados. Alémdisso, pode-se destaar:� o MCC foi sensível à superposição entre quadros adjaentes; podemos verque as extrações (20ms75%) e (40ms75%), om 75% de superposição tiveram126
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TAB. 9.2: Erro, em %, da identi�ação de loutor 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 alulada 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 ténia proposta I. Esta téniaintroduz uma orreção na estimação do anal feita durante o CMS.TAB. 9.3: Erro em % da identi�ação de loutor 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 reonheimento após o CMS omreferênia para o álulo da taxa de ompensação. Ou seja, será analisada a melhora daténia proposta sobre o CMS onvenional.� Tipo de Extração de CaraterístiasA FIG. 9.6 apresenta um grá�o de barras omparando os tipos de extração dearaterístias através da taxa de ompensação entre o reonheimento om o CMSe o proposto I. Da �gura pode-se pereber que:Oorreu 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 ténia proporionou 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 disutido noCapítulo 2. 129
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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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9.5 APÊNDICE 5: TABELAS DE HURST
TAB. 9.5: Taxa de erro (em %) da Identi�ação de Loutor 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 Variânia Mínimo Máximo Média VariâniaH15 -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 Variânia Mínimo Máximo Média VariâniaH15 -0.016 0.406 0.127 7e� 07 -0.016 0.781 0.264 4e� 05

15Os valores de H negativos ou aima de 1, devem-se a impreisões no algorítmo de estimação.134



TAB. 9.8: Valores de Hurst om o Estimador HiguhiLoutor Fonema Min Max Média Variânia
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

135



TAB. 9.9: Valores de Hurst om o Estimador R/SLoutor Fonema Min Max Média Variânia
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 RepetiçõesLoutor Fonema Min Max Média Variânia
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 oor-rênia 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 1,77h 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 oor-rênia em % Português InglêsFon Exemplo Taxa Fon Exemplo Taxaa ala 12,94 O the 9,04i vida 8,57 I bit 8,25u luro 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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