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RESUMO

Esta dissertacao trata da identificacao de locutor independente do texto utilizando
sinais de voz distorcidos por um canal linear invariante no tempo e da aplicagao da analise
fractal no reconhecimento de locutor dependente e independente do texto.

Para introduzir a robustez na identificacao, foi estudada a compensacao de canal
através da técnica de subtragdo da média cepstral(conhecida como CMS). Desta técnica
foram estudadas as suas vantagens e desvantagens, sendo propostas duas modificacoes
para minimizar tais problemas.

Foi estudado também, o efeito do tamanho da janela de voz no processamento de
tempo curto, na identificagao cega de canal utilizada pela técnica CMS.

Como caracteristicas de voz foram utilizados os coeficientes cepstrum extraidos do
LPC (LPCC), da FFT (LFCC) e do banco de filtros espagados segundo a escala MEL
(MCQ). Para identificagao de locutor foram utilizadas as técnicas de quantizagao vetorial
e a distancia Bhattacharyya. A primeira para avaliar as compensacgoes quadro a quadro
e a segunda para avaliar a robustez da evolucao dos coeficientes.

Foi verificado que as modificacoes propostas para o CMS melhoram o reconhecimento
com QV, quando se utiliza, na extracao de caracteristicas, a superposicao de 50% entre
janelas adjacentes. E foi verificado também que o LFCC, em geral, possui a melhor
compensacao de canal.

Com a distancia Bhattacharyya foi verificado que a evolugao das caracteristicas sofre
pouca alteracao mesmo em situacoes de distorcao devido ao canal.

Para a anélise fractal aplicada ao reconhecimento de locutor dependente e indepen-
dente do texto foi proposto o parametro de Hurst como uma nova caracteristica de voz.

Para a identificacao dependente do texto foi utilizada uma rede neural linear, obtendo-
se taxas de acertos semelhantes as obtidas com os coeficientes MCC. Para a identificagao
independente do texto foi utilizada a distancia Bhattacharyya com o Hurst e os coefici-
entes MCC. Foi mostrado que o parametros de Hurst melhorou as taxas de reconheci-
mento.Desta forma confirmamos que o parametro de Hurst pode ser considerado como
uma nova caracteristica de voz, podendo ser utilizado no reconhecimento de locutor.
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ABSTRACT

This dissertation addresses the text independent speaker identification with speech
signals corrupted by linear and time invariant channels. Moreover, the application of
fractal analysis in—text dependent and text independent—speaker recognition was ex-
amined.

Aiming the robustness of the identification process, channel compensation using cep-
stral mean subtraction (CMS) was studied. The CMS advantages and drawbacks were
studied and two modifications were proposed, to minimize such problems. The effect
of the window size in short time speech processing was also studied for a blind channel
identification.

The cepstrum coefficients extracted from the LPC (LPCC), from the FFT (LFCC),
and from the MEL scale spaced filter bank (MCC) were used as speech features. The
Bhattacharyya distance and the vector quantization (VQ) techniques were used to form
the recognition system. The former was used to evaluate the compensation in a frame
to frame basis while the latter was used to evaluate the robustness of the cepstrum
coefficients evolving in time.

It was observed that the proposed CMS modifications improved the recognition with
VQ for speech features extraction using a 50% overlapping between adjacent windows. It
was also observed that the LFCC, in general, presented the best channel compensation
results.

With the Bhattacharyya distance, it was noted that features time evolving do not
have strong changings even in the presence of channel spectral distortion.

The fractal analysis was applied to text dependent and independent speaker recog-
nition and the Hurst parameter was proposed as a new speech feature.

For the text dependent identification, a linear neural network was used and the error
rates obtained were similar to those obtained with the Mel cepstrum coefficients (MCC).
It was shown that the Hurst parameter improved the recognition rates.

Thus, it was demonstrated that the Hurst parameter can be considered as a new
speech feature that should be used in speaker recognition.
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1 INTRODUCAO

A voz é um dos mais complexos meios de comunicacao do homem. Ela envolve muitos
estagios entre a codificagao de um pensamento e a decodificagao no receptor. Neste meio
de comunicacao, o sinal actstico resultante do sistema de producao da fala é o portador da
informacao. O sinal produzido carrega nao s6 a mensagem resultante de um pensamento
mas também a informacao da fonte que a produziu, ou seja, do locutor. As informacoes
extraidas do locutor incluem a identidade, o sexo, o idioma ou dialeto e, possivelmente,
a condigao fisica e emocional do locutor. Com esta riqueza de informacoes, nao é de
surpreender que, com o advento dos microcomputadores, a voz tenha achado uma ampla
gama de aplica¢oes na interagao homem magquina.

A extragao da informagao do sinal de voz pode ser classificada em (CAMPBELL,
1997):

e Reconhecimento Automéatico de Voz (RAV) é chamado ao processo de se extrair a

mensagem contida no sinal de voz;

e Reconhecimento Automéatico de Locutor (RAL) é o nome atribuido ao processo de

se extrair a identidade do locutor; e

e Reconhecimento Automético de Idioma é a identificacao do idioma ou do dialeto

falado pelo locutor.

Dentre as aplicacoes envolvendo a voz, destacam-se: os comando por telefone para
controlar operacoes financeiras com verificacao de locutor, ditados continuos e reconhe-
cimento de locutor para fins forenses. A aplicacao determina o tipo de informacao a
ser extraida do sinal de voz. Por exemplo: para o propoésito de RAV, a presenca de
varios locutores pode levar a confusao, degradando o desempenho do sistema. Da mesma
forma no RAL, a variabilidade fonética pode levar a um menor desempenho no reco-
nhecimento de locutores. Além das degradagoes impostas pelo tipo de aplicacao, o sinal
acustico produzido é freqiientemente corrompido por diversos agentes do meio durante
a sua transmissao via ambiente natural ou através de um canal de comunicagoes. Tais
agentes poderiam ser fontes de ruido, ondas refletidas (eco, reverberagao), distor¢oes
lineares e nao-lineares introduzidas pelo meio de transmissao, entre outros tipos de per-

turbagoes.
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Esses fatores, em geral, degradam o sinal de voz e, portanto, inviabilizam algum tipo
de anédlise ou aplicacao. Desta forma é de extrema importancia o estudo de técnicas que
minimizem os efeitos provocados por essas degradagoes.

Neste trabalho, sao estudados os efeitos das degradagoes provocadas pelo canal de co-
municacoes no RAL. A aplicagao de RAL para fins forenses, foi motivada por um recente
convénio firmado entre o Instituto Militar de Engenharia e a Secretaria de Seguranca
Puablica do Rio de Janeiro.

A seguir serao descritos alguns conceitos sobre o RAL, sua classificagdo e posterior-
mente apresentadas as principais fontes de distor¢oes do sinal de voz. Logo apos seréd
apresentado o estado da arte para compensacao de canal. Finalmente, os objetivos desta

dissertacao serao descritos na secao 1.4.

1.1 RECONHECIMENTO DE LOCUTOR

Reconhecimento Automaético de Locutor é um termo genérico que se refere a tarefa de
discriminar pessoas, baseando-se apenas nas caracteristicas de sua voz. O RAL pode ser
classificado segundo a tarefa a ser executada, segundo o texto pronunciado ou segundo ao

grau de cooperacao na fala dos locutores. O esquema abaixo mostra essas trés divisoes.

) - grupo-aberto
Identificacao
e Quanto a Tarefa grupo-fechado
Verificacao

Dependente do Texto
e QQuanto ao Texto

Independente do Texto

. . Cooperativo
e Quanto a Cooperagao
Nao-cooperativo
Com relacao a “tarefa” existem dois' campos que tém sido estudados intensivamente:
a Identificacao de Locutor e a Verificacao de Locutor (este ultimo, algumas vezes referido
como autenticacao ou deteccao de locutor).

Identificacao de locutor é a classificacao de uma locucao, pronunciada por um locutor

qualquer, como pertencente a um locutor de um conjunto de N locutores de referéncia (N

!Mais recentemente o National Institute of Standards and Technology (NIST) (MARTIN; NIST)
apresentou uma nova tarefa no RAL que é a segmentacao e agrupamento de Locutores. Esta tarefa
visa determinar os instantes de fala de um determinado locutor ou de varios locutores durante uma

conversagao. O agrupamento é feito ao juntar-se os segmentos de uma mesmo locutor.
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possiveis saidas). O sistema de reconhecimento neste caso devera identificar qual dos N
locutores de referéncia pronunciou a locucao. A tarefa de identificacao requer comparacao
com as locugoes de referéncia de todos os N locutores, o que se torna impraticavel se o
nimero de locutores for muito grande. Como a locucao é comparada com cada um dos
N padroes de referéncia, existe a probabilidade de ocorrer uma decisao incorreta a cada
comparagao; logo, a probabilidade de uma decisao incorreta cresce em fungao de N. A

FIG. 1.1 mostra um exemplo ilustrativo da identificacao de locutor.

De quem e” esta voz?

Paulo

Tiago

Mateus

FIG. 1.1: Representacao de uma lIdentificacao de Locutores

Verificagao de Locutor é um processo em que é decidido se uma determinada locucao
(pronunciada por um pretenso locutor) pertence ou nao a uma pessoa conhecida. A
verificacao requer uma decisao binaria, isto é, aceita ou rejeita o pretenso locutor, depen-
dendo de um limiar de similaridade entre as locugoes. A FIG. 1.2 mostra um exemplo
ilustrativo da verificagao de locutor. Na verificacao, a probabilidade de erro tende a
um valor limite constante quando o nimero de locutores tende a infinito. No caso da
identificagao, a probabilidade de erro tende para um (ROSEMBERG, 1976). Na tarefa
de identificacao, existem os conceitos de grupo fechado e aberto. O primeiro envolve
as tarefas onde o grupo de possiveis locutores é conhecido, ja no grupo aberto existem
alguns locutores na populagao que sao desconhecidos e portanto devem ser rejeitados
pelo sistema. Desta forma, o grupo aberto é uma combinacao de identificagao de grupo

fechado com verificacao de locutor.
20



Esta voz e” de Pedro?

Y S @ Pedrc
e 2

FIG. 1.2: Representacao de uma Verificagao de Locutor

O grau de controle sobre a geracao das locugoes é outro importante fator a ser leva-
do em considerac¢ao no reconhecimento de locutores. Locugoes de texto fixo (chamadas
dependentes do texto) sao utilizadas em aplicagbes nas quais o pretenso locutor deseja
ser reconhecido e é conseqiientemente cooperativo, ou seja, nao introduz propositada-
mente grandes varia¢oes na voz. Locugoes de texto livre (chamadas independente do
texto) sdo necessarias naquelas aplicagoes onde tal controle nao pode ser mantido, ou
porque o locutor é nao-cooperativo ou porque o reconhecimento precisa ser realizado de
maneira reservada (ex: escuta telefonica). Nos sistemas dependentes do texto, apos ade-
quado alinhamento temporal da locucao, pode-se realizar uma comparacao com padroes
armazenados de uma forma mais precisa, pois ha uma similaridade fonética. Isto faz com
que o desempenho de tais sistemas seja alto. Sistemas dependentes do texto normalmente
utilizam apenas 2-3 segundos para treinamento e teste, enquanto sistemas independentes
do texto requerem 10-30 segundos para treinamento e 5-10 segundos para teste em situ-
acoes de alta relagao sinal-ruido (JAYANT, 1990).

O diagrama em blocos ilustrado na FIG. 1.3 apresenta os principais estagios do RAL.
O primeiro estagio é composto pelo sistema de aquisi¢ao, onde a voz produzida pelo locu-
tor é convertida de pressao sonora em sinal elétrico através de um transdutor. Esse sinal
acustico é digitalizado e amostrado segundo uma taxa de Nyquist (OPPENHEIM, 1989).

O segundo estagio é composto pelo processamento do sinal e extracao de caracteristica,

Sistema de RAL

: Modelos

\1 : Locutores
el : Sinal de Voz Digitalizado
R : g
\fﬁmf G ? 3
- p» Extracdao Medidas
; - AID Q’ N e - Decisao
= R, / Caracteristicas| Similaridade

FIG. 1.3: Sistema Genérico de Reconhecimento
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onde os parametros relevantes da voz que identificam o locutor sao extraidos do sinal
acustico. A extracao de caracteristicas estd baseada no conhecimento do processamento
da voz, tais como: modelos do sistema articulatorio e sistema auditivo (HERMANSKY,
1994, 1990; O’SHAUGHNESSY, 1986), teoria de fonética e lingiiistica (DELLER, 1993),
processos de transmissao (RABINER, 1978) ou qualquer outra caracteristica envolvida
em alguma aplicacao especifica. O terceiro estagio envolve o calculo das similaridades
(RABINER, 1993) entre as caracteristicas extraidas do sinal de voz do pretenso locutor
com os modelos dos locutores de referéncia, estes armazenados previamente durante uma
fase de treinamento.

No quarto estagio é realizada a comparagao entre o valor de similaridade obtido do
estagio anterior com limiares previamente estabelecidos no caso de verificagao de locutor
ou identificacao com grupo aberto. Para a identificacao de locutor de grupo fechado é
feita a selecao pela menor distancia ou maior similaridade.

A seguir serao abordadas as principais distor¢oes introduzidas no sinal de voz que

reduzem o desempenho do sistema de RAL.

1.2 PROBLEMAS NO RECONHECIMENTO DE LOCUTOR

O que mais se busca em sistemas de RAL é a robustez a ruido ambiente ou a dis-
tor¢oes introduzidas nos sinais de voz pelos canais de comunicacoes. Os sinais podem
ser fortemente distorcidos pelo ambiente ruidoso de gravacao ou pelas mas condigoes do
meio de transmissao (linha telefonica, radio). Podem aparecer juntamente com o sinal
de interesse, linhas cruzadas, interferéncias estaticas ou zumbidos.

A FIG. 1.4 apresenta um detalhamento da parte inicial do esquema geral de RAL,
mostrado na FIG. 1.3, onde sao introduzidas uma variedade de fontes de erro. As fontes de
distorcoes podem estar todas presentes ou nao. Para as distor¢oes apresentadas podemos

destacar:

e Stress - tem sido provado que o stress e condicoes emocionais afetam o desempenho

no reconhecimento de locutor (HANSEN, 1987);

e FEfeito Lombard - ocorre devido ao esforco do locutor em compensar o ruido ambiente
para poder se comunicar, alterando, assim, as suas caracteristicas de fala. O nivel
do efeito Lombard dependera do tipo e nivel do ruido ambiente (JUNQUA, 1993;
HANSON, 1993; HANSEN, 1994);
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d,

d, dy

2
RNy
T
L

Locutor| ¥~ .
Distorgdo do Distorgéio do Sistema de
= Microfone (Hm) Canal (Hc) Reconhecimento
“Stress”
Efeito Lombard

Estado de Saude

FIG. 1.4: Fontes de distor¢ao introduzidas no sinal de voz

Ruido aditivo - representado na FIG 1.4 por di, ds, d3, os quais representam o
ruido inserido pelo ambiente onde o locutor esté falando, o ruido devido ao meio

de gravacao e o ruido devido ao canal de comunicacoes, respectivamente;

e Descasamento aciustico - o descasamento acustico é obtido quando as locugoes de
treinamento e teste passam, cada uma, por diferentes microfones ou diferentes
canais de comunicacoes ou midias de gravagao. Esse descasamento provoca difer-

encas no espectro da voz que degradam o reconhecimento.

Idade - o ser humano altera as caracteristicas do sistema de producao da fala com

o envelhecimento do corpo (FURUI, 1981);

Periodo da gravagao - tem-se verificado que o tempo decorrido entre a gravacao
das locugoes de treinamento e teste (FURUI, 1981; OLIVEIRA, 2001), degradam

o reconhecimento;

Codificagao - o tipo de codificacao utilizada para telefonia celular ou armazena-
mento de voz pode causar um empobrecimento das caracteristicas dos locutores

degradando o reconhecimento.

Para cada tipo de degradacao citada, existe pelo menos uma técnica de processamento
de sinal de voz para tentar minimizar o seu efeito. Muitos estudos tem sido realizados
no intuito de tornar as caracteristicas de voz menos sensiveis a ruidos, filtragem linear
ou distor¢oes por convolucao. Por exemplo, alguns estudos procuram melhores carac-

teristicas de voz (HUNT, 1989; ROSEMBERG, 1988), outros procuram compensar as
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distor¢oes provocadas pelo ruido através de subtragao espectral (BOLL, 1979) ou fil-
tragem de Wiener (OPPENHEIM, 1978). Em (HERMANSKY, 1993) é mostrada uma
técnica de normalizacao para ruido aditivo e distorgoes por convolugao.

Neste trabalho serao estudadas as distorcoes devidas ao canal puramente convolu-
cional. A seguir serao mostrados algumas técnicas utilizadas para compensar tais dis-

torgoes.

1.3 ESTADO DA ARTE

A robustez no reconhecimento de locutor pode ser vista de uma forma diferente para
cada problema. Um reconhecedor de locutor pode ser robusto para uma determinada
distorcao e nao apropriado para outra. O desempenho dos sistemas de reconhecimento
de voz atuais, assumem um ambiente livre de ruido e assim eles degradam rapidamente
na presenca de ruido, distor¢ao ou stress.

Seguindo o diagrama mostrado na FIG. 1.3, a compensacao pode ser feita nos estagios
de extracao de caracteristicas, das medidas de similaridade e de decisao. Sendo assim,
existem, atualmente, trés campos de atuacao para minimizar os efeitos das distor¢oes
devidas ao canal. O diagrama abaixo apresenta um resumo dos métodos de compensagao

mais encontrados na literatura.

Filtragens Lineares e nao-lineares

1. Sinal L. { Intantaneo
Caracteristicas
Longo Termo
GMM
2. Sistema de Classificacao ¢ HMM
Hibridos

HNorm, TNorm,ZNorm

3. Sistema de Dec1sao{ Background

O primeiro método normalmente atua sobre o sinal no tempo ou nas caracteristicas

de voz antes delas serem entregues ao classificador, da seguinte forma:

e através de filtragens do sinal no tempo: compensacao através de uma filtragem
linear inversa (STOCKHAM, 1975), apés a estimagao do canal, e nao-lineares

(KISHORE, 2000), com a utiliza¢ao de redes neurais;

e atuando diretamente nas caracteristicas:
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- instantaneo: técnicas que compensam as caracteristicas dentro de cada quadro
sem levar em consideracao as relagoes entre quadros, baseiam-se na atribuicao

de pesos a cada coeficiente do vetor de caracteristicas (MAMMONE, 1996).

- longo termo: sao técnicas que levam em consideracao as relagoes entre quadros;
a mais conhecida é a técnica chamada de CMS (ATAL, 1976; MAMMONE;,
1996) do inglés Cepstral Mean Subtraction ou subtragao da média cepstral.

Atuar nas caracteristicas implica, também, na pesquisa de novas caracteristicas
de voz, que sejam naturalmente robustas as distor¢oes introduzidas pelo canal. Con-
siderando isto, serd investigada nesta dissertacao a utilizacao da anéalise fractal no RAL.

O segundo método visa tornar o classificador mais robusto a fim de compensar os
efeitos das distor¢oes no estagio de classificagao. A utilizagao de técnicas estatisticas
tais como Gaussian Mizture Models (REYNOLDS, 1995b) (GMM) e Hidden Markov
Models (RABINER, 1993) (HMM) fazem parte dessa abordagem. Além da introducao
de robustez nos classificadores, procura-se também medidas de similaridade que tenham
a capacidade de minimizar os efeitos das distorcoes.

No sistema de decisao, uma das técnicas mais recentes procura atuar na compensacao
das verossimilhangas obtidas com o GMM através de um background* (REYNOLDS,
1994b) obtido com sinais de voz distorcidos através de um canal. Também utilizam-se
as normalizagoes de verossimilhangas chamadas de Tnorm, ZNorm e Hnorm (AUCKEN-
THALER, 2000), que procuram retirar a polarizagdo introduzida nas verossimilhancas
resultantes dos canais de comunicagoes.

Na dltima década, o reconhecimento de locutor, principalmente a tarefa de verifi-
cagao, tem experimentado um crescente ntmero de técnicas de extracao de caracteris-
ticas, de técnicas de modelagem de locutor e de métodos de avaliagao. Estas técnicas
tem sido abordadas em varios tutoriais (ATAL, 1976; ROSEMBERG, 1976; DODDING-
TON, 1985; CAMPBELL, 1997; JAYANT, 1990). A TAB. 1.1 mostra um levantamento
recente feito em (CAMPBELL, 1997), onde é apresentada uma coletanea de sistemas de
reconhecimento de locutor comerciais.

Desta tabela, pode-se observar que:

1. as aplicacoes pressupoem locutores cooperativos;

2Modelo de GMM obtido com a utilizacdo de varios locutores para treinamento. Este modelo simula
o espaco de impostores e retira, com a subtracao das verossimilhancas, aquilo que é comum em todos os

modelos treinados.
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TAB. 1.1: Cronologia selecionada no reconhecimento de locutor.

Fonte Organiz. | Caracterist. Meétodo Qualid. Texto Loc. | Erro(%)
da voz temp. teste(s)
i:identif.
v:verific.
Atal, 1974 AT& T Cepstrum Associagao Laborat. Depend. 10 1:2% 0,5s
de padroes vi2% 1s
Markel STI LP Estatist. Laborat. Independ. 17 1:2% 39s
and Davis, de longo
1979 termo
Furui, 1981 AT& T Cepstrum Associagao Telefone Depend. 10 v:0,2% 3s
normalizado de padroes
Schwartz, BBN LAR Pdf nao Telefone Independ. 21 :2,56% 2s
et al. 1982 parameétrica
Li and ITT LP Associagao Laborat. Independ. 11 i:21% 3s
Wrench, Cepstrum de padroes v:4%, 10s
1983
Doddington, TI Banco de DTW Laborat. Depend. 200 | v:0,8% 6s
1985 Filtros
Soong, AT& T | LP VQ (64) Telefone 10 digitos 100 | i:5% 1,5s
et al. 1985 isolados i:1,5% 3,58
Higgins and ITT Cepstrum DTW Laborat. Independ. 11 v:10% 2,58
Wohlford, v:4,5% 10s
1986
Attili, RPI Cepstrum Projecao Laborat. Depend. 90 v:1%, 3s
et al. 1988 LP estatistica
Autocorr. de longo
termo
Higgins, ITT LAR DTW Escritorio Depend. 186 | v:1,7% 10s
et al. 1991 LP-cepstrum
Tishby, AT& T LP HMM Telefone 10 digitos 100 | v:2,8% 1,58
1991 (AR mix) isolados v:0,8% 3,58
Reynolds MIT-LL | Mel-cepstrum | GMM Escritorio Depend. 138 i: 0,8%, 10s
and v: 0,12% 10s
Carlson,
1995
Che and Rutgers | Cepstrum HMM Escritorio Depend. 138 | 1:0,56% 2,5s
Li, 1995 1:0,14% 10s
v:0,62% 2,5s
Colombi, AFIT Cepstrum HMM Escritorio Depend. 138 | 1:0,22% 10s
et al. 1996 energia Monofone v:0,28% 10s
Dcepstr.
DDcepstr.
Reynolds, MIT-LL | Mel-cepstrum | GMM Telefone Independ. | 416 | v:11%/16% 3s
1996 D-Mel-cepstr. v:6% /8% 10s
v:3%/5% 30s
mesmo  telef./
outro telef.
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2. os sistemas dependentes do texto obtém melhores desempenhos;
3. o tempo de teste influi no desempenho;
4. os sistemas dependentes do meio de transmissao tem um melhor desempenho;

5. em termos de caracteristicas de voz, ha uma predominancia das caracteristicas

cepstrum.

Em projetos de RAL, é desejavel que as caracteristicas extraidas do sinal de voz

atendam aos seguintes requisitos (JAYANT, 1990):

- possuam uma grande variabilidade entre locutores e uma reduzida variabilidade

intra-locutor;
- sejam de facil extracao no sinal de voz;
- sejam estaveis no tempo;
- nao sejam suscetiveis a mimica.

Alguns desses requisitos tém seu emprego determinado pela aplicagao do sistema de
RAL. Um exemplo disso é que em aplicacoes do tipo forense, a premissa de tempo nao é
tao fundamental, pois dispoe-se de um tempo razoavelmente longo para o processamento
do sinal de voz.

Uma das caracteristicas que atendem a esses requisitos e que tem sido extensivamente
utilizada atualmente, como apresentado na (TAB. 1.1), sao os coeficientes cepstrum.
Esses coeficientes podem ser extraidos dos coeficientes LPC, chamado de LPC-cepstrum
(LPCC) (DELLER, 1993), da Transformada Discreta de Fourier (chamado de LFCC -
Linear Frequency Cepstral Coefficients) (DELLER, 1993), do banco de filtros espagca-
dos segundo uma escala mel, chamado de mel-cepstrum (MCC) (MERMELSTEIN) ou
dos coeficientes PLP (Perceptual Linear Prediction), chamados de PLP-cepstrum (HER-
MANSKY, 1990).

Em (ATAL, 1974; BEZERRA, 1994; SOUZA, 1996), foi mostrado que os coeficien-
tes LPCC, MCC e LFCC apresentam discriminacao e resisténcia a mimicos superior as
caracteristicas tipo pitch ou formantes. Em (REYNOLDS, 1994a) foram analisados os
resultados de uma identificacao de locutor com os quatro coeficientes cepstrum citados no
paragrafo anterior. Os resultados mostraram que o PLPC apresentou a pior capacidade

de discriminacao entre locutores e que os coeficientes MCC, LPCC, LFCC apresentam
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taxas de acertos muitos proximos, mesmo em situacoes de descasamento de canal. Ja em
(OPENSHAW, 1978), os autores mostraram que o PLPC, juntamente com a filtragem
RASTA (HERMANSKY, 1994), apresentou uma taxa de erro menor que o MCC quando
o sinal estd misturado com ruido e que uma combinacao entre MCC e PLPC apresenta
uma menor taxa de erro.

Uma das técnicas de normalizacao de canal mais utilizadas atualmente, para o cep-
strum, ¢ a CMS (ATAL, 1974; FURUI, 1981), também conhecida como cepstral mean
normalization (CMN). Esta técnica visa normalizar as locucoes de treinamento e teste,
retirando o nivel DC obtido da evolucao temporal das caracteristicas cepstrum. Essa
meédia temporal é uma estimativa grosseira do canal de transmissao ou da resposta do
microfone. Ela é aplicada tanto no reconhecimento de voz como de locutor (ATAL, 1974;
FURUI, 1981).

Em (NAIK, 1995), foi proposto uma modificagdo no CMS, chamado de Pole-Filter.
Esta técnica tem por finalidade compensar as distor¢oes introduzidas pelos polos do
modelo auto-regressivo utilizado na identificagao do canal. O objetivo principal desta
técnica era de melhorar a estimativa do canal através de manipulacoes no circulo unitario
utilizado no calculo dos coeficientes LPC. Com esta técnica conseguiu-se melhorar a taxa
de acertos em cerca de 5% com a base de dados TIMIT.

Para que a média dos cepstrum seja uma estimativa do canal, o CMS parte do pres-
suposto que a média dos cepstrum do sinal de voz limpo tende para zero (MAMMONE;,
1996). Sera visto no proximo capitulo que esse pressuposto em geral nao ocorre, e sera
proposta uma técnica para minimizar essa distor¢ao levando-se em conta o efeito da
polarizacao introduzida pela lingua na estimagao de canal utilizada no CMS.

Em recentes estudos sobre verifica¢ao de locutor utilizando critérios perceptuais (NI-
ELSEN, 1998), verificou-se que o reconhecimento de locutores realizado por pessoas é
igual ou melhor que o obtido com os melhores sistemas de verificacao automatica de
locutor existentes. Foi observado também que o ser humano supera em cerca de 10%
o resultado dos sistemas automaéaticos quando existe descasamento devido ao canal de
comunicagoes. Este resultado era de se esperar visto que o ser humano nao se detém
apenas nas caracteristicas fisiologicas ou instantaneas, mas ele extrai as informagoes da
evolucao das caracteristicas, forma de falar e entonacao.

As caracteristicas temporais (ROSEMBERG, 1988) carregam informagcao de locutor
e sao robustas as distorcoes provocada pelo descasamento de canal entre as locucoes de

treinamento e de teste. Sistemas que casam (FLOCH, 1996) as caracteristicas instan-
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taneas e as caracteristicas temporais tais como as derivadas de primeira e segunda ordem
da evolugao dos coeficientes cepstrum ou o AR-vetorial proposto em (BIMBOT, 1992),
mostram um aumento na taxa de acertos na identificagao de locutores, mesmo em situ-
acoes de descasamento acustico. Em (CAMPBELL, 1997), a distancia Bhattacharyya
(dB) (FUKUNAGA, 1990) foi utilizada com sucesso no RAL. Esta distancia fornece uma
medida da diferencga entre distribuicoes gaussianas obtidas da evolugao das caracteristicas
sendo portanto, uma medida temporal.

Dentre as pesquisas sobre novas caracteristicas de voz, tem-se buscado na anéalise frac-
tal uma melhor modelagem do sinal de voz, através de sistemas nao-lineares e dinami-
cos (BOSHOFF, 1991; MANN, 1999). Na area de reconhecimento de voz, em (BO-
HEZ, 1992) é feita uma anélise fractal para a classificagdo de fonemas onde foram uti-
lizadas a dimensao fractal em conjunto com os parametros do iterated function system
(IFS)(BARNSLEY, 1988). Em (PETRY, 2001) ¢é feita uma aplicagdo da dimensao fractal
juntamente com os coeficientes LPC no RAL. Esta combinagao apresentou um consid-
eravel ganho na taxa de acerto do reconhecimento quando comparado ao LPC isolado,
mostrando que a dimensao fractal possui importantes caracteristicas do locutor.

Neste trabalho é realizada uma investigacao sobre a utilizacao da anélise fractal,

através do parametro de Hurst, no reconhecimento de locutores.

1.4 OBJETIVOS

Esta dissertacao tem dois objetivos principais: estudar a eficacia da técnica de com-
pensacao CMS sobre as caracteristicas cepstrum, extraidas do LPC, da FFT e do banco
de filtros espacados segundo a escala Mel, na aplicagao de identificacao de locutor inde-
pendente do texto com grupo fechado; e avaliar o parametro de Hurst como uma nova
caracteristica de voz e sua aplicacao no reconhecimento de locutor.

Para atingir esses objetivos, o estudo envolveu:

e a andlise da influéncia das distorc¢oes devidas ao canal puramente convolucional no

sinal de voz;

e a analise da influéncia das distor¢oes devidas ao canal nas caracteristicas de voz
LPCC, MCC e LFCC;

e um estudo sobre a eficacia da técnica de subtragao da média cepstral na normal-
izacao dos coeficientes cepstrum na identificacao de locutor independente do texto,

utilizando a quantizagao vetorial e a distancia Bhattacharyya como classificadores;
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e uma investigacao sobre a aplicacao da analise fractal, através da dependéncia tem-

poral, no reconhecimento de locutor;

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacao estd dividida em duas partes. A primeira trata do estudo da com-
pensagao de canal nos coeficientes cepstrum e da identificagao de locutor independente
do texto com a técnica CMS. A segunda parte apresenta um estudo sobre a aplicacao da
andlise fractal no reconhecimento de locutor.

Apresentamos a seguir a organizagao da dissertacao através de uma descri¢ao suméria
do contetido dos capitulos.

Parte 1

e Capitulo 2: neste capitulo sao apresentados os principais conceitos do processa-
mento de voz que permitem uma andlise da influéncia do canal no sinal de voz e

nas caracteristicas cepstrum.

e Capitulo 3: este capitulo aborda a técnica CMS, suas vantagens e problemas. Sao
propostos dois algoritmos para compensar os problemas apresentados no CMS e é

feita uma comparacao entre os valores de compensagao dos trés algoritmos.

e Capitulo 4: neste capitulo sao aplicadas as trés técnicas de compensacao estudadas
no capitulo 3, na identificagao de locutor independente, utilizando a quantizagao

vetorial e a distancia Bhattacharyya.
Parte 11

e Capitulo 5: este capitulo apresenta os conceitos sobre dependéncia temporal. Sao
apresentados os estimadores do parametro Hurst, e sua utilizagao no processamento

de voz.

e Capitulo 6: este capitulo apresenta os resultados da aplicacao do parametro de
Hurst no reconhecimento de locutor dependente do texto por fonemas e frases,
utilizando redes neurais. Sao apresentados também alguns resultados com inde-

pendécia do texto, utilizando distancia Bhattacharyya.

Conclusao: este capitulo apresenta as principais conclusoes obtidas dos resultados

desta dissertacao e aponta propostas para trabalhos futuros.
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PARTE 1

Estudo da Compensacao de Canal
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2 CONCEITOS REFERENTES AO PROCESSAMENTO DE VOZ

Este capitulo aborda os conceitos basicos de processamento de sinal de voz na anélise
das perturbacoes provocadas pelo canal®. Apresentamos inicialmente uma revisao sobre
o sistema de producgao da fala, envolvendo aspectos fonéticos e de informacao de locutor
no aparelho fonador. Em seguida sao apresentados conceitos sobre a andlise em tempo
curto, conceito este importante para determinar o efeito do canal. Também é apresentada
a analise dos efeitos do canal no sinal de voz e nas caracteristicas cepstrum. Encerrando
o capitulo, é apresentado um resumo das principais observacoes referentes ao efeitos do

canal no sinal e nas caracteristicas de voz.

2.1 PRODUCAO DA FALA

O sistema de producao da fala estd mostrado na FIG. 2.1 (CAMPBELL, 1997). A
voz ¢é produzida por uma fonte de excitacao, que gera um fluxo de ar dos pulmoes através
da traquéia e das cordas vocais. A fonacao ocorre quando as cordas vocais modulam
o fluxo de ar por um movimento de abertura e fechamento sob tensao e pressao do
ar. O resultado ¢ um fluxo peridédico de ar que excita o trato vocal, causando uma
ressonancia nas suas freqiiéncias caracteristicas. Este processo ocorre na producgao dos
sons ditos sonoros tais como as vogais. As freqiiéncias caracteristicas sao conhecidas como
freqiiéncias formantes. As freqiiéncias formantes podem ser modificadas por mudancas na
configuracao do trato vocal, por um processo chamado articulacao. Isto acontece quando
qualquer dos articuladores tais como lingua, tvula (conhecida como campainha) ou os
labios sao movimentados. Caso a passagem de ar seja feita de forma forcada produzindo
uma turbuléncia no trato vocal e sem vibragao das cordas vocais, tem-se os chamados
sons surdos (DELLER, 1993).

Os sons fricativos ocorrem quando existe uma turbuléncia de ar em alguma regiao
do trato vocal. Eles podem ser sonoros (ex. /v/ e /z/) ou surdos (ex. /f/ e /ch/),
dependendo do movimento das cordas vocais. Os sons conhecidos como oclusivos sao
formados quando a corrente de ar encontra na boca obstaculo total e ocorre uma abertura
repentina (ex. /p/, /t/ e /k/). Quando a tuvula abaixa, o ar é desviado para o trato

nasal produzindo os sons nasais.

30 Apeéndice 9.1 mostra a classificacdo adotada neste trabalho para os canais de comunicacao.
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FIG. 2.1: Sistema de producao da Fala

No reconhecimento de locutor deseja-se descobrir os atributos fisiologicos derivados
do sinal de voz que tenham correlacao com a identidade do locutor. Durante décadas de

pesquisa, foram encontradas algumas caracteristicas, tais como:

e variacoes no tamanho do trato vocal produzem diferengas no espectro do sinal de

voz. O comprimento do trato vocal afeta o espectro como um todo (ATAL, 1974).

e variacoes no tamanho das cordas vocais estao associadas com mudancas na pitch

média ou freqgiiéncia fundamental da voz (ATAL, 1972).

e variacoes na uvula e tamanho da cavidade nasal produzem diferencas espectrais

nos sons nasalados (ROSEMBERG, 1992).
e a configuracdo dos dentes e do palato afetam os fricativos (LADEFOGED, 1993).

As informagoes de locutor, na fala, podem ser classificadas em dois niveis (JAYANT,

1990):

e caracteristicas de alto nivel; sao baseadas na lingiiistica, semantica, ou seja, as
caracteristicas de prosodia tais como o uso das palavras, a prontncia, os habitos de

linguagem e a maneira de falar.
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e caracteristicas de baixo nivel; sao as de natureza actstica e descrevem, por exemplo,

a sensibilidade auditiva, a taxa de fala ou velocidade, a nasalidade e a sonoridade.

As caracteristicas de alto nivel estao associadas ao comportamento de fala do locutor
e sao dificeis de quantificar. As de baixo nivel estao associadas com as caracteristicas
fisicas e estruturais do locutor e sao mais faceis de quantificar; por isso, os principais
estudos no reconhecimento de locutor concentram-se nas caracteristicas de baixo nivel.

A pitch, apesar de ser um bom discriminador de locutor (ATAL, 1972), é suscetivel
a mimica (ROSEMBERG, 1976). Além disso, o estado emocional e o efeito Lombard
também mudam os valores de pitch significativamente (JAYANT, 1990). As caracte-
risticas espectrais associadas com o trato vocal e nasal tem tido mais sucesso no RAL
(CAMPBELL, 1997; SANTOS, 1989; BEZERRA, 1994; PARANAGUA, 1997).

As freqiiéncias formantes contém informagoes especificas do locutor, pois elas fornecem
as freqiiéncias de ressonancia do trato vocal e podem ser utilizadas para a tarefa de
RAL. Porém os algoritmos utilizados no calculo dos formantes sao, ainda, pouco precisos
(JAYANT, 1990).

Quando os fonemas e silabas sao articulados, o trato vocal muda sua forma lenta-
mente com o tempo de forma que ele pode ser modelado por um filtro variante no tempo
que acompanha as propriedades da resposta em freqiiéncia do trato vocal. Pode-se as-
sumir que o espectro de voz é estacionéario para um tempo entre 10 e 40 ms (ATAL, 1974;
RABINER, 1978). A anélise espectral do sinal de voz sobre intervalos curtos pode prover
caracteristicas que apontem para a forma do trato vocal do individuo.

A seguir serao apresentados os conceitos basicos da analise em tempo curto. Estes
conceitos serao importantes para o entendimento da anélise do efeito do canal no sinal

de voz e nas caracteristicas.

2.2 ANALISE DE TEMPO CURTO

A Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT - Short Time Fourier Transform)
tem sido freqiientemente utilizada na anéalise do sinal de voz (ATAL, 1974; OPPENHEIM,
1989; RABINER, 1978). A principal idéia do processamento é a de tratar o sinal de
voz como quase-estacionario em curtos intervalos de voz (10-40 ms), extraindo desses
segmentos a analise espectral necessaria para a aplicacao.

Seja o sinal de voz s(m) e a seqiiéncia w(m), a STFT é definida como:
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S(n,w) =TF[w(n —m)s(m)] = Z w(n —m)s(m)e ™ (2.1)

m=—oo
onde TF é a abreviatura de Transformada de Fourier.

A janela w(m) é normalmente referida como janela de andlise. Ela estabelece a se-
qiiéncia real que determina a porcao do sinal de voz a ser analisada para um determinado
tempo n. O segmento do sinal “janelado” é normalmente referido como quadro e S(n,w)
como espectro de tempo curto. Na pratica usamos a DFT (Discrete Fourier Transform)
ou seu algoritmo rapido FFT (Fast Fourier Transform), ao invés da Transformada de
Fourier (TF). Para existir a FF'T, o sinal w(n —m)s(m) deve ser absolutamente soméavel
(OPPENHEIM, 1989) - um requisito que é atendido quando a janela é finita.

A taxa de amostragem em n determina o nimero de quadros a serem extraidos do
sinal como um todo, sendo normalmente referida como tazra de quadros. Os compo-
nentes do vetor espectral, ou alguma transformacao do espectro para cada quadro, sao
normalmente chamadas de caracteristicas de voz.

A EQ. 2.1 pode ser reescrita em termos da TF do sinal s(m) e da janela de analise

w(m), como:

o0 o0

S(w) = Z s(m)e 7“m™, W(w) = Z w(m)e 9™, (2.2)

m=—00 m=—00
Para isso considera-se que o segmento s(m) é um segmento de tempo curto e, que fora do
cumprimento da janela de anélise o sinal é zero ou periédico. Do teorema da modulacao

(OPPENHEIM, 1989), temos:

S(n,w) = TF[w(n—m)s(m)] (2.3)
= TF[w(n—m)]x, TF[s(m)] (2.4)

ou seja, _
S(n,w) = % / W ()67 S (w + 6)d0), (2.5)

onde o operador *,, representa a convolucao periddica com respeito a freqiiéncia de analise
w. A EQ. 2.5 mostra a interpretacao no dominio da freqiiéncia da analise em tempo curto
(RABINER, 1978). A convolucao entre a TF do sinal de voz e a TF da janela de analise
resultam na Transformada de Fourier de Tempo Curto. O espectro estimado dessa forma,
prové uma estimativa do espectro da voz, com a resolucao em freqiiéncia limitada pela

largura de faixa da janela de analise. Dentre as varias janelas existentes (OPPENHEIM,
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1989; RABINER, 1978), a janela de Hamming tem se popularizado no processamento de

voz. Ela é definida como:

w(m) = { 0.54 — 0.46 cos(2rm/(L —1)) ,0<m<L-1

0 ,outro

A faixa de passagem em Hz de uma janela de Hamming de L pontos e com freqiiéncia

de amostragem do sinal de voz Fj, para o primeiro zero, ¢ dada por:
B =2F,/L. (2.6)

Este calculo é importante para se poder estabelecer a freqiiéncia de amostragem (ou
taxa de quadros #; em Hz) das janelas consecutivas a fim de evitar o aliasing, ou seja,
uma perda de informagao na evolugao das caracteristicas (RABINER, 1978). Logo, para
reproduzir o sinal sem o aliasing, deve-se respeitar o teorema da amostragem (OPPEN-
HEIM, 1989) e, portanto, o sinal devera ser amostrado a uma taxa maior ou no minimo
igual a #; = 2B quadros por segundo a cada intervalo de janelamento.

A TAB. 2.1 apresenta alguns valores de tamanho de janela e taxa de quadros para
evitar o aliasing com a janela de Hamming. Esses dados sao importantes para determinar
a superposicao entre janelas adjacentes, pois para a janela de Hamming, obedecendo-se
0,, a superposicao deve ser de, no minimo, 75%. Para a janela retangular a superposigao
deve ser de 50%. As demais propriedades da janela de Hamming estdo detalhadas em
(OPPENHEIM, 1989; RABINER, 1978). A escolha do comprimento da janela podera
influenciar diretamente na compensacao de canal e nos resultados de reconhecimento de

locutor, como sera mostrado posteriormente.

TAB. 2.1: Taxa de amostragem minima para evitar aliasing para varios comprimentos
da janela de Hamming para um sinal de voz amostrado a 8 kHz.
| T(ms) [ 1020 32 40 |
L (amostras) || 80 | 160 | 256 | 320
B (Hz) 200 | 100 | 64 | 50
05 (Hz) 400 | 200 | 128 | 100

A interpretacao de filtragem linear da Transformada de Fourier de Tempo Curto
(RABINER, 1993) esta apresentada na FIG. 2.2. O espectro de tempo curto S(n,w)
pode ser obtido através da demodulagao (multiplicagao por uma exponencial complexa)
do sinal de voz seguida por uma convolucao com a janela de andlise. Isto poder ser visto

através da EQ. 2.7
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s(n) S(n, w)

alwn

FIG. 2.2: Interpretacao da STEFT por Filtro Linear

S(n,w) = Z w(n —m)s(m)e ™ = s(n)e " *, w(n) (2.7)

onde *, representa uma convolucao linear com respeito ao tempo n.

A interpretacao é que seqiiéncia de S(n,wy), variando-se n e fixando-se uma banda k,
pode ser obtida através de uma demodulagao do sinal original s(m) com a aplica¢ao de um
filtro passa baixas w(m) para atenuar os componentes de aliasing (OPPENHEIM, 1989).
Este é um passo basico no processo de demodulagao em muitos sistemas de comunicacoes.

No dominio da freqiiéncia, ¢ mostrado em (RABINER, 1993), que aplicada a Trans-

formada de Fourier na EQ. 2.7 chega-se a:
TFE(S(n,w)) = S(w+ 0)W(0) (2.8)

Ou seja, W (#) ¢ um filtro passa-baixas com uma faixa de passagem estreita (isto &, w(m)
¢ quase constante), fazendo com que o espectro de tempo curto S(n,w) venha a ser uma
boa aproximagao da Transformada de Fourier do espectro S(w).

Quando o sinal de voz é filtrado por um canal linear invariante no tempo, acredita-se
que este canal afete apenas o nivel DC da seqiiéncia do logaritmico da energia de uma
determinada banda do espectro (ATAL, 1974; FURUI, 1981). A FIG. 2.3 apresenta uma

interpretagdo da STFT considerando um canal com resposta impulsiva A(n). O sinal

so(n) s(n) S(n, w)
—» h(n) wn) pPF—

glwn

FIG. 2.3: Interpretacao da STFT por Filtro Linear com canal de comunicagoes

degradado é referido como s(n) e o original por s,(n). Da interpretacao da STFT como
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filtro linear, pode-se chegar a:
S(n,w) =ITFy[S,(w + 0)H (w + 0)W(0)]. (2.9)

onde I'TF) representa a transformada de Fourier inversa com respeito a freqiiéncia 6.

A interpretagao é semelhante a anterior, isto é, W (#) comporta-se como um filtro
passa baixas de forma que W(#) — Ad(f) sendo A constante, isto ¢, w(m) é quase
constante. Com isso, o espectro de tempo curto S(n,w) aproxima-se do espectro de
So(w)H (w) a menos de uma constante. Para que essa aproximacao seja real, ¢ necessario
que a resposta ao impulso do canal h(n) seja mais curta que o comprimento da janela
de analise w(m). Em (AVENDANO, 1997), foi verificado que o comprimento de uma
janela de cerca de 4 vezes a resposta ao impulso do canal fornece uma boa aproximacao.
Aplicando o logaritmico e obedecendo os requisitos de tamanho de janelas descritos,

chega-se a seguinte equagao:

log |S(n,w)| ~ log|S,(n,w)| + log | H (w)]. (2.10)

Esta equagao é o principio da deconvolucao homomorfica, que serd estudada no

Capitulo 3.

2.3 EFEITO DO TAMANHO DA JANELA NA ESTIMACAO DO CANAL

Nesta dissertacao, serd estudado o canal linear invariante no tempo sem a influéncia
do ruido aditivo. A voz seré distorcida unicamente pela influéncia de uma filtragem. Serao
utilizados dois modelos de dois canais telefonicos: um deles segue as recomendagoes G.151
da ITU, o qual serda chamado de Canal A e o outro é uma simulagao do canal continental
pobre de voz, chamado de Canal B, ambos podem ser vistos na FIG. 2.4. Os valores dos
polindémios que definem ambos os filtros estao no Apéndice 9.2.

Os canais escolhidos para este trabalho possuiam respostas ao impulso bem diferentes.
O canal A com uma resposta ao impulso de cerca de 25 amostras e o canal B com cerca de
150 amostras. A fim de verificar o efeito do tamanho da resposta ao impulso do canal na
aproximagcao de STF'T, foi feito um teste conforme a configuragao mostrada na FIG. 2.5.

O teste consistiu em avaliar o erro médio quadrético entre o logaritmo do espectro do
sinal obtido com a STFT apos a filtragem pelo canal h(n), com o logaritmo do espectro
do STFT do sinal s(n) somado com o logaritmo espectro do canal.

Foram utilizados 3 valores para o comprimento da janela de Hamming: 20 ms, 40

ms e 60 ms, o que corresponde a 160, 320 e 480 amostras, respectivamente. Foi utilizado
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FIG. 2.4: Resposta ao impulso e em freqiiéncia dos Canais A e B. Na parte superior é
mostrado a resposta ao impulso e em freqiiéncia do canal B; na parte de baixo a resposta
a0 impulso e em freqiiéncia do canal A

um sinal de voz de 2 minutos amostrado a 8 kHz. Os resultados estao apresentados na

FIG. 2.6. A figura (a) mostra o erro quando utiliza-se o canal A, a (b) para o canal B.

S h s STFT| | LOG Sl;
Calculo
STFT_ .| LOG do
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h
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FIG. 2.5: Configuracao para medida do erro devido ao tamanho da janela e da resposta

ao impulso do canal
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A figura (c) mostra uma comparagao entre os canais A e B para o caso de uma janela

de 20 ms. Pode-se ver que o erro utilizando o canal A é menor que o do canal B visto

que a resposta ao impulso dele é da mesma ordem da janela de 20 ms. Aumentando-se o

tamanho da janela, percebe-se claramente que o erro diminui melhorando a aproximagao

dada pela EQ. 2.10. Na letra (c), pode-se ver que a principal diferenga entre os canais

A e B esta na altas freqiiéncias. Este resultado era esperado uma vez que a janela tem

o efeito de truncar a resposta ao impulso do canal B, fornecendo desta forma uma baixa

resolugao em freqiiéncia para o canal.
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FIG. 2.6: Erro médio quadratico da comparagao dos comprimentos da janela e a resposta
ao impulso do canal. Foram utilizadas janelas de 20, 40 e 60 ms. (a) Comparagao com
canal A, (b) com o Canal B,(c) comparagao entre os canais A e B para a janela de 20 ms
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2.4 CARACTERISTICAS DE VOZ

As caracteristicas de voz mais utilizadas no RAL, conforme visto na TAB 1.1, sao os
coeficientes cepstrum. Estes coeficientes podem ser extraidos diretamente dos coeficientes
de predigao linear (LPC - Linear Prediction Coefficients) (ATAL, 1974; RABINER, 1978,
1993) ou da FFT (OPPENHEIM, 1989). Além dessas duas formas, ha o cepstrum extraido
da energia de banco de filtros como no caso Mel-Cepstrum (MCC)(DODDINGTON, 1985;
MERMELSTEIN; RABINER, 1993). Os coeficientes cepstrum pertencem ao dominio
chamado quefrency (CHILDERS, 1977). Varios aspectos gerais tem sido levantados na

aplicacao das caracteristicas de voz no RAL. Entre esses aspectos destacam-se:

e em (GRAY, 1976) foi mostrado que uma distancia RMS do logaritmo da energia
do espectro é significante no processamento de voz. Uma representacao logarit-
mica pode ser adequada, além de poder ser utilizada em modelamentos estatisticos
(CAMPBELL, 1997) e num modelo para tratamento de distor¢oes convolucionais
(HERMANSKY, 1994; RABINER, 1978).

e baseado em consideracoes do sistema auditivo, deve-se procurar a utilizacao de um
banco de filtros com freqiiéncias espagadas de forma logaritmica tais como Mel e
Bark (MERMELSTEIN; O’'SHAUGHNESSY, 1987; HERMANSKY, 1990).

e baseado na teoria de mascaramento auditivo (O’SHAUGHNESSY, 1987; HER-
MANSKY, 1990), deve-se procurar utilizar o conceito de bandas criticas, a fim

de se ter uma resolucao em freqiiéncia ajustada no sistema auditivo humano.

e como um canal telefonico (DODDINGTON, 1985) possui uma faixa de passagem de
cerca de 300-3400 Hz, a energia espectral fora dessa faixa tende a ser inconsistente
além de introduzir ruido ao contetido do sinal de voz. Ao se ignorar estas energias,
pode-se aumentar a robustez para o descasamento acustico (DODDINGTON, 1985;
REYNOLDS, 1992).

A andlise de voz através do espectro de tempo curto apresenta alguns problemas
quando consideradas sem a informacao de contexto. Ha estudos (HERMANSKY, 1998)
que indicam que a informacgao de voz espalha-se sobre o comprimento de uma silaba,
cerca de 200 ms, devido aos efeitos da co-articulacao. Além disso, o espectro de tempo
curto é sensivel as distor¢oes de canal (DODDINGTON, 1985) e requerem a informacao
de contexto para aumentarem a sua robustez (AVENDANO, 1997; ROSEMBERG, 1988).
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A seguir, serao feitas algumas consideracoes sobre as caracteristicas adotadas, naquilo
que é relevante para a compreensao do problema do efeito do canal nas caracteristicas.

Uma descrigao detalhada podera ser obtidas nas referéncias citadas.

241 CEPSTRUM LPC

LPC sao os coeficientes de um filtro s6 de polos que modelam a funcao de transferéncia
do trato vocal. O nimero de coeficientes é determinado aproximadamente pelo ntmero
de polos do trato vocal dentro da faixa de freqiiéncias do sinal de voz (ATAL, 1976).
Os LPC sao bastante utilizados porque sua obtengao é simples. O espectro da voz é

modelado segundo a equacao:

Ps) = ()| = om @.11)

onde A(e’*) é o polinomio de p coeficientes e ¢ dados por:

A(e?¥) =1+ zp: age M, (2.12)
k=1

Existem varios algoritmos para o céalculo dos LPC (RABINER, 1978; DELLER,
1993). O mais utilizado na pratica (MARKEL, 1976) é o método da autocorrelagao que
possui as seguintes vantagens (MAKHOUL, 1975; PICONE, 1993): a) disponibilidade
de um algoritmo eficiente para a sua implementacao, o algoritmo de Levinson-Durbin
(MARKEL, 1976; PICONE, 1993); b) os coeficientes gerados por este método resultam
em filtros garantidamente estaveis.

O algoritmo de Levinson-Durbin é baseado no célculo da autocorrelacao de uma
seqiiéncia. Este calculo normalmente é feito nas amostras do sinal de voz, fazendo dessa
forma uma estimacao para todo o espectro. Quando o sinal de voz passa por um filtro
tipo telefonico, é necessario restringir a banda de estimacgao por motivos explicados no
item 2.2. Para restringir o espectro pode-se utilizar a predicao linear seletiva descrita em
(MARKEL, 1976; MAKHOUL, 1975).

Suponha que se deseje modelar o espectro S(w) de uma dado quadro janelado do
sinal de voz, somente na regiao w, < w < w, por um modelo s6 de polos dados pelas
EQ. 2.11 e 2.12. A fim de calcular os novos coeficientes para o espectro P(w), primeiro
deve-se realizar um mapeamento linear da regiao do espectro selecionado para metade
do circulo unitario, ou seja,

, W — Wq
w=m

(2.13)

Wy — Wq

42



de forma que a regiao selecionada é mapeada em 0 < ' < 7.

Em seguida, faz-se P(—w') = P(w'), definindo a poténcia espectral sobre todo o
circulo unitéario e calcula-se a IFFT sobre P(w), obtendo-se a autocorrelagao e desta,
através do algoritmo de Levinson-Durbin, os coeficientes de predi¢ao linear para a faixa
do espectro desejada.

Depois de obtidos os coeficientes de predicao linear, procede-se a transformagao para
os coeficientes cepstrum através da equagao recursiva que pode ser encontrada em (PI-
CONE, 1993). O programa utilizado nesta dissertacdo para calcular a predic¢ao linear
seletiva encontra-se descrito no Apéndice 9.3.

A anélise do efeito do canal nos coeficientes de predicao linear nao é obtida de forma
facil; por isso, optamos por obter resultados praticos na avaliagao do canal nos coeficientes

cepstrum obtidos dos LPC.

242 CEPSTRUM FFT

Os coeficientes cepstrum podem ser obtidos da FFT através da seguinte equacao
(OPPENHEIM, 1989):
LFCC =I1FFT{log|FFT(s,)|}, (2.14)

ou seja, através da transformada inversa de Fourier do logaritmo do médulo da transfor-
mada de Fourier da n-ésima janela do sinal de voz.

A andlise do efeito do canal sobre os cepstrum é obtida diretamente através da
EQ. 2.10, onde o sinal resultante aproxima-se da soma do espectro do sinal de entrada
com o espectro do canal. Tendo-se uma boa estimativa do canal, é possivel minimizar
seu efeito, reconstituindo o sinal de entrada.

Para um sinal passado através de um canal telefonico, procede-se como no item ante-
rior, ou seja, calcula-se a transformada inversa somente na faixa de freqiiéncia desejada.

O programa utilizado para o LFCC, encontra-se descrito no Apéndice 9.3.

243 CEPSTRUM MEL

Uma das formas de simular a resposta auditiva do homem ¢ utilizando o conceito de

bandas criticas® e aplica-lo ao espectro de tempo curto calculado através da STFT. Em

4Banda Critica - funcdo de freqiiéncia que quantifica a faixa de passagem do filtro coclear. Ou seja,
é um critério subjetivo do contetudo de freqiiéncia de um sinal que se refere a faixa de passagem para a
qual respostas subjetivas, tais como loudness (ou intensidade percebida), tornam-se significativamente

diferentes. O loudness de uma banda de ruido para uma pressao sonora constante, permanece constante
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seguida, realiza-se uma combinagao linear de suas componentes de freqiiéncia dentro das
faixas de banda critica da resposta auditiva (MERMELSTEIN). Os pontos do espectro

auditivo sao calculados através de:

Tin
Aj(n) =" Wi(f)S(n, f) (2.15)
=l

onde W;(f) sao os pesos atribuidos ao espectro na faixa de banda critica (f;;, fjn), e
S(n, f) é a poténcia espectral de tempo curto do sinal de voz no tempo n e freqiiéncia f.
Normalmente utiliza-se o banco de filtros triangular definido em (MERMELSTEIN) para

o calculo das energias das bandas criticas. O banco de filtros esta mostrado na FIG. 2.7.
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FIG. 2.7: Banco de filtros triangulares espacados segundo a escala Mel

Cada filtro tem uma freqiiéncia central dada pela escala Mel f" = 2595log;,(1 +
f/700). Normalmente utilizam-se de 20 a 24 filtros (MERMELSTEIN) para toda o
espectro de voz (0 - 4000 Hz). Quando se leva em consideragdo um canal telefonico,
utilizam-se os filtros que estiverem dentro da faixa 1til do canal.

Para o célculo do cepstrum processa-se a Transformada Discreta Cosseno (DCT)

(MERMELSTEIN) dada pela equagao:

quando a faixa de ruido aumenta até a largura da banda critica; apés ultrapassar o limite percebe-se
mudanca no loudness (RABINER, 1993).

44



o

N
MCC; = ;mj cos(; (7 = 0.5)) (2.16)

onde NN é o ntimero de filtros utilizado e m; é a energia do filtro de ntimero j.
O efeito do canal é uma convolucao do sinal de voz com a resposta ao impulso do
canal; desta forma, ¢ introduzido um fator multiplicativo na EQ. 2.15:
fin
Aj(n) = Y Wi(N)S(n, NH(]), (2.17)

f=fi
onde H(f) representa a poténcia espectral do canal.
Considerando-se que a janela de voz é maior do que a resposta ao impulso do canal,
pelos motivos ja explicados, e considerando-se que o canal varia mais lentamente que
a resposta em freqiiéncia da voz, ou seja, a resposta em freqiiéncia do canal nao muda

dentro da faixa (fj;, f;n), pode-se aplicar o logaritmo na equagao acima passando a ter:

Tin
log{A(n)} = log{ Y W;(f)S(n, f)H(f)} (2.18)
I=ri
log{A’(n)} = log{A;(n)} + Cj, (2.19)
onde
C; =log H(f) = constante, fit < f < fin (2.20)

Respeitando-se as condigoes descritas acima, pode-se ver que o canal representa uma
constante somada ao espectro e ap6s a aplicacao da DCT, ao cepstrum, sendo possivel a

sua retirada ou ter a seu efeito no sinal minimizado através de uma subtracao.

2.5 RESUMO

Neste capitulo apresentamos os principais conceitos envolvidos no processamento
de voz que possuem alguma influéncia no efeito do canal do sinal de voz e nas suas

caracteristicas. Assim, foi visto que:

e o0 tamanho da janela é importante para se ter uma eficAcia maior na minimizacao
dos efeitos do canal. Esta janela deve ter no minimo, 4 vezes o nimero de pontos

da resposta impulsiva do canal;

e além disso, foi visto que a banda de freqiiéncia do sinal voz deve ser limitada pela

faixa util do canal;
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e 0 equacionamento do Mel-cepstrum mostra que ele pode ser bastante afetado pelo

canal, apesar de ser, atualmente, muito utilizado no RAL.
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3 TECNICAS DE COMPENSACAO DE CANAL UTILIZANDO O CMS

Neste capitulo serd estudada a técnica de compensacao de canal denominada CMS.
Iniciamos o capitulo apresentando a histéria da deconvolugao cega aplicada ao proces-
samento de sinais. Em seguida, a deconvolucao homomorfica é revista assim como sua
utilizacao com o CMS. Serao abordados, também, os principais problemas envolvidos
com esta técnica e mostradas duas modificagoes propostas nesta dissertacao. A primeira
visa compensar as polarizagoes introduzidas na estimacao cega do canal feita durante o
CMS e a segunda proposta procura normalizar as locucoes por um sinal de referéncia.
Serao apresentados ainda os dois modelos de canais telefonicos utilizados nesta disserta-
cao, sendo mostradas as distorcoes provocadas por ambos no espectro do sinal de voz e
o efeito do tamanho da janela, discutido no Capitulo 2. Por ultimo sera realizada uma

comparacgao entre o CMS e as duas técnicas propostas.

3.1 REVISAO

A idéia da normalizacao de canal estd baseada na teoria de filtragem homomorfica
desenvolvida por Oppenheim (OPPENHEIM, 1968). Para os sinais convoluidos, uma
separacao por subtracao é possivel num dominio no qual os sinais possam ser somados,
isto ¢, o logaritmo do espectro ou o cepstrum (OPPENHEIM, 1989). Esta deconvolugao é
possivel quando se conhece algum dos sinais; quando nao héa informagao dos sinais, os mé-
todos de deconvolucao cega podem ser utilizados. Nestes métodos, quaisquer informagoes
sobre as caracteristicas de um dos sinais podera melhorar os resultados.

O trabalho pioneiro em deconvolugao cega foi apresentado em (STOCKHAM, 1975),
inspirando algumas das mais populares técnicas de normalizagao de canal utilizadas atu-
almente. Naquele trabalho, o objetivo era restaurar uma gravagao musical removendo as
distor¢oes convolucionais introduzidas por um aparelho de gravagao antigo (ano de 1907).
Deste modo nenhum conhecimento explicito existia do sinal ou do aparelho de gravacao.
Para obter algum conhecimento do sinal original, foi realizada uma gravagao mais recente
da musica que eles desejavam restaurar ( Vesti la Guibba por Enrico Caruso). A gravagao
recente foi realizada com equipamentos modernos e foi cantada por um tenor com a voz
similar a de Enrico Caruso. O espectro médio desta nova versao foi utilizado para estimar

as caracteristicas originais da musica de Caruso. Dividindo o espectro médio da antiga
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gravacao por esta nova versao, eles obtiveram uma estimativa da fungao de transferéncia
do equipamento original. Um dos pressupostos foi que a resposta em freqiiéncia do
equipamento utilizado recentemente possuisse uma resposta em freqiiéncia plana. Apoés
obter a estimativa da resposta do gravador, foi projetado um filtro inverso para compensar
as suas distorcoes, reconstituindo-se, assim, a gravacao original do Caruso.

No contexto de RAL, o canal envolvido pode ser um microfone, uma capsula de tele-
fone, um canal telefonico, enfim, qualquer um dos canais tipicos mostrados no APENDICE
9.1. Estes canais normalmente possuem respostas ao impulso curtas (AVENDANO, 1997)
e ndo prejudicam a conversagao entre pessoas (WATKINS, 1991). No entanto, para sis-
temas de RAL, ha uma degradacao significativa (para as técnicas atuais) quando ha um
descasamento entre os dados de treinamento e os de teste, conforme serd apresentado

nesta dissertacao.

3.2 DECONVOLUCAO HOMOMORFICA

A normalizacao de canal é aplicada sobre alguma caracteristica extraida do sinal de
voz. As caracteristicas cepstrum sao as mais utilizadas para esse fim, pois sao baseadas
no conceito de deconvolu¢ao homomorfica (OPPENHEIM, 1989).

Seja y(t) o resultado da convolugao entre o sinal de voz s(t) e a resposta ao impulso

do canal h(t), entao:
y(t) = s(t) * h(t) (3.1)
Apos a digitalizacao de y(t) e aplicagdo da DFT para cada quadro de voz, a operagao

acima passa para uma multiplicacao no dominio da freqiiéncia.
Yii| = |Sk,il [ He| (3.2)

onde k£ é o indice da DFT e ¢ é o indice do quadro. Para simplificar a notacao serao
utilizados apenas Y;, S; e H para indicar os vetores de pontos da DF'T para cada quadro.
Para a recuperacao de um dos sinais, aplica-se o logaritmo a ambos os lados da

equagao, fazendo com que a multiplicacao transforme-se numa soma.
log [ Y| = log [S;| + log [H] (3.3)

Dessa forma, é possivel recuperar um dos dois sinais, s ou h, conhecendo-se um deles.
Aplicando-se a transformada inversa na EQ. 3.3, passamos para o dominio denominado
quefrency (CHILDERS, 1977) ou,

v, =8 +h (3.4)
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onde y;, S; e h sao os vetores de coeficientes cepstrum para cada quadro do sinal de voz
distorcido do sinal limpo e do canal, respectivamente.
Para que a EQ. 3.4 seja verdadeira é necessario que o tamanho da janela seja maior

que a resposta ao impulso do canal, como discutido no capitulo anterior.

3.3 SUBTRACAO DA MEDIA CEPSTRAL

A técnica de normalizacao CMS tem como base a identificagdo cega de canais. Por-
tanto, qualquer conhecimento prévio de alguma das caracteristicas dos sinais envolvidos
na convolucao pode trazer alguma vantagem para o algoritmo. Tomando a média do

sinal no dominio quefrency, temos:

s

:%§3@+m. (3.5)

onde N é o numero total de quadros do sinal.

Considerando que o canal linear invariante no tempo tenha o seu efeito somente no
nivel DC do espectro da voz e desconsiderando quaisquer efeitos de nao-linearidade que
possam ser introduzidos pelos circuitos ou pelo canal de transmissao, podemos expressar

a EQ. 3.5 como:
. 1 &
y:h+NZ?i (3.6)

ou,

y=h+

u |

(3.7)

De acordo com (MAMMONE, 1996), caso o sinal de voz seja balanceado®, a média
cepstral do sinal de voz tende para zero ou § — 0 e entdo y ~ h.

Logo, tendo obtido a estimativa do canal podemos obter um sinal compensado rea-
lizando a subtracao:

Esta técnica apresenta duas deficiéncias: a primeira diz respeito a polarizacao da
estimacao de canal realizada durante o CMS e a segunda, a reducao de informagao de
locutor, quando se retira o nivel DC da evolucao dos coeficientes.

Em (MAMMONE, 1996) é mostrado que para a média cepstral do sinal de voz tender
para zero é necessario que o sinal de voz seja balanceado entre fricativos, oclusivos e

sonoros. A FIG. 3.1 apresenta um grafico da ocorréncia dos fonemas sonoros e surdos da

SEquilibrio entre a ocorréncia de sons sonoros, fricativos e oclusivos
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lingua inglesa e portuguesa extraidos de (ALCAIM, 1992; DENES, 1963). Pode-se ver que
as duas linguas apresentam caracteristicas distintas no balanceamento entre os fonemas
surdos e sonoros. Para a lingua inglesa h4 uma maior proximidade da ocorréncia entre
os surdos e sonoros, para os fonemas de maior ocorréncia; ja para a lingua portuguesa,
h&a uma diferenca inicial de cerca de 10% entre os surdos e sonoros. Quando se leva
em consideragao todos os fonemas, as duas linguas apresentam um volume de sonoros
bem maior que o de surdos, fazendo com que o balanceamento falado acima nao ocorra,
prejudicando a estimacao do canal. A relacao completa dos fonemas utilizados para esse

grafico encontra-se no APENDICE 9.6.
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FIG. 3.1: Grafico de ocorréncia acumulada dos fonemas surdos e sonoros da lingua inglesa
e portuguesa.

A outra limitagao do CMS é que ele nao remove somente o nivel DC atribuido ao
canal, mas também tudo o que for constante e comum a todos os quadros do sinal de
voz. Isto & mostrado em (KAJAREKAR, 1999), onde foi analisada a variancia do sinal®

antes e depois do CMS, mostrando que a variancia dos locutores é reduzida apos o

6 A analise foi feita utilizando a ANOVA (Analysis of Variance) fator 3, com a base de dados HTIMIT
(base derivada do TIMIT apds passagem por oito canais telefonicos). Foram utilizados 133 locutores

falando cerca de 30 seg cada. A andlise foi realizada no espectro de 15 bandas criticas.
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CMS. A FIG. 3.2 ilustra os resultados obtidos no citado artigo, onde foram analisadas as
variancias do sinal de voz com respeito a variabilidade fonética, de contexto, de locutor
e a introduzida pelo canal. E possivel ver no grafico que a variabilidade fonética e de
contexto nao sao alteradas com o CMS. A variancia devida ao canal teve, no entanto,
uma reducao mais acentuada que a dos locutores. Isto pode reduzir a taxa de acertos no
reconhecimento de locutor, visto que reduz a variabilidade de locutor. O ideal é que a

técnica reduzisse o efeito do canal e fonética sem alterar a variabilidade de locutor.
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FIG. 3.2: Grafico de analise de variancia da voz por banda critica extraido de (KA-
JAREKAR, 1999). I - variancia fonética; II - variancia de contexto; III - variancia de

locutor e IV - variancia de canal.

A presenca de ruido é comum nos ambientes onde sao gravadas as locugoes. Assu-
mindo que o ruido v(n) seja descorrelacionado com o sinal de voz original s(n), seja y(n)

o resultado de uma convolugao 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 dominio da freqiiéncia (em modulo), temos:
Y (Ol = 1SDIH N+ [V (3.10)
colocando SH = |S(f)||H(f)| em evidéncia, temos:
Y=SH(1+VS'H™ (3.11)
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aplicando o logaritmo a ambos os lados da equacao acima temos:

logY =log S +log H + log(1 + SLH) (3.12)

A EQ. 3.12 possui duas importantes implicacoes. A primeira é que, com a presenca
de ruido, a distorcao devido a convolucao nao pode ser totalmente removida. Da mesma
forma, o ruido também nao pode ser retirado na presenca de distor¢ao convolucional. A
segunda implicacao é que, apesar do canal considerado ser invariante no tempo e linear,
o ruido pode ser variante no tempo o que ocorre na pratica, dificultando ainda mais a
analise de um método de normalizacao para compensar a distorcao devido ao canal e ao

ruido.

3.4 CMS E A MEDIA DA LINGUA

A primeira modifica¢ao proposta nesta disserta¢ao (Proposto [ ou PI) visa compensar
a polarizacdo na estimacdo cega do canal, introduzida pelo termo § da EQ. 3.7. Para
isso foi verificado que a média da evolucao dos coeficientes cepstrum tende para uma
constante e que ela pode refletir a tendéncia do peso fonético do idioma.

A FIG. 3.3 apresenta a evolucao da média para os 4 primeiros coeficientes cepstrum
extraidos do MCC, LPCC e LFCC. Os coeficientes foram extraidos de um sinal de voz da
lingua portuguesa de 2 minutos, gravados por um tnico locutor. A estimativa da média

foi obtida através de

1
mp=—Y 8& ,onde T =2.N. (3.13)

Teoricamente a média é obtida quando N — oo. Contudo, podemos observar nos
graficos apresentados que, a partir de aproximadamente 40 segundos para o MCC, 30
segundos para o LPCC e 20 segundos para o LFCC, a estimacao da média dos coefici-
entes nao se altera mais. Véarios testes foram realizados com outros textos falados por
outros locutores e os resultados foram semelhantes. Esses resultados diferem dos obtidos
em (NEUMEYER, 1994), para a lingua inglesa. No citado artigo, utilizando medidas
indiretas, o autor chegou a conclusdo de que o valor de § apresenta pouca variacdo na
estimacao do canal a partir de aproximadamente 8 segundos.

Assumindo que o termo § seja aproximadamente igual a média m dos coeficientes cep-

strum obtidos do sinal limpo, pode-se obter uma estimativa mais fiel do canal, conforme
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FIG. 3.3: Evolugao temporal da estimativa da média dos 4 primeiros cepstrum.

a equacgao abaixo.

y—-m=h+§—-m (3.14)
Admitindo que § ~ m, temos:
y —m~= h. (3.15)

Para a anélise de identificagao cega de canal foram utilizados dois minutos de fala
extraida de uma gravagao das frases descritas em (ALCAIM, 1992). O sinal foi gravado
originalmente em 22 kHz e reduzido para 8 kHz com 16 bits por amostra. O siléncio foi
retirado de todas as frases e os trechos de sinal de voz foram concatenados para formar
os dois minutos. Utilizamos janelas de Hamming de 20 ms e superposi¢ao de 50% em

todos os testes. A média foi estimada utilizando-se 10 outros locutores, cada um falando
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cerca de 20 frases distintas descritas em (ALCAIM, 1992). O tempo total foi de cerca de
6 minutos de voz, ja retirado o siléncio. O texto utilizado para o sinal de 2 minutos era
diferente para o de 6 minutos. Para esta andlise foram extraidos 15 coeficientes cepstrum
das trés formas descritas na secao 2.4.

Além da identificacao utilizada para o CMS convencional e da estimagao pelo método
proposto, foi obtida uma estimagao teorica dos canais (estimacao do canal através da sub-
tragao do cepstrum do sinal corrompido do cepstrum do sinal limpo, conforme EQ. 3.4).
A estimativa tedrica nao pode ser obtida num caso pratico e foi mostrada somente como
uma referéncia para o melhor resultado que poderiamos obter. Esses resultados de esti-

macao de canal podem ser vistos na FIG. 3.4.
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FIG. 3.4: Estimacao do canal através do CMS convencional do CMS proposto e da melhor
estimativa. A linha cheia é o canal simulado

Pode-se notar que a estimacgao feita pelo método proposto é superior a do CMS
convencional, para os dois canais, aproximando-se mais da estimativa tedrica. Observa-
se que a polarizacao introduzida pela energia nas baixas freqiiéncias devida aos sons
sonoros, foi reduzida pela subtracao da média da lingua.

A FIG. 3.5 apresenta o erro quadratico normalizado (EQN) entre a resposta em
freqiiéncia do canal e a estimacao do canal feita pela caracteristica LPCC, pelo tempo.

O EQN é dado pela equacao: X
|H — H|?

EQN =1"_°"1 3.16
| H ||| H]] (310)

"Estes canais estdo descritos na segio 2.3.
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FIG. 3.5: Comparagao entre a evolucao do erro da estimacao do canal com CMS e
Proposto I

Pode-se notar pela figura que a técnica proposta melhora consideravel sobre a esti-
macao obtida com média simples utilizada no CMS. Outro ponto interessante é que a
partir de aproximadamente 10 segundos o erro apresenta um decaimento muito lento,
podendo ser considerado constante. Ha uma diferenca menor para a estimacao do canal
B, visto que a resposta ao impulso desse canal é da ordem do tamanho da janela de
andlise. Isto prejudica a estimacao do canal conforme discutido no Capitulo 2.

Para que esta técnica proposta possa ser aplicada, é necessario que a média m obtida
seja representativa para qualquer locutor do mesmo sexo. Para isso, a Figura 3.6 apre-
senta o resultado da média cepstral de 15 locutores masculinos, cada um falando cerca de
30 segundos em comparacao com a média cepstral obtida do sinal de cerca de 6 minutos
citado anteriormente. Os graficos apresentam a média com um desvio padrao para cima
e para baixo, mostrado pelas barras verticais na figura. Pode-se perceber que a média
cepstral dos 6 minutos estd muito proxima da média obtida pelos 15 locutores. O MCC
¢ a unica que apresenta a maior variagao, isto ¢ devido a lenta convergéncia da média
mostrada na FIG. 3.3. Para o LPCC e o LFCC, os resultados dos experimentos realizados
sugerem que a média m é uma constante representativa para o sinal de voz, podendo ser

utilizada como uma aproximacao S em sinais mais curtos.
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FIG. 3.6: Comparagcao dos coeficientes cepstrum extraidos para cada locutor e da média
dos cepstrum obtidos a partir de um sinal de 6 min.

3.5 NORMALIZACAO POR SINAL DE REFERENCIA

A segunda técnica proposta (Proposto II ou PII) visa compensar a queda de infor-
macao de locutor provocada pelo CMS. Ela parte do pressuposto que existe uma outra
locucao gravada pelo mesmo locutor, em condig¢oes que podem ser consideradas como
referéncia. Tendo essa locucao, é possivel, utilizando o CMS, minimizar o efeito do canal
na locucao em anélise e substitui-lo pelo canais estimados da locucao de referéncia.

Esta técnica pode ser vista como uma técnica de normalizacao pois procura igualar
os canais, fazendo com que as locugoes estejam sob as mesmas condicoes de distorcao.

A FIG. 3.7 mostra a idéia desta normalizacao. Sejam s, e s, sinais de voz limpos, que
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sao filtrados pelos canais A e B, respectivamente. A idéia é, apos extraido o cepstrum
de ambos os sinais, aplicar o CMS no sinal filtrado pelo canal B e estimar o canal A
através do sinal s,. Em seguida realizar a soma desta estimacao com o sinal filtrado s,,
apo6s o CMS, fazendo com que os dois sinais de saida estejam sob as mesmas condicoes

de distorgao.

S EO El - E3
—>{ hB » Ext CEP » Efetua OVS p—
A
ISy E2
—» hA —> Ext CEP » Estinma hA
E4

FIG. 3.7: Esquema da compensacao de canal através do sinal de treinamento

Os pontos EO, E1, E2, E3 e E4 mostram o desenvolvimento matemético para essa
técnica. Sejam s, e S, os coeficientes cepstrum obtidos dos respectivos sinais. E seja hy

e hp as respostas ao impulso dos canais A e B.
e no ponto E0 temos o sinal s, apos a extragao do cepstrum, entao:
Eo=5§,+hy
e no ponto E1 apos a aplicacao do CMS em §,,, temos:
El1=8,+hg— (5, + hp)

ou

onde §, é a média cepstral de §, computada pelo ramo correspondente ao canal B.
e no ponto E2 obtém-se a média cepstral do sinal §, = §, + ﬁA:

u+f1A

u> |

E2 =

com §, sendo a média cepstral de s, computada pelo ramo correspondente ao canal

A.
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e 1no ponto E3 é realizada a soma de E1 com E2 chegando a :

E3 = (8, — 8,) + (5, + hy)

~

supondo que §, = §, por serem 0 mesmo locutor, chegamos a:

~

E3=5s,+hy

e no ponto E4 temos:

E4=8§,+hy

Esta técnica procura realizar uma troca de canal, ou seja, retirar o efeito do canal
B e introduzir o efeito do canal A no sinal de teste, fazendo com que os sinais E3 e E4
estejam sob as mesmas distor¢oes. No caso de uma tarefa de RAL o sinal F4 poderia ser
utilizado como locutor de referéncia e o resultante E3 como o pretenso locutor. O algotimo
em Matlab utilizado para a tarefa de identificacao de locutor, encontra-se descrito no
APENDICE 9.3.

3.6  COMPARACAO ENTRE O CMS E AS TECNICAS PROPOSTAS

A fim de avaliar o desempenho da técnica de normalizacao sobre diferentes canais,
foram gravados dois minutos de um sinal limpo. O sinal foi filtrado através dos canais
A e B, obtendo-se dessa forma dois sinais de voz distorcidos pelos mesmos. Em seguida
foram extraidos 15 coeficientes MCC, LPCC e LFCC utilizando janelas de Hammming
de 20 ms com superposicao de 50%.

A comparagao foi realizada através de trés métodos:

e comparacao pelo erro médio quadratico normalizado (EMQN): esta comparagao

verifica o erro entre os vetores antes e depois das técnicas de compensacao;

e comparacao através da Quantizagao Vetorial (QV): esta comparacao visa obter uma
percentagem de erro entre os vetores de pertinéncia obtidos com os dados agrupados

antes e depois das técnicas de compensagao;

e comparagao através da distancia Bhattacharyya: visa obter a distancia entre a
seqiiéncia de vetores cepstrum antes e depois das compensacoes. Esta medida
foi escolhida visto que a distancia Bhattacharyya avalia a forma da evolugao dos

coeficientes.
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Para a QV e a distancia Bhattacharyya foram testadas varias das configuracoes de
extragao de caracteristicas descritas na literatura e comentadas no Capitulo 2. Foram
realizados testes com 6 configuracoes diferentes, visando avaliar a influéncia dos seguintes

parametros: tamanho de janela, superposicao entre janelas e faixa de freqiiéncia utilizada.

As configuragoes encontram-se descritas na TAB. 3.1.

TAB. 3.1: Configuragoes utilizadas nos testes de compensacao

a b ¢ d e f

Tam Janela (ms) 20 20 20 20 40 40

Superposi¢ao (%) 50 50 75 75 75 50
Banda (Hz) 0-4000 | 300-3400 | 0-4000 | 300-3400 | 300-3400 | 300-3400

s (Hz) 100 100 200 200 100 50

3.6.1 COMPARACAO PELO ERRO MEDIO QUADRATICO NORMALIZADO (EMQN)

Apos as compensacoes, foi calculado o EMQN entre os vetores de coeficientes cep-
strum dos dois sinais de teste para cada quadro e depois foi tomada a média de todas as

N janelas do sinal, conforme equagao abaixo.

B 2
Erro — — Z ||31 32”

(3.17)
[lag |||

onde a! e a), sdo vetores de cesptrum de dimensdo K para a janela i dos dois sinais.

A FIG. 3.8 apresenta a taxa de compensacao por caracteristica e por método de
compensacao em relagao ao erro obtido com o sinal sem compensacao. Os valores de erro
foram obtidos pela EQ. 3.17 e a taxa de compensagao (M) foi calculada pela equagao:

SC-T
SC

M = (3.18)

onde SC representa os valores do EMQN obtidos com os sinais sem compensacao e T', o
valores obtidos apos o CMS, PI e PII. Na FIG. 3.8, pode-se observar que a normalizagao
realizada pelas técnicas propostas apresentam uma taxa de compensacao maior que as
obtidas pelo CMS convencional, para as trés caracteristicas estudadas. Ha uma compen-
sacao sobre o CMS de 2,41% para o MCC, cerca de 1,47% para o LPCC, 1 ,28% para
o LFCC, no método Proposto I e de 33,43%, 17,72% e 31,33% para o Proposto II. O
método proposto Il reduziu a diferenga entre as taxas de compensagao obtidas por cada
caracteristicas, fazendo com que as diferencas entre as normalizacoes observadas no caso

do CMS e do Proposto I fossem minimizadas. Além disso, pode-se notar que o LPCC
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FIG. 3.8: Comparagao entre a taxa de compensacao obtida pelo CMS, Proposto I e
Proposto II, em relacao ao sinal sem compensacao, para as trés caracteristicas estudadas.

apresentou a melhor compensacao. Isto pode ser devido ao amaciamento do espectro
provocado pelo LPC, o que vem a facilitar a compensacao.

Esses resultados mostram que, levando-se em consideracao o conhecimento da lingua
pode-se melhorar a estimativa do canal e, por conseguinte, a normalizagao das caracte-

risticas de voz.

3.6.2 COMPARACAO ATRAVES QUANTIZACAO VETORIAL

Com a quantizacao vetorial, pode-se agrupar os vetores de caracteristicas de voz
segundo um nimero de grupos especificado e atribuir um indice para cada um desses
grupos. Com isso é possivel obter um vetor que atribui a cada quadro de voz um indice
do grupo ao qual ele pertence. Este vetor é chamado de wvetor de pertinéncia.

A comparacao realizada nesta secao calcula o percentagem de erro entre os vetores
de pertinéncia obtidos com a vetores de cepstrum do sinal corrompido pelo canal A e os
cepstrum obtidos com o sinal corrompido pelo canal B.

Esses testes foram realizados com todas as técnicas de compensacao ja descritas.

Uma melhor descricao da quantizacao vetorial poderd ser vista no Capitulo 4. Para
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este teste foi utilizado o algoritmo LBG (LINDE, 1980) para treinamento da QV com

distancia euclidiana. A TAB. 3.2 apresenta os resultados obtidos neste experimento.

TAB. 3.2: Erro em % obtido comparando os vetores de pertinéncia do sinal corrompido
com o Canal A e B, obtido através quantizacao vetorial

s/C CMS
MCC | LPCC | LFCC | MCC | LPCC | LFCC
al 73,18 ] 64,80 | 78,31 [[19,18 | 19,21 | 30,73
b | 7415 | 82,84 | 80,01 | 2,09 | 350 | 2,71
¢ | 71,92 ] 65,97 | 75,05 || 17,29 | 18,44 | 31,47
d | 7485 ] 81,55 | 7891 | 221 | 4,04 [ 2,90
e || 74,05 ] 83,03 | 83,64 || 1,77 | 2,95 | 247
[ 75,43 85,28 | 6443 | 1,17 | 4,05 [ 2,60
PI P Il
MCC [ LPCC [ LFCC || MCC [ LPCC | LFCC
a][19,18 [ 19,21 | 30,73 [[ 19,18 | 19,21 | 30,73
b 209 | 350 | 2,71 | 2,09 | 350 [ 2,71
¢ [[ 17,29 | 18,44 | 31,47 [ 17,29 | 19,44 | 31,47
df 221 ] 404 | 290 [ 221 | 404 [ 2,90
e || 1,77 [ 295 | 247 || 1,77 | 2,95 | 247
f] 1,17 | 383 | 2,03 [ 1,17 | 355 | 2,15

As principais observacoes sobre os resultados da QV sao:

e em todas as caracteristicas as configuragoes (a) e (c¢) obtiveram o pior resultado

ap6s as compensacoes, isto é devido a inconsisténcia discutida no Capitulo 2.

e as configuragdes (e) e (f) tiveram a menor taxa de erro, isto pode ser devido ao
tamanho da janela conseguir estimar de uma melhor forma a resposta do canal,
uma vez que a janela de 40 ms é cerca de duas vezes maior que a resposta ao
impulso do canal B. A tnica caracteristica em que isso nao foi verdade foi o LPCC,
isto pode ser devido ao processo de aproximacao realizado pelo LPC, tornando-se

mais sensivel as mudancas no espectro.

e outro ponto importante a observar é que para o MCC as técnicas modificadas
nao produziram nenhum efeito tendo seus valores idénticos aos obtidos pelo CMS

convencional.

e para 0 LPCC e o LFCC somente a configuragao (f) apresentou diferengas o que

pode ser devido ao baixo nimero de quadros obtidos com a taxa de quadros de 50
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Hz. Isto produz uma quantidade de quadros insuficiente para a estimagao do canal,

sendo necessario um sinal de maior tamanho.

3.6.3 COMPARACAO ATRAVES DA DISTANCIA BHATTACHARYYA

A distancia Bhattacharyya (dg), descrita no Capitulo 4, serve para comparar duas
distribuicoes através do calculo das médias e covariancias. Ela é dada pela equagao:
|Ci+Cj]

Iy = 5 e + g~ ) (G ) G19)
as primeira e segunda parte do lado direito da EQ. 3.19 foram definidas como: a primeira
(dc) é responsavel pela forma da evolucao das caracteristicas e é extraida da matriz co-
variancia. A segunda parte (dys) é responsavel pela média da evolucao das caracteristicas,

ou nivel DC. Podemos reescrever a equagao acima como:
As TAB. 3.3, 3.4 e 3.5 apresentam as distancias dg, dc e dj;. Pode-se ressaltar que:

e sem compensacao de canal a distancia dg é dominada pela distancia devida a média
(dpr), visto que a distor¢ao do canal prejudica principalmente o nivel DC do espectro

da voz;

e a configuracdo (a) e (¢) apresentam as maiores distancia em todos os casos, tanto
para d¢o como para dy;. Isto pode ser devido a introducao de ruido nas faixas de
freqiiéncia abaixo de 300 Hz e acima de 3400 Hz; conforme discutido no Capitulo

2, ha uma inconsisténcia nessas faixas provocada pela filtragem do canal;

e apos a compensacgao, a distancia do passa a dominar e pode-se ver que ela nao se
altera mesmo sem compensacao. Trata-se, pois, de uma medida robusta a distorcao

provocada pelo canal;

e as distancias das configuracoes (b) e (d), (e) e (f) mostram que a superposigao
pouco influi no valor da distancia, o que mais altera é a faixa de passagem do sinal

de voz;

e a caracteristica que mais sofre com a distorcao do canal é o LPCC, isto pode
ser devido ao processo de predicao linear, visto que o LPCC ¢é obtido de uma
aproximagao do espectro de voz; dessa forma os erros nessa aproximagao refletem-

se de forma mais acentuada nos valores obtidos.
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e apos as compensagoes, a média torna-se zero pois todas as técnicas apresentadas
tem como base o CMS, que retira a média, ou o nivel DC, da evolucao das carac-

teristicas;

e pode-se ver que as técnicas de compensagao nao produzem efeito sobre d¢, pois as
técnicas apresentadas nao interferem na evolucao das caracteristicas, elas alteram

unicamente o nivel DC.

TAB. 3.3: Distancia Bhatacharyya para o MCC

S/C CMS P11 P II
dg |de | dy | dB |de |dy | dB | do | dy | dB | do | dys
a|1,14]01]1,04/0,10]0,1| 0 |0,10(0,1] 0 |0,10]0,1| 0
b|0,27 [ 0,0|027| 0,0 {00 O | 0,0 |0,0] O | 0,0 |0,0] O
c|1,15|0,0|1,04|0,10|0,1| 0 [0,10{0,1| O [0,10|0, 1| O
d|{0,27 (01027 0 (00| O | 0,0 |0,0] O | 0,0 |0,0] O
e0,29 00029 0 |00 O | 0,0 (00| O |00 |00 O
f10,29|00(029( 0 (00} 0O |00 |00] O | 00 |00] O
TAB. 3.4: Distancia Bhatacharyya para o LPCC
S/C CMS P11 PII
dg | do | dy | dB | do |dy | d | de |dy | dB | do | dy
a|2,18093(1,25/093/093| 0 [0,93|093| 0 [0,93|0,93]| 0
b| 0,29 | 0,02 | 0,27 | 0,02 | 0,02 | O (0,02 |0,02| 0O |[0,02|0,02| 0
c|2,18(093]1,260,93|093| 0 [0,93[0,93| 0 |0,93|0,93]| 0
d| 0,29 | 0,02 0,27 0,020,002 0 [0,02|0,02| 0 |[0,02|0,02| 0
e|0,31]0,02]029|0,02]|002| 0 |0,02]0,02| 0 |0,02]|0,02| 0
£10,31]0,02029]0,02]002] 0 |0,02]002] 0 |0,02]002] 0

TAB. 3.5: Distancia Bhatacharyya para o LEFCC

S/C CMS P1 P11

ds | do | dy | ds | do | dar | ds | do | da | ds | do | du
a|1,14|0,14|126]0,15[015] 0 |0,15]|0,15]| 0 |0,15]0,15] 0
b[0,27 ] 00 |027] 0,0 | 00| 000 ]00] 0] 00]00] 0
¢|1,41]0,15]1,26|0,15]0,15| 0 |0,15|0,15| 0 |0,15]0,15] 0
d[0,27] 00027 0 |00] 0] 00]00]0]00]00]O0
¢|0,31] 00031 0 |[00]0]00]00]0]0,0]00]0
f{0,31] 0003 0 |00| 00000 0] 00]00]0
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3.7 RESUMO

Este capitulo abordou a técnica CMS na compensacao dos coeficientes cepstrum. Foi
visto que esta técnica possui duas deficiéncias, quais sejam: ela utiliza uma estimagcao
de canal polarizada nas freqiiéncias mais baixas, devido ao peso de fonemas sonoros na
lingua; e, como ela retira o nivel DC da evolucao dos coeficientes, é retirado, também,
informacoes do locutor, podendo desta forma reduzir a variabilidade ente locutores numa
aplicagao de RAL.

Para compensar a primeira deficiéncia foi feita uma técnica que leva em consideracao
a polarizacao do idioma. Com isto foi possivel obter uma estimacao de canal mais efi-
cientes. A segunda deficiéncia foi compensada através de outra técnica que realiza uma
normalizacao por um sinal de referéncia.

A avaliagao foi feita através de trés algoritmos: uma comparacao pelo erro médio
quadratico normalizado, uma comparacao utilizando QV e tltima através da distancia
Bhattacharyya.

Na comparacao com o EMQN e com a QV as técnicas propostas superaram a com-
pensacao realizada pelo CMS. Com a distancia Bhattacharyya nao houve melhoras em
relacao ao resultados obtidos com o CMS, isto pode ser explicado pelo fato de que a
evolucao dos coeficientes sofre pouca alteragao com a introducao do canal.

No Capitulo 4 serao apresentados os resultados de uma identificacao de locutor com as
técnicas descritas neste capitulo. Sera permitido observar se as melhoras na normalizagao

produzem de fato melhoras na taxa de reconhecimento.
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4 RESULTADOS DA IDENTIFICACAO DE LOCUTOR COM AS
TECNICAS DE COMPENSACAO

Neste capitulo sao apresentados os resultados da identificacao de locutor para as
técnicas CMS, Proposto I e Proposto I1. Os testes foram realizados utilizando a técnica
de QV e a distancia Bhattacharyya. Para a andlise nao se estd interessado na taxa de
erro em valor absoluto, mas em avaliar a robustez e o comportamento dos coeficientes
segundo a compensacao de canal realizada pelas diferentes técnicas descritas no Capitulo
3.

Inicialmente, serao apresentados os sistemas de decisao utilizados e a base de dados
escolhida para a identificacao de locutor. Depois serao apresentados os principais resulta-
dos com a QV e com a distancia Bhattacharyya, sem e com as técnicas de compensagao.
Outros resultados com a QV, encontram-se no APENDICE 9.4.

Os resultados serao apresentados segundo duas consideragoes. Ou seja, a taxa de
melhora no reconhecimento proporcionada pelas técnicas de compensacao e da compen-
sacao feita pelo CMS da diferenca de tempo entre as secoes de gravacao das locucoes de

treinamento e teste.

4.1 SISTEMAS DE DECISAO ADOTADOS

4.1.1 QUANTIZACAO VETORIAL

A Quantizacao Vetorial (QV), aplicada ao RAL, foi proposta em (SOONG, 1987).
Este sistema de decisao escolhido para a avaliagao das técnicas de compensagao, pois
ele permite avaliar os locutores levando-se em consideragao os vetores de voz de forma
instantanea. Um outro objetivo ao escolher a QV ¢é a sua proximidade com GMM, citado
no Capitulo 1, que é umas das técnicas que tem tido maior emprego nos tltimos anos.

O livro-codigo (codebook como é conhecido em inglés) de cada locutor foi obtido
através de 32 agrupamentos das caracteristicas de voz extraidas da elocucao falada por
cada locutor. Para o treinamento foi utilizado o algoritmo LBG descrito em (LINDE,
1980). O esquema utilizado para o sistema de identificagao é o descrito na FIG. 4.1, onde

Dy, indica a distancia total obtida para cada locutor, e ¢ dada por:
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FIG. 4.1: Sistema de Identificacao por Quantizagao Vetorial.

=1 —
sendo k o indice do locutor, M o ntmero de centroides e N o niimero de janelas do sinal
de teste. Para o céalculo de d(a;,b;) foi utilizada a distancia euclidiana. Esta distancia
foi escolhida pois o principal objetivo da anélise era verificar a eficacia das técnicas de
compensacao de canal e nao melhorar em valor absoluto a taxa de reconhecimento. Para
um melhor desempenho do sistema de reconhecimento seria adequado utilizar a distancia

de Mahalanobis (CAMPBELL, 1997).

4.1.2 DISTANCIA BHATTACHARYYA

A distancia Bhattacharyya, ja mencionada anteriormente, estd descrita em muitos
textos de reconhecimentos de padroes como por exemplo em (FUKUNAGA, 1990). A

seguir, apresenta-se uma descricao sucinta. Considera:
e w;: classei, i — 1,2
e ,;: vetor média da classe w;
e (;: matriz covariancia da classe 1

A distancia Bhattacharyya, dz, mede a separabilidade entre duas distribuicoes gaus-
sianas e é definida por (FUKUNAGA, 1990):

1 |C;+Cj|

I T S G+
2 |Gi|M2|Cy[ 2

dp 5

=y EE G (42)

onde 7" indica transposto. De forma resumida temos:
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dp = de + d (4.3)

onde d¢ fornece a distancia devido a diferenca entre as matrizes covariancia das classes
e dj; fornece a separacao entre as médias das classes.

Aplicando ao RAL, a distancia d¢ fornece uma medida da forma da evolucao das
caracteristicas de voz e a distancia dy; é a avaliagao do nivel DC de cada coeficiente
(CAMPBELL, 1997).

Para o caso de RAL, cada classe seria composta pelos dados de um locutor e a
comparagao seria realizada diretamente entre o padrao de referéncia e o pretenso locutor.
O esquema representativo da identificagao ¢ o mesmo mostrado na FIG. 4.1, mudando-se

a distancia para dg, dc ou dyy.

4.2 BASE DE DADOS UTILIZADA

Para realizar os testes de identificacao de locutor com as compensacoes, foi utilizada
a base de dados gravada no Laboratorio de Voz do Instituto Militar de Engenharia. A
base é composta de gravagoes de 50 locutores masculinos, cada um falando 20 grupos de
10 frases extraidas de (ALCAIM, 1992). As frases foram concatenadas e, apos extraido

o siléncio, foram divididas conforme segue:
e treinamento e teste: utilizando os primeiros 18 grupos

— numero de locutores de treinamento: foram utilizados 40 locutores de treina-

mento falando 1 min cada.

— namero de locugoes de teste: foram utilizados 474 locucoes de teste, gravadas
pelos 40 locutores. Cada locugao possui 30 segundos de fala. Dos 474 testes,
450 foram montados com as gravacoes do mesmo periodo da gravacao das
locugoes de treinamento (Grupo I) e 24 gravados por quatro locutores com uma
diferenca de aproximadamente 6 meses (Grupo II). O texto das 24 gravagoes
é formado pelos primeiros 10 grupos de 20 frases. Isto implica que este grupo

de teste possui frases iguais as de treinamento.

e gravacoes para média da lingua: foram utilizados os tultimos 10 locutores e os
dois ultimos grupos de textos lidos, para que as locucoes fossem diferentes das de

treinamento e teste.

As locucoes de treinamento foram filtradas pelo canal A e as de teste pelo canal B.
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Diante dos resultados mostrados no capitulo anterior, TAB. 3.2 a 3.5, escolhemos
analisar os tipos de extracao de caracteristicas (b), (d), (e) e (f), as quais passaremos
a chamar de (20ms50%), (20ms75%), (40ms75%) e (40ms50%), respectivamente. Os

valores 20 e 40 fazem referéncia ao tamanho da janela e os valores 50 e 75, a superposicao.

4.3 RESULTADOS DA IDENTIFICACAO DE LOCUTOR UTILIZANDO QV

A TAB. 4.1 apresenta a taxa de erros para a identificacao de locutor sem compen-
sacao. Pode-se ver que a taxa de erros® é elevada devido ao descasamento entre os
dados de treinamento e teste. Estes resultados sao apresentados para se ter uma idéia da
taxa de erros alcangada pelo descasamento de canal e para posterior comparac¢ao com as
compensagoes.

Da tabela, pode-se perceber que nao ha uma caracteristica que se destaque pela
robustez ao descasamento de canal. Se tivéssemos que escolher uma caracteristica, o

MCC ¢ a que apresenta as menores taxas de erros.

TAB. 4.1: Erro em % da identificacao de locutor através quantizacao vetorial sem com-
pensacao

| | MCC | LPCC | LFCC |

20ms50% | 79,54 | 81,86 | 80,80
20ms75% | 79,96 | 80,80 | 78,90
40ms75% || 79,11 | 83,12 | 84,60
40ms50% || 81,01 | 82,70 | 84,18

A seguir serao apresentados os resultados e os comentarios considerando-se as técnicas
de compensacao descritas no Capitulo 3. A TAB. 4.2 apresenta os resultados da taxas
de erros obtidas com as trés técnicas de compensacao, para os quatro tipos de extracao
de caracteristicas.

As comparagoes serao apresentadas através de graficos que descrevem a taxa de
melhora sobre a taxa de erros na identificacao, obtida com o sinal sem compensacao
(VSC) e foi calculada pela equagao:

VsCc-VvcC

onde V(' representa os valores da taxas de erros ap6s a compensagcao.

8Razdo entre o nimero de identificacdes erradas e o niimero total de teste
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TAB. 4.2: Taxa de erro em % da identificacdo de locutor através quantizacao vetorial
com o CMS, Proposto I e Proposto 11
CMS Proposto I Proposto 11

MCC ‘ LPCC ‘ LFCC | MCC ‘ LPCC ‘ LFCC || MCC ‘ LPCC ‘ LFCC
20ms50% | 1,05 0,42 0,21 0,42 | 0,21 0,42 0,63 | 0,42 0,21
20ms75% | 0,42 0,63 0,21 0,42 | 0,63 0,00 0,42 | 0,63 0,21
40ms75% || 0,84 | 0,42 0,21 0,84 | 0,42 0,21 0,84 | 0,42 0,21
40ms50% || 1,05 0,21 1,27 0,84 1,05 0,42 0,84 1,05 0,42

4.3.1 COMPARACAO ENTRE AS TECNICAS DE COMPENSACAO

A FIG. 4.2 apresenta os valores de M para os experimentos com a QV, pode-se

destacar:

e As FIG. 4.2 (b) e (d) mostram que para a superposicao de 75% nao houve difer-
enca entre as técnicas de compensacao. Nas figuras (a) e (c¢) é mostrado que o
reconhecimento utilizando sinais com superposicao de 50 % torna-se mais sensivel
as técnicas de compensacao. Isto pode ser devido a alguma compensacao feita pelas
técnicas Proposto I e IT da perda de informacao provocada pelo aliasing discutido

no Capitulo 2.

e Para a superposicao de 50% o Proposto I, em geral, obteve as melhores taxas de

compensacao. Ja o Proposto IT obteve valores que ficaram entre o CMS e o Proposto
L.

e Pode ser observado que a taxa de quadros (fs), discutidas no Capitulo 2, influiu na

taxa de compensacao. Esta conclusao foi retirada observando que:
— os quadros (a) e (d) que possufam 6, = 100H z apresentaram taxas de com-
pensacao, na média, iguais.

— as maiores taxas de compensagao foram obtidas com 6, = 200H z, mostrada

na figura (b).

— as menores taxas foram obtidas com 6, = 50H z, figura (c).

[sto mostra que o nimero de quadros no CMS e consequentemente nas técnicas
Proposto I e II, junto com a modelagem do locutor feita na QV, sao sensiveis a

taxa de quadros.
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FIG. 4.2: Comparacao entre as técnicas CMS, P I e P II, por caracteristica e por tipo de
extracao.

e A caracteristica MCC obteve, em geral, as menores taxas de compensacao. Para
as extragoes (20ms50%) e (40ms50%), as técnicas Proposto I e II, suplantaram o
CMS em 1,5% (acerto de 3 locutores) e 1% (acerto de 2 locutores), respectivamente.
Este desempenho pode ser devido as aproximacoes realizadas pelo banco de filtros,

também discutida no Capitulo 2.

e O LFCC foi a caracteristica que obteve as melhores taxas de compensacao, com
especial destaque para a técnica Proposto I com janela de 20 ms e superposicao de

75%, onde ocorreu a compensagao de todos os erros.
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4.3.2 OBSERVACOES SOBRE A DIFERENCA DE TEMPO ENTRE AS SECOES
DE GRAVACAO

Esta anélise foi incluida pela sua importancia para aplicagoes de reconhecimento que
envolvam diferenca de tempo entre os dados de treinamento e os dados de teste, como
pode ser o caso de uma aplicagao forense.

Nestes testes, inicialmente esperavamos obter uma degradacao consideravel com as
locucoes do Grupo II, visto que, em trabalhos anteriores e na literatura, foi observado
que esses tipos de gravacoes prejudicam a taxa de acertos nos sistemas de RAL.

No entanto, ao avaliar os resultados utilizando o CMS e as técnicas propostas, ficamos
surpresos, pois todas as locucoes do Grupo II haviam sido compensadas. A seguir sao

descritos os resultados encontrados para cada técnica de compensacao.

e Observacoes com o CMS

Para podermos apresentar os resultados e tirarmos algumas conclusoes, foi ver-
ificado o erro, em locutores, para cada grupo de teste Grupo I e Grupo II. Foi
realizado um reconhecimento com o sinal limpo, porém com a limitacao de banda

entre 300 e 3400 Hz, a fim de termos um parametro de analise dos resultados com
o CMS.

As Tabelas 4.3 e 4.4 mostram que, com o sinal limpo, os erros concentram-se nas
locucoes do Grupo II, mostrando que o tempo influi no reconhecimento. Ja para
o reconhecimento com o sinal corrompido, o CMS produziu um efeito contrario,
reduzindo os erros do segundo grupo a zero. De alguma forma o CMS conseguiu

compensar o efeito do tempo, retirando o fator que introduzia os erros.

Pode-se ver pelas tabelas que o LECC, para as extragoes (20ms50%), (20ms75%)
e (40ms75%) manteve o nimero de erros tanto com o sinal limpo como para o
corrompido para o Grupo I. O LFCC mostrou ser uma boa caracteristica para se

trabalhar em ambiente de descasamento acustico.

Além disso pode ser observado que o MCC introduziu mais erros no primeiro grupo
apo6s o CMS, isso pode ser devido ao que ja foi discutido anteriormente sobre o

efeito do banco de filtros na estimacao de canal e na compensacao.

e Observagoes com o Proposto I

Neste topico, a tendéncia de compensar os dados do grupo II manteve-se igual aos

resultados obtidos com o CMS, ou seja, nao houve nenhum erro neste grupo. As
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TAB. 4.3: Erro em nr de locutores da identificacao de locutor através quantizacao vetorial
com o sinal limpo e banda de 300 - 3400 kHz para os dois grupos de teste. A barra vertical
dupla na tabela separa os erros por cada grupo, o primeiro com 450 e o segundo com 24
locucoes

Grupo [ Grupo II
MCC ‘ LPCC ‘ LFCC || MCC ‘ LPCC ‘ LFCC
20ms50% 0 1 1 4 6 7
20ms75% 0 1 1 3 6 8
40ms75% 0 1 1 2 7 9
40ms50% 0 1 1 3 6 10

TAB. 4.4: Erro em nr de locutores da identificacao de locutor através quantizacao vetorial
com o CMS para os dois grupos de teste. A barra na tabela separa os erros por cada
grupo, o primeiro com 450 e o segundo com 24 locucoes

Grupo [ Grupo II
MCC ‘ LPCC ‘ LFCC || MCC ‘ LPCC ‘ LFCC
20ms50% 5 2 1 0 0 0
20ms75% 2 3 1 0 0 0
40ms75% 4 2 1 0 0 0
40ms50% 5 1 6 0 0 0

diferencas das percentagens mostrados na TAB. 4.2, devem-se totalmente aos dados

do grupo I. Isto se deve ao fato da técnica proposta ser uma variacao do CMS.

e Observacgoes com o Proposto II

Os resultados para este topico sao apresentados na TAB. 4.5. As diferencas nas
taxas de erro foram devidas unicamente ao dados do grupo I. Isto pode ser devido ao
fato de que no sinal de teste foi aplicado o CMS, sendo mostrado desta forma, que
a compensagao de tempo deve ocorrer basicamente no sinal de teste, nao havendo

necessidade de aplicd-lo nos dados de treinamento.

Com a finalidade de verificar a hipotese da troca de canais, a TAB. 4.6 mostra os

erros em ndimero de locutores para um treinamento e teste realizado com o canal

ITU e o sinal limitado pela banda de 300 a 3400 Hz.

Podemos ver que os erros concentram-se principalmente no Grupo II de teste. J&
no caso onde os filtros dos sinais de treinamento e teste sao diferentes, apos o CMS

nos dados de teste os erros ficam restritos ao dados do grupo I.
Para o LFCC as trés primeiras formas de extracao apresentaram os mesmos resul-
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TAB. 4.5: Erro em nr de locutores da identificacao de locutor através quantizacao vetorial
com o sinal de compensado pelo método Proposto II. A barra vertical dupla na tabela
separa os erros por cada grupo, o primeiro com 450 e o segundo com 24 locugoes

Grupo [ Grupo II
MCC ‘ LPCC ‘ LFCC || MCC ‘ LPCC ‘ LFCC
20ms50% 3 2 1 0 0 0
20ms75% 2 3 1 0 0 0
40ms75% 4 2 1 0 0 0
40ms50% 4 5 2 0 0 0

TAB. 4.6: Erro em nr de locutores da identificacao de locutor através quantizagao vetorial
com o sinal de treinamento e teste filtrados pelo canal ITU. A barra vertical dupla na
tabela separa os erros por cada grupo, o primeiro com 450 e o segundo com 24 locugoes

Grupo | Grupo II
MCC ‘ LPCC ‘ LFCC | MCC ‘ LPCC ‘ LFCC
20ms50% 0 1 1 5 6 6
20ms75% 0 1 1 1 6 8
40ms75% 0 1 1 1 6 8
40ms50% 0 1 1 4 6 7

tados com apenas um locutor errado para o Grupo I de teste. Isso mostra que para
essa caracteristica a hipotese de troca de canais e de cancelamento da perda de
informacao de locutor introduzida pelo CMS foi verificada. Uma hipotese para que
o MCC e LPCC nao tenham tido o mesmo desempenho e que elas possuem uma

convergéncia mais lenta na estimacao cega do canal, prejudicando o método.

4.4 IDENTIFICACAO DE LOCUTOR COM A DISTANCIA BHATTACHARYYA

Para a distancia Bhattacharyya os resultados serao apresentados segundo o tipo de
extracao de caracteristicas, tipo de caracteristica e por ultimos serao mostrados algumas
observacoes sobre a diferenca de tempo entre as secoes de gravacao de treinamento de
teste.

A TAB. 4.7 apresenta os resultados da identificagao de locutor com a distancia Bhat-

acharyya, sem compensacao de canal. Dos dados apresentados pode-se ver que:

e a distancia dj; possui um erro muito alto visto que o canal interfere principalmente

no nivel DC da evolugao das caracteristicas;

e a distancia d¢o mostra que a evolucao das coeficientes cepstrum pouco se altera,
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sendo desta forma uma caracteristica robusta ao erro introduzido pelo canal. Esta

distancia serd alvo de consideragoes a seguir.

TAB. 4.7: Erro em % da identificagao de locutor através da Distancia Bhatacharyya.
MCC LPCC LFCC

dp ‘ de ‘ dyr dp ‘ do ‘ ds dp ‘ de ‘ dyr

20msb0% || 7,17 | 2,74 | 97,26 || 12,87 | 2,95 | 98,52 || 2,32 | 2,74 | 97,05

20ms75% | 7,38 | 2,74 | 97,05 || 12,66 | 2,74 | 98,52 || 2,32 | 2,74 | 97,05

40ms75% | 4,43 | 1,69 | 97,26 | 9,07 | 2,95 [ 9895 | 1,9 1,9 | 97,47

40ms50% || 9,49 | 0,63 | 79,32 || 21,94 | 2,32 | 83,54 || 18,78 | 1,48 | 82,91

Os resultados para as técnicas Proposto I e II, igualaram-se completamente ao caso do
CMS; por isso, s6 serd analisado o CMS. Isto é devido ao fato que eles tem como base o
CMS. A TAB. 4.8 mostra os resultados da identificagao com o CMS. S6 estao apresentados
os resultados de do uma vez que a média dos coeficientes sendo zero, nao ha sentido em

apresentar dy;.

TAB. 4.8: Erro em % da identificacao de locutor através da Distancia Bhatacharyya
aplicando CMS (valores idénticos a P I e P II). Valor da distancia dc¢.

| [MCC | LPCC | LFCC |
20ms50% || 1,05 2,32 2,11
20ms75% | 1,05 2,32 2,11
40ms75% || 0,63 | 2,32 1,05
40ms50% || 0,63 | 2,32 1,48

e Tipo de Extracao de Caracteristica

Pode-se perceber que os tipos (40ms75%) e (40ms50%) apresentaram, com e sem
compensacao, os melhores resultados para todas as caracteristicas. Isto pode ser
devido ao maior tamanho da janela produzir uma melhor definicao do espectro,

pois quanto maior a janela, melhor a resolucao do espectro.

Apos aplicar o CMS, o tamanho da janela foi o que mais interferiu; a janela de 40 ms
teve os melhores resultados. Pelas duas tabelas, pode-se ver que o tipo (40ms50%)
mostrou ser o mais robusto, visto que, com ou sem compensagao, obteve os mesmos

resultados, ou seja, nao sofreu alteragao na taxa de erros.

Outro ponto interessante é que, para as trés caracteristicas, apos o CMS, as taxas

de erros para os mesmos tamanhos de janelas tenderam a se igualar. O CMS, de
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alguma forma, realizou uma filtragem na evolugao dos coeficientes, retirando o que

estava causando a diferenca entre os tipos de mesmo tamanho de janela.

e Tipo de Caracteristica de Voz

A caracteristica que obteve o melhor desempenho foi o MCC. Isto pode ser devido

ao fato dele realizar um amaciamento diretamente do espectro.

Apos o CMS o LFCC foi sensivel a superposicao, tendo a superposicao de 75%

obtido uma melhor resultado.

e Diferenca de Tempo Entre Treinamento e Teste

A TAB. 4.10 apresenta os resultados por grupo de teste com o CMS para a iden-
tificacao com a distancia Bhattacharyya. Pode-se observar que os maiores erros
concentram-se no grupo [. Diferentemente do que ocorreu na QV, mesmo apos o
CMS, para o MCC e o LFCC houveram erros no grupo II. O LPCC consegui com-
pensar as diferencas para o grupo II, porém aumentou bastante os erros do grupo
L.

TAB. 4.9: Erro em nr de locutores da identificacao de locutor através da Distancia
Bhattacharyya com o CMS para os dois grupos de teste.

Grupo | Grupo 11
MCC | LPCC | LFCC || MCC | LPCC | LFCC
20ms50% [ 10 11 7 3 3 6
20ms75% | 10 10 7 3 3 6
A0ms75% || 2 11 6 6 3 3
40ms50% || 1 11 5 2 0 2

TAB. 4.10: Erro em nr de locutores da identificacao de locutor através da Distancia
Bhattacharyya com o CMS para os dois grupos de teste.

Grupo | Grupo 11
MCC ‘ LPCC ‘ LFCC | MCC ‘ LPCC ‘ LFCC
20ms50% 3 11 9 2 0 1
20ms75% 3 11 9 2 0 1
40ms75% 1 11 4 2 0 1
40ms50% 1 11 5 2 0 2
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4.5 RESUMO

4.5.1 QUANTIZACAO VETORIAL

Para a quantizacao vetorial pode-se concluir que:

e as técnicas Proposto I e II apresentaram, na maiorias dos casos, melhora quando

os sinais de voz utilizaram superposicao de 50%;

e 0s melhores resultados de compensagao, para as trés caracteristicas, foram obtidas

com janelas de 20 ms e superposicao de 75%;

e 0 LFCC foi a caracteristica que obteve as melhores taxas na compensagao para a

superposicao de 75%;

e todas as trés técnicas conseguiram compensar as diferencas de tempo entre as secoes

de gravacao dos dados de treinamento e teste.

e a técnica Proposto 1I, conseguiu atingir, com o LFCC, as mesmas taxas de erros

obtidas com os sinais de treinamento e teste filtrados pelo canal A.

4.5.2 DISTANCIA BHATTACHARYYA

Para a Distancia Bhattacharyya pode-se concluir que:

e a medida da forma da evolucao dos coeficientes ¢ uma medida robusta a distorcao de

canal, visto que o canal afeta principalmente o nivel DC da evolugao dos coeficientes;

e 0 MCC mostrou-se ter o comportamento mais estavel para a obtencao da forma da

evolucao das caracteristicas;

e 0 CMS, aparentemente realiza alguma filtragem na evolucao das caracteristicas,

levando a uma melhor resultado para todas as caracteristicas;
e as técnicas propostas nao alteram os resultados obtidos com CMS.

e a extragao (40ms50%), 40 ms e superposi¢ao 50 ms, obteve o melhor desempenho,
sendo um tipo robusto a distorcao de canal, visto que com ou sem compensacao

obteve os mesmo resultado na taxa de erro;

e a distancia Bhattacharyya nao consegue retirar totalmente o efeito da diferenca de

tempo entre as gravagoes de treinamento e teste.
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PARTE II

Analise Fractal Aplicada ao

Reconhecimento de Locutor
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5 CONCEITOS BASICOS DE DEPENDENCIA TEMPORAL

Este capitulo aborda os conceitos basicos de dependéncia temporal e dimensao fractal
em processos estocasticos. Em seguida, sao apresentados os estimadores do grau de
dependéncia ou parametro de Hurst estudados nesta dissertagao e sua utilizacao como
caracteristica no processamento de voz. Concluimos o capitulo com uma revisao dos

principais conceitos a serem aplicados no RAL.

5.1 INTRODUCAO

Desde os estudos iniciais realizados por Hurst (HURST, 1951), investigando o com-
portamento dos niveis do rio Nilo, efeitos de dependéncia temporal tem sido verificados
em diferentes processos estocasticos e aplicagoes em distintas areas tais como agronomia,
quimica, economia, engenharia, fisica e geociéncias (BERAN, 1994).

Estudos recentes tem mostrado que o sinal de voz pode ter uma modelagem mais
precisa através da utilizacdo da analise fractal (MANN, 1999; MARAGOS, 1991). Em
(PETRY, 2001) é apresentado um sistema de RAL utilizando digitos, onde foi mostrado
que a dimensao fractal agregou informagao a um sistema convencional utilizando coefici-
entes cepstrum, melhorando a taxa de acertos.

Neste trabalho é feita uma investigagao inédita da aplicacao da analise fractal através
da estimacao do parametro de Hurst (HURST, 1951), no reconhecimento de locutor.
Sendo mostrado que em qualquer nivel de dependéncia de texto (dependente do texto
com fonema e frases ou independente do texto) existe a agregacdo de informacao de

locutor ao sistema quando se utiliza o parametro de Hurst.

5.2 DEFINICOES

5.2.1 DEPENDENCIA TEMPORAL

O grau de dependéncia temporal de um processo estocastico (PE) é geralmente repre-
sentado pelo parametro de Hurst (H). Os processos estocasticos podem ser classificados

segundo o grau de dependéncia (0 < H < 1) da segunte forma:

e 0 < H< % - processos que apresenta anti-persisténcia ou dependéncia negativa.
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Nestes processos, a funcao autocorrelacao’ rapidamente cai a zero e em particular,

S o p(k) =0 e esta ilustrada na FIG. 5.1;
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FIG. 5.1: Funcao de autocorrelacao de um sinal anti-persistente.

e H= % - processos que apresentam Short Range Dependence (SRD) e a func¢ao auto-
correlacdo p(k) apresenta decaimento exponencial para zero tal que > > p(k) =

¢, onde ¢ > 0 é uma constante finita, e estd ilustrada na FIG. 5.2;

ake |

FIG. 5.2: Funcao de autocorrelacao de um sinal com dependéncia de curto alcance.

° % < H <1 - processos que apresentam dependéncia positiva, Long Range Depen-
dence (LRD) ou persisténcia. A fungdo p(k) apresenta decaimento lento indicando

dependéncia mesmo entre amostras distantes, conforme mostrado na FIG. 5.3.
Neste caso, temos >~ p(k) = oc.

A dependéncia temporal é portanto definida pela taxa com que p(k) decai a zero

para k — oo. Considere um PE X (¢) com variancia finita e fungao autocorrelagao p(k)

definida por:

9Esta funcao autocorrelacdo normalizada também é denominada coeficientes de correlacio.
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FIG. 5.3: Funcao de autocorrelagao de um sinal com dependéncia de longo alcance.

~ Cov[X (1), X(t+ k)]
P = Vool

A fungao autocorrela¢ao toma valores na faixa [—1, 1] e limy_,o p(k) = 0.

k=0,1,2,... (5.1)

Considerando que o comportamento assintotico da funcao p(k) é dado por
p(k) ~ L(k)k*HD, (5.2)

Define-se o grau de dependéncia temporal como valor do parametro de Hurst (H),
onde L(k) é uma fungao de variagao lenta no infinito, por exemplo para os processos onde
H > 0.5 (BERAN, 1994).

Este decaimento hiperbolico da fungao autocorrelacao difere do apresentado em pro-
cessos tradicionais markovianos, onde o decaimento é exponencial.

Em alguns trabalhos, PE com presenca de LRD (H > 0.5) sdo denominados de
processos auto-similares!® ou fractais. No entanto, um PE s6 pode ser definido como
auto-similar se além do grau de dependéncia, possuir a propriedade de invariancia da
distribuicao para quaisquer incrementos do processo. Assim, nem todo processo que
possui um grau de dependéncia é auto-similar ou fractal.

O principal PE auto-similar foi proposto por Mandelbrot e é denominado movimento
Browniano fracionério (fBm - fractional Brownian motion). Este processo deriva do movi-

mento Browniano com H = 0.5. Maiores detalhes desse processo pode ser encontrado
em (BARNSLEY, 1988).

10Nestes trabalhos, o grau de dependéncia é denominado grau de similaridade, que também é repre-

sentado pelo parametro de Hurst.
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5.2.2 DIMENSAO FRACTAL

A dimensao fractal, ou dimensao de Hausdorff (BARNSLEY, 1988, 1993), é obtida
analisando-se um conjunto de pontos num espaco de dimensao p. Cobrindo-se todos
esses pontos com hiper-cubos de lado ¢, define-se a dimensao fractal Dy desse conjunto
de pontos como mostra a EQ. 5.3:

Dy = limg_ﬂ)% (5.3)
onde N(g) é o namero minimo de hiper-cubos de lado ¢ necesséario para cobrir todo o
conjunto de pontos.

Aplicando-se a definicao de dimensao fractal, pode-se calcular, por exemplo, a di-
mensao fractal de segmentos de reta.

No limite, quando € — 0, n — oo, temos que

Dy = lims_ﬂ)% =1
Analogamente, pode-se calcular a dimensao fractal para uma superficie quadrada.
J& neste caso, temos
Dy = lims_ﬂ)M =

log(2"/L)
Quanto mais recortado for o elemento sob analise, maior serd sua dimensao fractal.
A FIG. 5.4 ilustra trés exemplos de processos estocasticos fBm, com H = 0.2, H =
0.5 e H = 0.8. Podemos observar que para H proximo de zero o processo apresenta
componentes de alta freqiiéncia enquanto que aqueles com H proximos de um sao mais
amaciados, possuindo ais compenentes de baixas freqiiéncias.
A dimensao fractal Dy tem uma relagao direta com o parametro de Hurst através da

seguinte equagao (BARNSLEY, 1988),

Dy=2-H (5.4)

5.3 ESTIMADORES DO PARAMETRO DE HURST

Diversos métodos para realizar a estimacao de Hurst tem sido propostos na literatura
(TAQQU, 1995). A obtencao do parametro de Hurst é complexa visto que os efeitos da
dependéncia se manifestam de maneira assintotica. Além disso, o método de coleta e
tratamento de amostras pode influenciar bastante no processo de estimagao (PONTES,

2000b).
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H=0.2, D=1.8

H=0.5, D=1.5

Tempo

FIG. 5.4: Exemplos de processos estocésticos fBm com H = 0.2m H = 0.5 e H = 0.8.
Extraido de (BARNSLEY, 1988)

Em nosso estudo serao utilizados trés estimadores para a obtencao da dependéncia
temporal do sinal de voz. Os estimadores sdo: a estatistica R/S (Rescaled adjusted
range)(HURST, 1951), o método de Higuchi (HIGUCHI, 1988) e o estimador Abry-
Veitch (AV) (ABRY, 1998), baseado em wavelets. Todos os estimadores utilizados fazem
parte de um pacote HEP! desenvolvido em (PONTES, 2000b). A seguir serdao descritos,

sucintamente, os estimadores R/S, Higuchi e AV.

5.3.1 ESTATISTICA R/S

A estatistica R/S foi definida por Harold Edwin Hurst (HURST, 1951), para o di-
mensionamento de reservatorios de dgua no rio Nilo. O estimador R/S é o método mais
utilizado para estimar o parameto de Hurst. A sua principal vantagem ¢ a independéncia
com relagao a distribuicao marginal das amostras do processo em anélise.

Considere uma seqiiéncia de amostras aleatorias X; com somas parciais Y (n) =

11O HEP (Hurst Estimator Package) esta disponivel e pode ser obtido por email: coelho@ime.eb.br.
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Yo, X, e variancia amostral

1. — 1
Sn) = ()07~ (v () (5:5)
=1
A estatistica R/S ¢ dada por:
=5 [Orgtasxn(Y(t) - Ly ) - in V() - Ly ) (5.6)

Verifica-se que E[R(n)/S(n)] ~ Cin" para n — oo, onde C) ¢ uma constante positiva.
Considerando-se uma seqiiéncia de tamanho /N, devemos subdividi-la em K blocos de
tamanho N/K. Para valores de n < N/K sao obtidas K estimativas de R(n)/S(n)
calculadas em cada bloco. Caso n seja maior que o tamanho do bloco (n > N/K) obtém-
se tantos valores de R(n)/S(n) quanto possivel, partindo-se dos pontos iniciais de cada
bloco. O valor do parametro H pode ser estimado através de regressao linear sobre os
pontos obtidos, em um grafico log-log de R(n)/S(n) versus n.

O parametro n nas equagoes acima é referido como lag (BOSHOFF, 1991; TAQQU,
1995). Entao, para cada lag n, calcula-se R(k;,n)/S(k;,n), comegando-se no ponto k; =
iN/JK+1,i=1,2,..., de forma que k; +n < N. Para realizar a estimacao do parametro
de Hurst, devemos escolher uma faixa de valores para n, ou seja, n € [Ny, Nsyp). Para
n < N, 0s resultados para a estatistica R/S ainda nao se manifestam, sendo afeta-
dos por efeitos de dependéncia em curta escala. Para n > ng,, existem poucos pontos
disponiveis para obter estimativas razoaveis de E[R(n)/S(n)]. A escolha dos limites
Ninf, Nsup depende de uma andlise visual dos pontos obtidos, conforme pode ser visto
na FIG. 5.5. Quando a dependéncia é examinada em curto intervalo de tempo, ocorre
uma imprecisao no valor de H (por ex: H = 0.9), levando a interpretagao incorreta do

verdadeiro grau de dependéncia presente no sinal.

5.3.2 METODO HIGUCHI

O método Higuchi considera a dimensao fractal de uma série de amostras. O con-
ceito de dimensao fractal estd inserido no escopo da geometria fractal, desenvolvida por
Mandelbrot nos anos 70/80 (BARNSLEY, 1988).

Uma das defini¢oes existentes para dimensao fractal é dada pela dimensao de Haus-
dorff (D;,) (BARNSLEY, 1988). A dimensao de Hausdorff de um conjunto S em um

espaco métrico é expressa por

V)
Dh= 1%0 In(e)
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FIG. 5.5: Estimagao do Hurst através do método R/S

onde N (e) é o nimero de bolas abertas de raio € necessario pra cobrir todo o conjunto S.
A dimensao fractal é diretamente relacionada ao parametro de Hurst pela relacao
D,=2-H.
Para uma seqiiéncia de amostras aleatorias {X; } com somas parciais Y (n) = Y " | X;,

obtém-se k seqiiéncias derivadas

k
onde m=1,2,... k.

Para cada seqiiéncia derivada Y}, calcula-se o comprimento normalizado da curva:

(A2
N -1
Lm(k) = W;m] Z |Ym+ik - Ym+(i71)k| (5-9)
i=1

e difinimos o comprimento da curva para cada intervalo £ como
|k
L(k)=— Ly, (k). 5.10
(0= 3 32 Lall) (510

Verifica-se que E[L(k)] ~ Cyk™P» para k — oo, onde D, = 2 — H. Novamente,
o parametro H é estimado através de regressao em um grafico de log L(k) por log(k),

conforme visto na FIG. 5.6 (exemplo de H = 0.26).
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FIG. 5.6: Estimacao do Hurst através do método Higuchi

5.3.3 ESTIMADOR AV

O estimador AV (Abry-Veitch) (ABRY, 1998) decompoe as amostras de um processo
em seqiiéncias de aproximacao (passa-baixa) e detalhes (passa-alta) através de transfor-
mada discreta de wavelet (DWT - discrete wavelet transform).

Estas seqiiéncias sao obtidas através de filtros digitais especialmente projetados, cujos
coeficientes sao determinados pela wavelet utilizada. Nao ha restricao quanto a escolha
das wavelets a serem utilizadas no estimador AV. Para manter compatibilidade com a
proposta original do estimador apresentado em (ABRY, 1998), utilizamos as wavelets de
Daubechies com diferentes nimeros de coeficientes.

Partindo de uma seqiiéncia de amostras original, sucessivas seqiiéncias de aproxima-
cao e detalhe sao calculadas. Estas seqiiéncias sao obtidas aplicando-se filtragem digital
de forma recursiva, ou seja, a saida de um estagio de filtragem é novamente aplicada ao
estagio de filtragem e assim por diante. Este processo é ilustrado na FIG. 5.7, para os
trés primeiros estagios de decomposicao.

Cada nova seqiiéncia é denominada d(j, k)j,k = 1,2,---, onde j representa a escala

de decomposicao no banco de filtros e £ o indice de cada coeficiente gerado no banco de
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filtro em uma dada escala. Cada par de filtros é seguido de decimadores e, portanto, a
taxa de geracao das seqiiéncias d(j, k) é reduzida a metade apds um estagio de filtragem.

O estimador AV pode ser descrito, portanto, em trés etapas:

1. Decomposicao em wavelets: A DW'T é aplicada nas amostras, gerando as seqiiéncias

de detalhes d(j, k).

A DWT ¢é obtida através do algoritmo piramidal (vide FIG. 5.7). Este algoritmo
¢ descrito detalhadamente em (PRESS, 1992). O algoritmo piramidal possui baixa
complexidade computacional da ordem de O(n), permitindo um calculo rapido das

seqiiéncias de detalhes d(j, k).

Filtro
*| passa-Banda | 7| iz dit. )
Filtro Lyl iz N Filtro iz 4@ )

Passa-Baixa Passa-Banda

Filtro Filtro
| Passa-Baixa LZ "| Passa-Banda LZ d@. )

LZ = Decimador

Filtro L
» ) > > :
Passa-Baixa 2 ai )

FIG. 5.7: Banco de filtro piramidal para estimador wavelets

2. Estimacao da variancia dos coeficientes de detalhes: Para cada escala j, obtém-se
uma estimativa da variancia dos coeficientes d(j, k) denominada p;. Como estes
coeficientes possuem média nula, tem-se que p; = (1/n; >, d(j, k)%, onde n; indica
o numero de coeficientes obtidos na escala j com expoente a = 2H — 1, tal que

Elps) = cy*" 1

3. Estimagao do parametro H: Traca-se o grafico de y; = loga(;) versus j, de-
nominado diagrama log-escala. Através de regressao linear ponderado, obtém-se a

inclina¢ao a do grafico e, portanto, a estimativa do parametro H = (1 + «)/2.

A etapa de regressao ponderada deve ser realizada somente nos pontos que apre-
sentarem um alinhamento no diagrama log-escala. Esta regiao de alinhamento é denom-

inada regiao de escalamento.
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5.4 RESUMO

Neste capitulo apresentamos os principais conceitos de dependéncia temporal e sua
relacao com a dimensao fractal. Foram apresentados os trés algoritmos de estimacao
do parametro de Hurst, R/S, Higuchi e AV, avaliados neste trabalho. Para a aplicacdo
no RAL sera utilizado o algoritmo Higuchi pela sua facilidade de célculo e pela nao
dependéncia com o nimero de amostras do sinal de voz, visto que, quando se tem poucas
amostras, ¢ dificil realizar a estimagao e H com o R/S e com o AV.

No proximo capitulo serao apresentados os resultados da utilizagao do parametro de

Hurst no RAL.
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6 RESULTADOS DA IDENTIFICACAO DE LOCUTOR

Neste capitulo iniciamos com uma anéalise de H extraido/estimado de fonemas, onde
serd mostrado que este parametro pode ser utilizado no RAL. Também, serd apresentada
a técnica de janelamento dinamico utilizada para o reconhecimento dependente do texto
com frases. Em seguida, passaremos para um sistema dependente do texto utilizando
frases e um sistema de classificagdo por Redes Neurais Artificiais (RNA). Por tltimo,
serao apresentados os resultados do reconhecimento independente do texto utilizando
a distancia Bhattacharyya. Resumindo, serao mostrados os resultados dos seguintes

experimentos:

e Analise com Fonemas

RAL somente com Hurst

e Dependente do Texto
RAL Hurst junto com 12 MCC

RAL utilizando Hurst junto com MCC

e Independente do texto
RAL utilizando Hurst extraido da evolucao dos MCC

O capitulo serd concluido com um resumo dos principais resultados da aplicacao do
Hurst ao RAL.

6.1 ANALISE DO HURST EXTRAIDO DE FONEMAS

Para a analise foram utilizados os fonemas sonoros /a/, /é/, /&/, /i/, /o/, |6/, /u/,
gravados isoladamente de forma sustentada. Foram utilizadas cerca de 280 gravagoes,
faladas por 4 locutores, 2 masculinos (LM) e 2 femininos (LF), sendo 10 repeti¢oes de
cada fonema. Foi utilizada inicialmente a taxa de amostragem de 44.1 kHz. Taxas mais
baixas foram obtidas através de downsample com a finalidade de examinar os valores
de H para diferentes taxas de amostragem. A duracao média em ms dos fonemas, por
locutor, esta apresentado na TAB. 6.1.

A seguir, serao apresentados os resultados da estimacao do parametro de Hurst dos
fonemas sonoros'?. A estimacdo do parametro de Hurst foi realizada utilizando-se os

estimadores descritos na secao 5.3.

12Estes resultados foram publicados nos Anais do XIX Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes em
2001 (SILVA, 2001).
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TAB. 6.1: Tempo médio em ms dos fonemas por locutor
/a/ | /&) | /&) | Ji) | /o) | /o] | /u/
LM 1| 355|351 | 352|334 | 337|326 | 307
LM 2| 443 | 442 | 423 | 386 | 406 | 359 | 333
LF 1 | 505 | 515 | 492 | 483 | 506 | 495 | 529
LF 2 | 508 | 483 | 425 | 371 | 364 | 346 | 387

A fim de verificar a influéncia da taxa de amostragem na estimagao de H, utilizamos
os valores de 8, 11, 22 e 44 Khz para todas as gravagoes de cada locutor. Os resultados

meédios por locutor, estimados pelo algoritmo R/S, estdo apresentados na FIG. 6.1.

0.26
e - ==
0.24- LF 1 }
0.22f -
0.2F LF 2 7
[
>
I
0.18F -
0.16 LM 1 7
0.14f / i
LM 2
012 1 1 1 1
8 11 22 44

Taxa de Amostragem

FIG. 6.1: Hurst com estimador R/S variando-se a taxa de amostragem para locutores

Como podemos observar, percebe-se uma separacao bem nitida entre os locutores
para os valores de H, principalmente para a taxa de 11 kHz, a qual foi a escolhida para
o restante do trabalho. Além disso, o valor de H nao sofreu variacao brusca mudando-se
a taxa de amostragem.

A FIG. 6.2 mostra a estatistica média de R/S do fonema /a/, para cada locutor.

Nessa figura, pode-se examinar o comportamento do lag discutido em 5.3.1. Pode-se
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observar que a separagao entre os locutores se inicia para lag em torno de log(n)

S

0 que equivale a cerca de 5ms para uma taxa de amostragem de 11 kHz. Observa-se

também que para valores abaixo desse lag nao ha separacao entre os quatro locutores.

5.5

451

<log(R/S)>
w
3

T

w
T

151

LM 1

_» M2

LF 4

FIG. 6.2: Estimacao do Hurst mostrando as médias de R/S por locutor

10

11

A TAB. 6.2, apresenta os valores limites de lag, para todos os fonemas, a partir dos

quais comeca a haver separagao entre os locutores. Os valores do lag sao dados em ms.

TAB. 6.2: Tempo médio em ms dos valores limites do lag para cada fonema.

ja/ | /&) | /&/ | Ji/ | [6/ | /O] | Ju/
LM 1| 3.61 539601679 383]5.41]7.03
LM 2| 3.75 | 4.36 | 6.60 | 7.13 | 4.83 | 5.39 | 6.99
LF 1 | 1.92]2.06 | 2.68 333247 3.223.04
LF 2 [ 1.95 | 3.41 | 4.20 | 5.34 | 2.84 | 3.44 | 4.30

A TAB. 6.3 apresenta os valores médios de H obtidos com os estimadores R/S e

Higuchi, discutidos anteriormente.
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TAB. 6.3: Valores médios de Hurst com os estimadores R/S, Higuchi
/a/ | &/ | /&) | /i/ | /o] | /o) | /u/
R/S|0.16 | 0.22 | 0.15 | 0.14 | 0.13 | 0.14 | 0.14
LM1 | Hig [ 0.16 | 0.23 | 0.19 | 0.20 | 0.13 | 0.18 | 0.20
R/S|0.14|0.14 | 0.12 ] 0.14 | 0.12 | 0.12 | 0.14
LM2 | Hig [ 0.15|0.15| 0.18 | 0.19 | 0.15 | 0.14 | 0.21
R/S|0.25|0.25] 0.20 | 0.28 | 0.20 | 0.17 | 0.36
LF1 | Hig | 0.30 | 0.24 | 0.21 | 0.33 | 0.23 | 0.21 | 0.37
R/S|0.2710.25|0.18 | 0.23 | 0.18 | 0.15 | 0.20
LF2 | Hig | 0.23]0.24 | 0.16 | 0.22 | 0.14 | 0.13 | 0.21

mesma tendéncia, nao mostrando grandes discrepancias de valores.

Com o estimador AV, nao foi possivel, até o momento, chegar a resultados confidveis.
I[sto se deve a pequena quantidade de amostras obtida apos a filtragem.

A fim de realizar outros experimentos com a finalidade de reconhecimento de locutor,
escolhemos a estatistica R/S média, conforme mostrado na FIG. 6.3.

Pelos resultados apresentados nas FIG. 6.1 e 6.3, podemos destacar o seguinte:

e Os fonemas apresentaram caracteristicas de anti-persisténcia (H < 0.5), conforme

visto no item 5.2.1;
e H& uma separacao direta entre os locutores femininos e masculinos;

e Para os locutores masculinos os fonemas /i/ e /u/ nao apresentam discriminagcao.

Para os locutores femininos o fonema /é/ é o menos discriminativo.

e Realizando-se uma média de todos os fonemas por locutor (vide FIG. 6.1), percebe-
se que h& uma separacao bem nitida entre os quatro locutores, com énfase na taxa

de amostragem de 11 kHz.

A FIG. 6.4 apresenta um grafico de Hurst médio por tamanho de janela de voz.
Todo o sinal foi janelado sem superposicao. Pode-se observar que janelas com duracao
em torno de 75 ms apresentam melhores condicoes para classificacao. Janelas abaixo de
50 ms nao apresentam separacao entre os locutores masculinos.

Na FIG. 6.5 pode-se observar a distribuicao dos locutores por fonema, demostrando
que ¢ possivel realizar uma interessante classificacao, utilizando-se janelas de 75 ms,
conforme mencionado anteriormente. Cabe ressaltar que os valores de Hurst inverteram
comparados com o grafico da FIG. 6.3. Isso é devido ao maior grau de correlacao entre

as amostras, visto que estamos considerando janelas curtas.
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FIG. 6.3: Valores de Hurst para a classificacdo de locutores pelo estimador R/S por
fonemas na seqiiéncia /a/, /&/, /&/, /i/, /6/, /0/, /u/.

A fim de avaliarmos a capacidade de classificacao dos locutores utilizando o Hurst,
fizemos uma comparagao utilizando a pitch na classificagao. Esta foi extraida através do
método AMDEF (UN, 1977). A FIG. 6.6 mostra os valores médios da pitch dos fonemas
por locutor.

Para realizar a classificagdo, foi utilizada uma rede neural associativa (ZURADA,
1992) na qual o vetor de entrada era composto pelo Hurst de cada fonema, formando
uma matriz de vetores dos 7 fonemas x 40 repeticoes, sendo 10 para cada locutor. A
salda foi formada por 4 cédigos ortogonais, onde cada um destes indica um locutor; o
esquema geral dessa implementacao pode ser visto na FIG. 6.7. A matriz de entrada da
pitch foi composta da mesma forma.

A TAB. 6.4 apresenta os resultados, para os dados de treinamento, da taxa de acerto
utilizando o Hurst e a pitch. Pode-se observar que, para um classificador linear, o Hurst
apresentou uma taxa de acerto maior que a pitch em cerca de 12%. A tabela também

mostra que se estimando o Hurst em janelas de 75 ms, consegue-se um desempenho de

92



1 I
o LM1
LM 2
L —%- LF1 |/
09 —— LF2
0.8+ i
0.71 i
0.6 i
®
S5
I
0.5+ i
04+ i
0.3+ i
0.2+ i
01 | | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
5 10 20 30 50 75 100 200 400 ms

FIG. 6.4: Variacao do Hurst pelo tamanho da janela do sinal de voz em ms

“separabilidade” melhor que quando se estima H com o sinal completo. Este resultado
confirma o que foi observado na FIG. 6.4. Pode-se ver também que para um vetor
composto de pitch mais Hurst, (matriz com entrada de 14x40 - 7 Hurst e 7 pitch), a taxa
de acerto sobe consideravelmente (97.5%). Isto demonstra que o Hurst juntamente com
outras caracteristicas de voz pode apresentar excelentes resultados para o reconhecimento

de locutor.

TAB. 6.4: Taxa de acertos utilizando um classificador linear, em %
Pitch | Hurst(75 ms) | Hurst (SC) | (Pitch + Hurst)

75 87,5 82,5 97,5

Na proxima secao serd verificado o desempenho do Hurst na identificacao de locutor

dependente do texto com uma frase.

6.2 RECONHECIMENTO DEPENDENTE DO TEXTO

Nesta secao, passaremos aos experimentos com o reconhecimento de locutor depen-

dente do texto, utilizando redes neurais artificais. A rede associativa de Widrow-Hoff
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FIG. 6.5: Valores de Hurst para a classificacao de locutores por fonemas na seqiiéncia
Ja/, /e/, Je/, Ji/, o/, /6/, /u/, utilizando janelas de 75 ms.

foi adotada por sua simplicidade de treinamento e por ter sido utilizada com sucesso
em (BEZERRA, 1994) na identifica¢do de locutor dependente do texto com frases. As
configuracoes de redes neurais serao extraidas diretamente do citado trabalho, visto que
nosso objetivo é avaliar o desempenho do parametro de Hurst no RAL e nao avaliar as
redes neurais. Em todos os testes as RNA foram treinadas utilizando momento de 0.95
e taxa de aprendizagem adaptativa.

Para a utilizacao de RNA ¢ necessario um nimero de entradas fixas. Para isso, a
seguir veremos a técnica de janelamento dinamico, adotada por fornecer um numero fixo

de janelas, independente do tamanho do sinal de voz.

6.2.1 AJUSTAMENTO TEMPORAL DINAMICO

Um dos principais problemas encontrados pelos sistemas de reconhecimento de lo-
cutor é a variabilidade do tempo de prontncia das locucoes, ou seja, duas locucoes da

mesma frase e faladas pelo mesmo locutor, raramente possuem o mesmo tempo de du-
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FIG. 6.6: Valores de pitch por fonemas na seqiiéncia /a/, /¢/, /&/, /i/, /o/, o/, /u/.

racao. Tal efeito é atribuido a diferenca de velocidade no falar, causando uma compressao
ou expansao dos fonemas e das pausas dentro da frase.

Intimeros algoritmos tém sido desenvolvidos para minorar este problema. Entre eles,
o de Ajustamento Temporal Dinamico - ATD (ou DTW do inglés Dynamic Time Warp-
ing) (DELLER, 1993) tem um desempenho bastante satisfatorio em sistemas de RAL que
se baseiam em medidas de distancias entre locugoes, nao se adequando entretanto, para
utilizacao com Redes Neurais que necessitam sempre do mesmo numero de entradas.

Com o objetivo de proporcionar um numero fixo de caracteristicas do sinal de voz
para treinamento e teste da rede neural, independente do tempo de duracao da frase a ser
analisada, trés sao as solugoes possiveis: a decimagao/interpolacdo, a superposi¢ao var-
iavel e a janela adaptativa. Neste trabalho foi adotada a solugao pela janela adaptativa.
Detalhes sobre as outras técnicas podem ser encontradas em (BEZERRA, 1994).

A janela adaptativa consiste em se fixar a superposicao e determinar a duragao da
janela que serd necessaria para cada frase, de tal forma que o nimero de janelas seja o

mesmo em todas as locugoes.
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FIG. 6.7: Esquema de treinamento com a rede neural associativa.

Esta técnica além das vantagens inerentes a superposicao entre janelas consecuti-
vas, proporciona um ajustamento temporal das locucgoes, ou seja, considerando-se que o
alongamento no tempo ocorra de maneira uniforme, as janelas tenderao a corresponder
aos mesmos fonemas pronunciados em frases idénticas com tempos de duracao diferentes,
conforme pode-se notar na FIG. 6.8. Locu¢oes mais longas (pronunciadas de forma mais
lenta) serao analisadas por janelas maiores, enquanto que locugdes menores serao anali-
sadas por janelas menores.

Sendo P o nimero de amostras de uma determinada locucao, N o nimero de janelas
desejado e Sup a superposicdo (em %) fixa entre janelas consecutivas, o nimero de
amostras contidas em uma janela (na), para esta frase, sera obtido da seguinte maneira:

P
TN —1)(1 = Sup/100) + 1 (6.1)

Assim sendo, a janela neste caso terd um periodo de duragao T = na/freq, sendo

freq a freqiiéncia de amostragem do sinal.
A FIG. 6.8 ilustra o caso em que, a partir de duas locugoes da mesma frase de tempos
de duracao diferentes t1 e 2, sao obtidas 6 janelas de periodos T'1 e T2 respectivamente,

ambas com 50% de superposi¢ao entre janelas consecutivas.
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FIG. 6.8: Obtencao de 6 Janelas em 2 Locucoes com Tempos de Duracao Diferentes t1
e t2, com Superposigao Fixa (50%) e Janela Variavel (T1 e T2).

6.2.2 BASE DE DADOS

Para treinamento e teste do sistema foram utilizados dois conjuntos de locutores:
o masculino (CM) com 5 locutores para treinamento e teste e o feminino (CF) com 4
locutores para treinamento e teste.

Realizaram-se para cada locutor 70 gravacoes da frase “O prazo ta terminando” (50
para treinamento e 20 para teste), totalizando assim, 100 locugoes teste do conjunto CM

e 80 do conjunto CF. Foi utilizada a freqiiéncia de amostragem de 11kHz'3.

6.2.3 CODIFICACAO DOS LOCUTORES PARA TREINAMENTO DO SISTEMA
DE IDENTIFICACAO DE LOCUTOR

O desempenho de uma rede neural associadora de padroes, serd tao melhor quanto
maior for a ortogonalidade dos padroes apresentados nas suas entrada e saidas (ZURADA,
1992). Experimentalmente, verifica-se também que o desempenho do sistema torna-se
melhor quando os padroes apresentados sao simétricos no intervalo -1, +1]. Assim sendo,

buscando-se um conjunto de codigos ortogonais para 9 locutores, obtém-se os codigos de

13Conforme observado na FIG. 6.1 a taxa de 11 kHz teve a maior separagao entre locutores.

97



8 digitos apresentados na TAB. 6.5, a serem utilizados na definicao da matriz de saida

da rede neural de identificacao do locutor.

TAB. 6.5: Codigos ortogonais de 8 digitos para os 9 locutores.

Digitos
Locutor [ 1 [ 2[3]4]5]6]7]8
L 111111 ]1]1
B L1111 ]-1]-1]-1]-1
I3 T[T ][-1]1]1]1]-1]-1
ly L1 ][-1]1]-1]1]1]1
5 1[-1]1]-1]1[-1]1]-1
ls L1111 ]-1]1]1]-1
7 A1l
Is SIEI R R
ly A1t ]-1]-1

6.2.4 IDENTIFICACAO USANDO HURST

Iniciamos os experimentos dependentes do texto com frases procurando identificar o
nimero de janelas que melhor se adequava ao RAL. Para isso foram variados os niimeros
de janelas a fim de se verificar a taxa de erros na identificacao.

O parametro de Hurst foi extraido de cada uma das N janelas e das R repeticoes das
frases para cada um do L locutores, montando-se uma matriz de dimensoes NxR * L. A

montagem da matriz para um locutor é mostrada a seguir:

Hl,l HLQ Hl,R
Hgyl H272 e HQ,R
_HNJ HN72 HN,R_

A FIG. 6.9 apresenta os resultados da identificacao com o sinal limpo, onde se pode
ver que para 40 janelas, obteve a menor taxa de erro, ficando em torno dos 33%. Os
valores da taxas de erros deste grafico encontram-se no APENDICE 9.5.

A TAB. 6.6 apresenta uma comparacao entre os valores de taxas de erros obtidos na
identificacao de locutor, utilizando os sinais de treinamento e teste limpos, com as taxas

de erro obtidas com os sinais de treinamento e teste distorcidos pelos canais'?

140s dados de treinamento foram filtrados pelo canal A e os de teste pelo canal B, vide Capitulo 3.
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FIG. 6.9: Taxa de erros na identificacao de locutor com Hurst, variando-se o nimero de
janelas.

TAB. 6.6: Taxa de erros utilizando um classificador linear, em %. Foram utilizados os
sinais limpos e em seguida com canal A para treinamento e B para teste.

‘ H Sem Canal ‘ Com Canal ‘
40 32.77 49.44
80 42.78 48.89

Podemos observar pela TAB. 6.6 que, utilizando 40 janelas houve um aumento da
taxa de erro em cerca de 16,67% em relacao ao reconhecimento com o sinal limpo, en-
quanto que, para 80 janelas, o aumento foi de apenas 6,11%.

A TAB. 6.7 apresenta os periodos para as janelas, obtidos com a EQ. 6.1 para
40 e 80 janelas ao longo da frase com superposicao de 50% entre janelas consecutivas.
Podemos observar que o periodo para 40 janelas ultrapassa o tempo considerado de
estacionariedade da voz, que deve estar entre 10 e 40 ms. Isto indica que o Hurst pode
se uma caracteristica que avalie a relacao entre fonemas numa frase. Os testes com 80
janelas foram incluidos, simplesmente para comparacao, visto que foi o nimero adotado
para todos os experimentos realizados em (BEZERRA, 1994). Para este nimero de
quadros, os periodos das janelas ja se aproximam dos periodos de estacionariedade do
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sinal de voz.

TAB. 6.7: Periodos para a Janela Adaptativa, considerando 40 e 80 janelas.

Nt Janelas Duragao da Frase (seg) izr;)odo das Janelas Tempo Médio
Minimo Maéaximo Minimo Maéaximo
1 40 55,97 129,89 83
80 L15 2,66 28,30 65,76 40

Cabe ressaltar que os resultados para esta secao consideraram o parametro de Hurst
isolado para a identificagao. Para comparacao, foram realizados testes com os MCC e
as taxas de erros ficaram na faixa de 22 a 35%, para os 12 primeiros coeficientes. Estes
resultados serao apresentados na proxima secao onde sera utilizado o Hurst juntamente

com o cada MCC.

6.2.5 RECONHECIMENTO USANDO HURST JUNTO COM MCC

Com o intuito de verificar o desempenho do Hurst juntamente com outras caracte-
risticas de voz, foram realizado varios testes junto com cada coeficiente mel-cepstrum,

montando-se a seguinte matriz:

H,, H, H, g
Hy1 Hyp Hy R
Hyi Hpyp Hy g
Cii Cip Cir
0271 0272 e CZ,R

L Cnyg Cnp ... Cpypg i

onde N e o numero de janelas e R o numero de repeticoes das frases. Com isso a matriz
possuia dimensao 2NxR *x L, onde L ¢ o nimero de locutores.

Os valores de H e dos 12 primeiros MCC, apresentado a RNA, encontram-se descritos
no APENDICE 9.5.

A FIG. 6.10 apresenta a evolucao do Hurst obtido com o janelamento dinamico
para 80 janelas e superposi¢ao de 50%. Pode-se perceber que ha uma regularidade na
evolucao de H. Para as partes onde existem fonemas sonoros os valores sao menores e

onde ha siléncio ou fricativos, os valores sao mais elevados.
100



@)

Hurst
o
[e)]

T
|

0.4 N

0.5 1 15

(b)

0.6 T

O Prazo ta Terminando

Amplitude

15
Tempo (seg)

FIG. 6.10: Evolucao do Hurst pela frase “O prazo ta terminando”, juntamente com a
forma de onda do sinal de voz. Foram utilizadas 80 janelas com superposi¢ao de 50%.
Nao foi utilizado nenhum canal nesta locucao.

A FIG. 6.11 mostra os resultados para a identificacao para cada MCC isoladamente
e com o parametro de Hurst. Podemos observar que o Hurst introduziu informacao de
locutor quando para cada coeficiente MCC, reduzindo a taxa de erros, tanto para 40
janelas como para 80. Pode-se notar, também, que o erro com 80 janelas foi maior do
que para 40. Isto nos causou surpresa, quanto ao cepstrum, visto que com 40 janelas o
periodo era, na média, de 80 ms, ultrapassando o tempo considerado estacionario para o

sinal de voz.

6.3 RECONHECIMENTO INDEPENDENTE DO TEXTO

Nesta se¢ao o reconhecimento foi realizado de forma independente do texto utilizando
a base de dados descrita na secao 4.2.

Como sistema de decisao, foi escolhida a distancia Bhattacharyya, pois ela independe
do nimero de janelas e apresentou bom desempenho, mostrado no Capitulo 4.

A seguir, serao apresentados os resultados com a identificacao utilizando o Hurst

extraido do tempo junto com os MCC e os resultados da identificacao do Hurst sendo
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FIG. 6.11: Taxa de Erros para identificacao utilizando MCC somado ao H.

extraido da evolugao dos MCC.

6.3.1 HURST EXTRAIDO DO SINAL NO TEMPO

Para este experimento, o Hurst foi extraido utilizando janelas de 80 ms com super-

posicao de 50%. A matriz para cada locutor foi montada conforme mostrado abaixo,

H, Hy, ... Hy
Cl,l 01:2 - CLN
02’]_ 0272 Ce CZ,N

L CM’]_ CM72 Ce CM,N i

onde N é o nimero de janelas e M nimero de MCC utilizados, neste caso 12.
Os resultados estao apresentados na TAB. 6.8. Pode-se ver que o Hurst introduziu

informacao de locutor ao reduzir a taxa de erros da identificacao com as distancias dC e
dM.
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TAB. 6.8: Taxa de Erros (%) com distancia Bhattacharyya para o MCC com Hurst.
Janelas de 80 ms e superposicao de 50%
| [ ds [ de | du |
15 MCC 1.48 | 0.42 | 13.08
15 MCC + Hurst || 1.69 | 0.21 | 10.34

6.3.2 HURST EXTRAIDO DA EVOLUCAO DOS CEPSTRUM

Para este experimento, o Hurst foi extraido da evolucao dos 12 MCC a cada 100

quadros, com superposicao de 50%. Para um locutor, o esquema abaixo representa esta

extragao.
H*,l H*,Z e H*,K
Hy, | Cii—Ciio Cisi—Criso ... Cinoo—Ciy
Hy, || Co1—Co100 Cop1—Co150 ... Con_g9—Con
| Huy || Cug — Cupoo Cupt — Caraso oo Cuv—99 — Cun |
chegando a:
Hl,l Hl,g HLK
H2,1 H2,2 . HgyK
_HM,l HM’Q HM,K_

onde M é o nimero de coeficientes e K é o nimero de janelas obtidas.
Apos a extracao dos Hurst para todos os locutores, foi realizada a identificacao com a
distancia Bhattacharyya. Os resultados encontram-se na TAB. 6.9. A tabela apresenta,

também, os resultados quando os sinais foram filtrados pelaos canais A e B.

TAB. 6.9: Taxa de Erros (%) com distancia Bhattacharyya para o Hurst extraido da
evolugao do MCC. Janelas de 20 ms e superposi¢ao de 75%
| [ ds [ do [ du |
Sinal limpo 48.95 | 76.79 | 40.72
Sinal distorcido || 48.73 | 78.48 | 41.77

Pode-se ver que as taxas de erros foram altas, quando comparadas a resultados en-
contrados na experiéncia anterior. Porém vale salientar que a identificacao com distancia
dysr obteve uma queda de aproximadamente 50% quando comparamos com os resultados
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da distancia Bhattacharyya apresentados na TAB. 4.7 onde os erros chegaram a casa dos
90%.

Outra observacao é que realizando a identificagao com os sinais distorcidos a taxa de
erros aumentou muito pouco, mostrando que esta extracao de Hurst foi robusta ao canal,
porém pouco discriminativa.

Podemos concluir pelos trés experimentos realizados (Hurst sozinho, Hurst extraido
do tempo junto com o Mel-cepstrum e o Hurst extraido da evolu¢ao dos MCC) que as
menores taxa de erros na identificacao foi obtida com o H extraido de janelas no tempo

de aproximadamente 80 ms, junto com o MCC.

6.4 RESUMO

Neste capitulo foi demonstrado que o parametro de Hurst possui um poder de dis-
criminacao de locutor, com redes neurais, da mesma ordem dos coeficientes Mel-cepstrum
na tarefa de identificacao de locutor dependente do texto.

Os melhores resultados de reconhecimento foram obtidos com a janela de aproxi-
madamente 80 ms, tanto para o Hurst como para o MCC.

Foi observado também, que ha um acompanhamento dos fonemas sonoros e surdos
quando se extrai o Hurst em janelas ao longo da frase. Isto pode ser a base para um
estudo de classificacao de fonemas utilizando o Hurst.

Na identificacao independente do texto com a distancia Bhattacharyya, a extracao
do Hurst em janelas de 80 ms do sinal no tempo, juntamente com 15 MCC, apresentaram
um ganho em comparagao aos resultados com os 15 MCC sozinhos.

Ou seja, esses resultados mostram que o parametro de Hurst apresenta um poder
de discriminacao de locutor que pode ser aproveitado nas tarefas de RAL, constituindo

desta forma uma interessante proposta para trabalhos futuros.
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7 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Os sistemas de reconhecimento de locutor tem despertado um crescente interesse
principalmente em aplicacoes forenses. Esta dissertagao procurou abordar o problema
do descasamento actuistico entre as gravacoes de treinamento e de teste. Para introduzir
robustez no sistemas de RAL, pode-se tentar compensar ou normalizar caracteristicas ja
existentes ou procurar novas caracteristicas que sejam mais robustas.

Esta dissertacao foi dividida em duas partes. A primeira parte aborda o efeito de
uma canal de comunicacoes, puramente convolucional, no sinal e nas caracteristicas cep-
strum. A segunda parte apresenta uma investigacao sobre uma nova caracteristica de voz
determinada pela andalise fractal e sua aplicacao no reconhecimento de locutor.

Os principais topicos estudados sao apresentados a seguir:

e (QQuanto a primeira parte:

— 0 estudo do efeito do tamanho da janela do sinal de voz na extracao das

caracteristicas cepstrum extraidas do LPC, da FFT e do banco de filtros Mel;

— uma analise da técnica de compensacao CMS utilizada para minimizar o efeito

de um canal nas caracteristicas cepstrum;

— duas propostas para melhorar o desempenho do sistemas de reconhecimento,
utilizando a técnica CMS: uma de compensacao através de uma melhor esti-
macao de canal utilizada no CMS, e outra de normalizacao de uma locugao

utilizando uma outra de referéncia;

— a analise do efeito do canal nos vetores de caracteristicas, observando-os de

forma instantanea ou quadro a quadro, e através da evolugao dos coeficientes;
— a implementacao de uma sistema de RAL, utilizando quantizagao vetorial e a
distancia Bhattacharyya.
e Quanto a segunda parte:
— uma andlise do parametro de Hurst extraido de fonemas vocéalicos aplicados
ao RAL;

— uma analise de reconhecimento de locutor utilizando o Hurst e coeficientes

mel-cepstrum no reconhecimento dependente do texto;
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— um estudo sobre o parametro de Hurst aplicado ao reconhecimento de locutor

independente do texto;

7.1 CONCLUSOES
As principais conclusoes relativas a primeira parte sao:

e o tamanho da janela é importante para se ter uma eficicia maior na minimizacao
dos efeitos do canal. Esta janela deve ter, no minimo, 4 vezes o nimero de pontos
da resposta impulsiva do canal. Além disso, foi visto que a banda de freqiiéncia do

sinal voz deve ser limitada pela faixa util do canal.

e a técnica CMS possui duas deficiéncias, quais sejam: ela utiliza uma estimacao de
canal polarizada nas freqiiéncias mais baixas, devido ao peso de fonemas sonoros na
lingua e, como ela retira o nivel DC da evolucao dos coeficientes, é retirado, também,
informagoes do locutor, podendo desta forma reduzir a variabilidade entre locutores

numa aplicacao de RAL.

e a técnica denominada Proposto I conseguiu compensar a primeira deficiéncia do
CMS, quando se leva em consideragao a polarizagao do idioma. Com isto foi possivel
obter uma estimacao de canal mais eficiente. A técnica Proposto II mostrou ser
eficiente na normalizacao, tendo sido a técnica que obteve as melhores taxas de

compensagao.

e na comparacao com a taxa de compensacao e com a QV, as técnicas propostas
superaram a compensacao realizada pelo CMS. Com a distancia Bhattacharyya
nao houve melhoras em relacao ao resultados obtidos com o CMS; isto pode ser
explicado pelo fato de que a evolucao dos coeficientes sofre pouca alteracao com a

introducao do canal.

e na identificacao com a Quantizagao Vetorial:

— as técnicas Proposto I e II apresentaram melhora quando os sinais de voz

utilizaram superposicao de 50 %;

— os melhores resultados de compensacao, para as trés caracteristicas, foram

obtidas com janelas de 20 ms e superposicao de 75%;

— o LFCC foi a caracteristica que obteve as melhores taxas na compensacao;
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— o MCC foi a caracteristica obteve as piores taxas de compensacao;

— todas as trés técnicas conseguiram compensar as diferencas de tempo entre as

secoes de gravacao dos dados de treinamento e teste.

— a técnica Proposta II, conseguiu atingir, com o LFCC, as mesmas taxas de

erros obtidas com os sinais de treinamento e teste filtrados pelo canal A.
e na identificacao com a Distancia Bhattacharyya

— a medida da forma da evolucao dos coeficientes é uma medida robusta a dis-
tor¢ao de canal, visto que o canal afeta principalmente o nivel DC da evolucao

dos coeficientes;

— 0o MCC mostrou-se ter o comportamento mais estavel para a obtencao da

forma da evolugao das caracteristicas;

— o CMS, aparentemente realiza alguma filtragem na evolucao das caracteristi-

cas, levando a uma melhor resultado para todas as caracteristicas;
— as técnicas propostas nao alteram os resultados obtidos com CMS.

— a extragao (40ms50%), 40 ms e superposi¢ao 50 ms, obteve o melhor desem-
penho, sendo um tipo robusto a distorcao de canal, visto que com ou sem

compensacao obteve os mesmo resultado na taxa de erro;

— a distancia Bhattacharyya nao conseguiu retirar totalmente o efeito da difer-

enca de tempo entre as gravagoes de treinamento e teste.
Sobre a segunda parte foi concluido que:

e 0 parametro de Hurst apresenta um poder de discriminacao de locutor, com redes
neurais, da mesma ordem dos coeficientes Mel-cepstrum na tarefa de identificagao

de locutor dependente do texto.

e 0s melhores resultados de reconhecimento foram obtidos com a janela de aproxi-

madamente 80 ms, tanto para o Hurst como para o MCC.

e foi observado, também, que ha um acompanhamento dos fonemas sonoros e surdos,
quando se extrai o Hurst em janelas ao longo da frase. Isto pode ser a base para

um estudo da classificagao de fonemas pelo Hurst.
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e na identificagao independente do texto com a distancia Bhattacharyya, a extragao
do Hurst em janelas de 80 ms do sinal no tempo, juntamente com 15 MCC, apre-

sentaram um ganho em comparagao aos resultados com os 15 MCC sozinhos.

Podemos concluir, portanto, que o parametro de Hurst apresenta um poder de dis-

criminacao de locutor que pode ser aproveitado nas tarefas de RAL.

7.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

e além dos coeficientes cepstrum héa varias outras caracteristicas de voz que podem
ser aplicadas no RAL. E interessante realizar um estudo sobre caracteristicas dis-

criminativas e robustas ao canal;

e realizar um estudo detalhado sobre a influéncia do tamanho da janela e superposigao

na extracao das caracteristicas;

e avaliar as técnicas de compensagao aplicadas diretamente no log do espectro, pois

ele é a base para a extracao das caracteristicas cepstrum;
e compensar o sinal através filtragem inversa, apos estimacao do canal;

e estudar o efeito da diferenca de tempo entre as gravacoes de treinamento e teste no
RAL;

e estudar a utiliza¢ao de sistemas hibridos que utilizam medidas instantaneas (QV,

GMM) e de longo termo (Bhattacharyya, Ar-vetorial, Fractal);

e estudar uma forma mais adequada de utilizacao dos fractais para o reconhecimento
de locutor e avaliar a sua utilizacao no reconhecimento de texto, talvez utilizando

o GMM como sistema de classificacao;

e para se poder tirar mais proveito do Hurst, deve-se investigar o significado fisioldgico

do parametro de Hurst.

7.3 COMENTARIOS FINAIS

Apesar dos resultados obtidos nesta dissertacao apontarem que as distor¢oes intro-
duzidas pelo canal no sinal de voz podem ser compensadas, as taxas de erros no reco-

nhecimento ainda permanecem elevadas para uma aplicagao forense. Ha necessidade de
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um estudo com a introdugao de ruido no sinal de voz, procurando simular cada vez mais,
situagoes reais de pericia. Da mesma forma, um estudo utilizando gravacoes de escuta
telefonica, armazenadas em fita k-7, é necessario para que se possa avaliar se as técni-
cas de RAL disponiveis podem ser utilizadas de forma pratica na area investigativa ou

pericial.
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9.1 APENDICE 1: CLASSIFICACAO DOS CANAIS DE COMUNICACOES

Pode-se classificar os canais em trés tipos basicos, segundo a defini¢ao de (PROAKIS,

1995):

1. Canal de ruido aditivo: O modelo mais simples para um canal de comunicacoes é o
canal de ruido aditivo, ilustrado na FIG. 9.1. Neste modelo o sinal transmitido s(t)
¢ corrompido por um processo ruidoso randomico v(t). Fisicamente, o ruido adi-
tivo pode ser gerado pelos componentes eletronicos, por interferéncias encontradas
na transmissao e/ou pelo ruido ambiente onde estd sendo gerado o sinal de voz.

Matematicamente este ruido pode ser descrito por:
y(t) = ks(t) +v(t) (9.1)

onde « é um fator de atenuagao.

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

[

v(®)

FIG. 9.1: Canal de Ruido Aditivo

2. Canal com Filtro Linear Invariante no Tempo (LIT): Em alguns canais fisicos, tais
com canais telefonicos, filtros sao utilizados para limitar a banda de passagem e
evitar interferéncia com canais adjacentes. Tais canais sao geralmente caracteriza-
dos matematicamente como um filtro linear com ruido aditivo, como ilustrado na

FIG. 9.2. Deste modo, se a entrada for s(t) a saida seréa:

y(t) = s(t) = h(t) +v(t) (9.2)

@k

onde h(t) é a resposta ao impulso do filtro linear e o operador representa uma

convolugao.

3. Canal com Filtro Linear Variante no Tempo: Propagacao de sinais através da ionos-

fera (transmissao radio via HF) ou sob a agua (tipico de ondas actsticas) resultam
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s(t) Filtro y(t) = s()*h(t) + v(t)
> T —_—

h(t)

v(t)

FIG. 9.2: Esquema de Canal com Filtro Linear

em multipercursos variantes no tempo e podem ser caracterizados matematica-
mente como filtros variantes no tempo. Tais filtros sao caracterizados por respostas
ao impulso variantes no tempo h(k, t), onde h(k,t) é a resposta do canal no tempo ¢
devido a um impulso aplicado no tempo t— k. este canal é representado na FIG. 9.3

e seu modelo matemético pode ser escrito como:

y(t) = s(t) = h(k,t) + v(t) (9.3)
s(t) Filtro y() = s(t)*h(k,t) + v(t)
™ Variante 1 "
no Tempo
h(k,t)
v(t)

FIG. 9.3: Esquema de Canal com filtro variante no tempo
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9.2 APENDICE 2: FILTROS UTILIZADOS

Coeficientes do Canal B:

% o +
b | B(i) (NUMERADOR) : |
h o A +
b(1) = 8.059415e-09; b(2) =
b(3) = 1.138405e-05; b(4) =
b(5) = 2.122628e-05; b(6) =
b(7) =-1.005846e-03; b(8) =

b(9) =-5.515903e-03; b
b(11)=-3.028812e-02;
b(13)=-1.151866e-01;
b(15)=-3.454484e-01;
b(17)=-9.390290e-01;
b(19)=-1.976851e+00;
b(21)=-3.907487e+00;
b(23)=-6.114652e+00;
b(25)=-8.794789e+00;
b(27)=-1.016582e+01;
b(29)=-1.027758e+01;
b(31)=-8.268494e+00;
b(33)=-5.230427e+00;
b(35)=-2.426167e+00;
b(37)=-5.834439e-01;

~
'—L
(@]
~
1

o
~
N
(@]
~
1
P W ~NO R, ONPE N TN OTE NS oo

h o A +

% | A(i) (DENOMINADOR): |

% T +

a(1l) = 1.000000e+00; a(2) =-2
a(3) = 5.202297e+00; a(4) =-7
a(b) = 1.157264e+01; a(6) =-1
a(7) = 1.981931e+01; a(8) =-2
a(9) = 2.520041e+01; a(10)=-2
a(11)= 2.662940e+01; a(12)=-2
a(13)= 2.343218e+01; a(14)=-2
a(15)= 1.744132e+01; a(16)=-1
a(17)= 1.131174e+01; a(18)=-8.
a(19)= 6.179206e+00; a(20)=-4.
a(21)= 2.999234e+00; a(22)=-1
a(23)= 1.202084e+00; a(24)=-7.

M

.258882e-07;
.169854e-05;
.330618e-04;
.763318e-03;
.594074e-02;
.803956e-02;
.119316e-01;
.686244e-01;
.387478e+00;
.835634e+00;
.910604e+00;
.614563e+00;
.446949e+00;
.082435e+01;
.128652e+00;
.228071e+00;
.376926e+00;
.540576e+00;

.928015e+00;
.580854e+00;
.625285e+01;
.242418e+01;
.703381e+01;
.516783e+01;
.087521e+01;
.417771e+01;

579660e+00;
362451e+00;

.936840e+00;

336369e-01;
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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;

Coeficientes do Canal A foram extraidos da fun¢ao “postband” do pacote Voicebox.
Este pacote encontra-se disponivel no site -

http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/dmb /voicebox/voicebox.html
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9.3 APENDICE 3: PROGRAMAS UTILIZADOS

Nesta dissertacao foi utilizado o ambiente de programacao do Matlab, juntamente
com alguns programas escritos na linguagem C.

Algumas fungoes foram extraidas do pacote de programas VoiceBox para Matlab.
Este pacote pode ser encontrado no site -
http://www.ee.ic.ac.uk/hp/staff/dmb /voicebox/voicebox.html

Na quantizacao vetorial foi utilizado o programa escrita na linguagem C constante
do pacote SPTK que se encontra no site - http://kt-lab.ics.nitech.ac.jp/ tokuda/SPTK/

Destacamos as funcoes para a extracao do LPCC seletivo, do LFCC seletivo, do
treinamento e teste com VQ em Matlab. Também é apresentado o algoritmo para o
Proposto II.
function [lpcc,al = ext_lpcc(sinal,P,nr_ceps,NFFT,fmin,fmax,fs);
% [lpcc,al = ext_lpcc(sinal,N,nr_ceps,NFFT,fmin,fmax,fs);

% extrai o coeficiente cepstrum através lpc seletivo
% entrada: sinal - quadro de voz em analise

yA P - nr de coeficientes de predigdo linear

yA nr_ceps - nr de coeficientes cepstrum desejado

yA NFFT - nr de pontos da FFT

yA fmin - freqiiéncia inferior em Hz

yA fmax - freqiiéncia superior em Hz

yA fs - freqiiéncia de amostragem

% retorna: lpcc - coeficientes cepstrum da banda especificada [fmin,fmax]
b a - LPC da banda especificada

sinal = sinal(:);

ifmin = floor(fmin*NFFT/fs+1) ;

floor (fmax*NFFT/fs);

ifmax

t = abs(fft(sinal,NFFT)) . 2;
tf = t(ifmin:ifmax) ;

tf = [tf;flipud(tf)];

R = real (ifft(tf));

a = levinson(R,P);

lpcc = real(lpcar2cc(a,nr_ceps));
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function [1fcc] = ext_lfcc(sinal,nr_ceps,NFFT,fmin,fmax,fs);
% [1fcc]l = ext_lfcc(sinal,nr_ceps,NFFT,fmin,fmax,fs);

% extrai o coeficiente cepstrum através FFT seletiva

% entrada: sinal - quadro de voz em analise

yA nr_ceps - nr de coeficientes cepstrum desejado
yA NFFT - nr de pontos da FFT

yA fmin - freqiéncia inferior em Hz

yA fmax - freqiiéncia superior em Hz

yA fs - freqiiéncia de amostragem

% retorna: lfcc - coeficientes cepstrum da banda especificada [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)];

1fcc
1fcc

ifft(log(tf));
real(1fcc(2:nr_ceps+l));

function [m,e,pert]= vq_trein(dados,NrCent,tipo, medial)

3k ok K sk ok Kok ok K ok o KoK ok K oK oK KoK oK KoK oK KoK oK KK oK K oK o KK K K K oK oK oK K oK o K oK o K K ok o Kok K oK oK oK ok K oK ok K Kok K
/» programa para treinamento do GMM

% entrada: caracteristicas (Nr_vetores x Nr_caracteristicas)

yA nimero de centros

b tipo: 0 - sem compensacao

b 1 - com CMS

b 2 - com Proposto I

yA medial - vetor de media da lingua

% saida matriz de médias, erros e vetor de pertinencia
ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kR ok ok ko ok okokskok sk sk sk ok sk ok skok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko ok sk ok ok ok ok ok ok ok
Utk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko ok skok sk ok sk sk ok ok skok skok sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko ok sk ok ok ok ok ok ok ok
% treinamento com CMS
%*********************************************************************
if (tipo == 1)

media_cms = mean(dados);

dados = dados - ones(size(dados,1),1)*media_cms;
elseif (tipo == 2)

media_cms = mean(dados);

media_cms = media_cms - media_lingua;

dados = dados - ones(size(dados,1),1)*media_cms;
end

U ks sk ko ok o o ok ok sk skok ok o o o ok ok skok ok ok ok o o ok ok okok sk ok ok ok o o ok ok sk sk sk o ok o o ok ok ok sk sk skok ok o o o o ok ok skok ok ok ok
% treinamento do VQ
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%*********************************************************************

[m,e,pert] = kmeanlbg(dados,NrCent) ;
return

function lp = vq_teste(x,m,tipo,medial)
% Calcula a distancia para todos os vetores de uma locucao de teste na VQ
% entrada dados

yA x = dados; (nrVetores x Nr de caracteristicas)
% m = centroides; (Nrcentros x NrCaracteristicas)
b tipo: 0 - sem compensacao

b 1 - com CMS

b 2 - com Proposto I

b medial. = vetor de media da lingua

% Retorna - 1lp - disténcia acumulada
% calculo realizado pela eq: sum[(x - m)~2]),

if (size(x,2) ~= size(m,2))
disp(’Nr de caracteristicas dos dados difere das médias’);
return,

end

%**********************************************************************
% teste com CMS e Proposto I
U sk sk ko ok o ok ok sk skok ok o o ok ok skok ok ok o o ok ok okok sk ok ok sk o o ok ok sk sk sk ok o ok o o o ok ok sk sk skok ok o o o ok ok skok sk ok ok o
if (tipo == 1)

media_cms = mean(dados);

dados = dados - ones(size(dados,1),1)*media_cms;
elseif (tipo == 2)

media_cms = mean(dados);

media_cms = media_cms - media_lingua;

dados = dados - ones(size(dados,1),1)*media_cms;
end

Uk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko skokokoskok sk sk sk ok skok skok sk ok sk ko ok ok ok ok ok ok ok ok ok ook ko sk sk ok ok ok
%Inicializagdo

U sk sk ok ok o o ok ok sk sk ok ok ok o o Kok oK ok ok ok ok o o oK KK ok ok ok ok ok ok o ok Kok sk ok ok ok ok ok o Kok ok sk ok ok ok ok o o ok Kok ok ok ok o
[n,pl=size(x);

k=size(m,1);

im=repmat(1:k,1,n); im=im(:);

ix=repmat(l:n,k,1); ix=ix(:);

1p=0;

wk=ones(k,1);

wn=ones(1,n);

Yk Kok Kok KoK K oK oK oK oK o oK oK KKK KoK oK oK K oK KoK Kok K ok oK o K oK K oK oK K K KK KKK KKK KK KoK KoK oK KoK
%Calculo da distédncia para evitar underflow
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%***********************************************************************
px = reshape(sum((x(ix,:)-m(im,:))."2,2),k,n);
mx = min(px,[],1); %fator para normalizagdo dos dados

%***********************************************************************
%calculo da distincia acumulada

Yook ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok koo ko ok skok ok ok sk sk ok ok skok skok sk ok ok ok ok ok ok ook ok ok ko sk skok ok ok sk ok ok ok k ok
1lp = sum(mx);

return

%hAlgoritmo para treinamento e teste com o Proposto II

for L = 1:NrLoc
ATRIB = Carrega atributor de treinamento do locutor {\em L};
M_ATRIB(L) .M calcula media de ATRIB; armazena a media de cada locutor
[Mod,E,Pert] vq_trein(ATRIB, NrCent, 0); treinamento sem compensacao
MOD(L) .M = Mod; armazena modelo do locutor

end

for T = 1:NrTestes
ATRIB_TST = carrega atributos da locucao de teste T,

aplicacao do CMS sobre os dados de teste
M_CMS = media (ATRIB_TST);
ATRIB_TST = ATRIB_TST - M_CMS;

for L = 1:NrModelosLocutores
Soma estimacao de canal do locutor L ao dados de teste
DADOS = ATRIB_TST + M_ATRIB(Mod) .M;

1p(L) = vqg_teste(DADOS,MOD(L) .M,0);
end

acha o indice da menor distancia

indice(T) = minimo(lp);
end

Para a extracao do parametro de Hurst foi utilizado uma adaptacao do pacote Hep,

escrito em C, para Matlab. O Hep pode ser conseguido através do e-mail: coelho@ime.eb.br
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9.4 APENDICE 4: RESULTADOS DETALHADOS DA IDENTIFICACAO COM QV

Complementando os resultados do Capitulo 4, foram realizadas algumas comparacoes
entre as técnicas propostas e o CMS através da taxa de melhora dada pela EQ. 4.4.

Procuraremos analisar os resultados segundo dois niveis: O primeiro por tipo de
compensacao CMS, Proposto [ e Proposto II; e o segundo nivel tecendo comentéarios
sobre a forma de extracao de caracteristicas e sobre o tipo de caracteristica utilizada na

compensagao.

9.4.1 CONSIDERACOES SOBRE O CMS

Para este caso a taxa de melhora foi calculada utilizando a EQ. 4.4, considerando
VSC como a taxa de erro obtida como o sinal sem compensacao e VC a taxa obtida
apo6s o CMS.

A TAB. 9.1 apresenta a taxa de erros da identificacao de locutor com a compensacao
dada pelo CMS. A primeira observacao é a grande reducao na taxa de erros comparada
ao sinal sem compensacao. A subtracao da média cepstral é eficiente na compensacao do

canal.

TAB. 9.1: Erro em % da identificacdo de locutor através quantizacao vetorial com o CMS
| ['MCG | LPCC | LFCC |

20ms50% || 1,05 | 0,42 0,21

20ms75% | 0,42 | 0,63 0,21

40ms75% || 0,84 | 0,42 | 0,21

A0ms50% || 1,05 | 021 | 1,27

e Forma de Extracao de Caracteristica

Na FIG. 9.4 ¢ dado destaque para os tipos de extracao das trés caracteristicas. O

sinal de referéncia para a taxa de melhora foi o reconhecimento sem compensacao.

No geral, o tipo (20ms75%) foi o que apresentou os melhores resultados. Além

disso, pode-se destacar:

— o MCC foi sensivel a superposicao entre quadros adjacentes; podemos ver

que as extracoes (20ms75%) e (40ms75%), com 75% de superposicao tiveram
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FIG. 9.4: Comparacao entre os tipos de extracao de caracteristicas para as trés caracte-
risticas estudadas (QV com compensacao CMS).

menores taxas de erros. Outro resultado observado ¢ que a extracao (20ms75%)
teve a menor taxa de erros, isso pode ser devido a taxa de quadros de 200 Hz,

fazendo com que haja uma melhor estimacao dos centros da QV.

— o LFCC apresentou o comportamento mais estavel para os tipos de extracao.
Os tipos (20m50s), (20ms75%) e (40ms75%) apresentaram o mesmo resultado,
o que mostra que o LECC de certa forma ¢é insensivel ao tamanho da janela e a
superposi¢ao. O que pode ter interferido para o resultado do tipo (40ms50%)
é a sua baixa taxa de quadros (50 Hz), prejudicando a estimagao dos centros
na QV.

e Tipo de Caracteristica de Voz

A FIG. 9.5 apresenta um grafico da taxa de melhora dos resultados obtidos com o
reconhecimento apos o CMS (Tabela 9.1) em relagao aos dados sem compensagao
(Tabela 4.1), dando énfase para as caracteristicas de voz. Dos resultados mostrados
na figura, podemos destacar como resultado geral que o LEFCC apresenta a melhor

compensacao no reconhecimento. Além disso, podemos ressaltar o seguinte:

— o MCC apresentou os piores resultados de compensacao. Isto pode ser devido

ao amaciamento provocado pelo banco de filtros, dificultando a estimacao do
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FIG. 9.5: Comparacao entre a taxa de compensacao entre o reconhecimento realizado
com o sinal sem compensagao e o sinal compensado pelo CMS, para os trés tipos de
caracteristicas.

canal e posterior compensacao.

— a melhor compensacao foi obtida pelo LFCC, exceto para a extragao (40ms50%).
Isto pode ser devido & menor taxa de quadros (50 Hz), levando a um pior
treinamento dos locutores. Esta caracteristica teve o comportamento mais
estavel sobre todos os tipos de extracao. Este comportamento pode ser enten-
dido pelo fato de que o LFCC é obtido diretamente do espectro, introduzindo
menos erro na estimagao do canal e conseqiientemente na compensagao do

canal.

Em testes de reconhecimento utilizando o sinal de treinamento e teste limpos, limi-
tados pela banda de 300 a 3400 Hz, verificamos que h& uma diferenca bem acentuada
com os resultados descritos acima. A TAB. 9.2 mostra os resultados para este teste.

Pode-se ver que a caracteristica mais discriminativa ¢ o MCC seguido pelo LPCC.

Isso explica a grande utilizacao, encontrada na literatura, do MCC nas tarefas de

reconhecimento de locutor.
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TAB. 9.2: Erro, em %, da identificacado de locutor através quantizacao vetorial com o
sinal limpo e banda de 300 - 3400 Hz

| [MCC [ LPCC | LFOC |
20ms50% || 0,84 1,48 1,69
20ms75% || 0,63 1,48 1,90
40ms75% | 0,42 1,69 2,11
40ms50% || 0,63 1,48 2,32

9.4.2 CONSIDERACOES SOBRE A TECNICA PROPOSTO I

Para este caso a taxa de melhora foi calculada considerando V' .SC' como a taxa de
erro obtida como o sinal apos o CMS e V(' a taxa obtida com apo6s o Proposto I.
A TAB. 9.3 apresenta os resultados obtidos com a técnica proposta . Esta técnica

introduz uma correcao na estimacao do canal feita durante o CMS.

TAB. 9.3: Erro em % da identificacao de locutor através quantizagao vetorial com o P I
| [MCC | LPCC | LFOC |

20ms50% | 0,42 0,21 0,42

20ms75% || 0,42 | 0,63 | 0,00

40ms75% || 0,84 0,42 0,21

40ms50% || 0,84 1,05 0,42

Para os gréaficos apresentados a seguir foi tomado o reconhecimento apds o CMS com
referéncia para o calculo da taxa de compensacao. Ou seja, sera analisada a melhora da

técnica proposta sobre o CMS convencional.

e Tipo de Extracao de Caracteristicas

A FIG. 9.6 apresenta um grafico de barras comparando os tipos de extracao de
caracteristicas através da taxa de compensacao entre o reconhecimento com o CMS

e o proposto I. Da figura pode-se perceber que:

Ocorreu um destaque para os tipos (20ms50%) e (40ms50%). Sendo que para o
MCC e o LPCC houve um ganho, enquanto que para o LEFCC houve uma queda
de desempenho. No geral a técnica proporcionou uma melhora para as extragoes
que tinham superposicao de 50%. Isto pode ser devido a alguma compensagcao,
dada pela média da lingua, da perda de informacao devido ao aliasing discutido no

Capitulo 2.
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FIG. 9.6: Comparacao entre os tipos de extracao de caracteristicas para as trés caracte-
risticas estudadas para a técnica P I, em relacao ao CMS.

Para o tipo de extracao (20ms75%), o LFCC teve o melhor desempenho, con-
seguindo compensar todos os erros. Porém, no geral, o LEFCC apresentou a tendén-

cia de manutencao da taxa de erros obtida pelo CMS.

Para o LPCC, o tipo (40ms50%) apresentou um erro acentuado, isto pode ser devido
ao baixo nimero de quadros para a estimacao dos centros na QV, aliado ao fato de

sua estimacao sofrer com as aproximacoes devido ao LPC.

e Tipo de Caracteristica de Voz

A FIG. 9.7 apresenta uma comparacao entre os tipos de caracteristicas através da
taxa de compensacao. Pode-se ver que as caracteristicas advindas do espectro de
voz conseguem uma melhor compensagao de canal, de forma que o MCC e o LFCC

conseguiram um melhor desempenho na compensacao de canal.

9.4.3 CONSIDERACOES SOBRE A TECNICA PROPOSTO II

Para este caso a taxa de melhora foi calculada considerando V' .SC' como a taxa de
erro obtida como o sinal apos o CMS e o Proposto I e V(' a taxa obtida apds o Proposto
IL.

A TAB. 9.4 apresenta os resultados da compensacao pelo método proposto II. Para a
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FIG. 9.7: Comparagao (em %) entre os tipos de caracteristicas estudadas para a técnica
P I em relagao aos resultados obtidos com o CMS. As barras negativas indicam piora nos
resultados.

taxa de compensacao foram utilizados os resultados do CMS e do Proposto I como refe-
réncia. O nosso objetivo é realizar uma comparacgao desta técnica com as duas anteriores.
Como primeira observacao, podemos ver que os melhores resultados estao concentra-

dos na caracteristica LFCC. Além dessas observagoes podemos destacar:

TAB. 9.4: Erro em % da identificacdo de locutor através quantizacao vetorial com o P II
| [MOC | LPCC | LECC |

20ms50% | 0,63 0,42 0,21

20ms75% | 0,42 0,63 0,21

40ms75% || 0,84 0,42 0,21

40ms50% | 0,84 1,05 0,42

e Tipo de Extracao de Caracteristicas
A FIG.9.8 apresenta a taxa de compensacao em relacao ao CMS e ao Proposto 1.

Observamos que os tipos (20ms50%) e (40ms50%) foram os que sofreram alguma
perturbagao. Para o MCC o tipo (20ms50%) melhorou em relagao ao CMS, porém

piorou em relagao ao Proposto I.
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Para o LPCC, o tipo (40ms50%) piorou em rela¢ao ao CMS e manteve-se em relagao
Proposto 1. O tipo (20m50s) piorou em relagdo ao Proposto I, porém manteve-se

em relacao ao CMS.

Para o LFCC, houve uma melhora em relagio ao CMS, (40ms50%), e ao Proposto
I, (20ms50%).
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FIG. 9.8: Grafico comparativo da taxa de compensacao da técnica PII com o CMS e a
técnica PI, para o tipo de extracao.

e Tipo de Caracteristica de Voz

A FIG. 9.9 apresenta uma comparacao entre os tipos de caracteristicas através da
taxa de compensacao. Pode-se ver que as caracteristicas advindas do espectro de
voz conseguem uma melhor compensagao de canal, de forma que o MCC e o LFCC
conseguiram um melhor desempenho na compensacao de canal. A tendéncia geral

é de manutencao dos resultados obtidos com o CMS e com o Proposto 1.

Comparando estes resultados com o obtidos pelo CMS e pelo Proposto I, podemos
perceber que nao houve uma reducao na taxa de erros em relagao ao Proposto I.

Os valores ficaram entre os obtidos com o CMS e a técnica Proposto I.

[sto apresenta um resultado inesperado quando observamos os resultados de com-
pensagao mostrados na Figura 3.8, onde o Proposto II apresenta a melhor compen-
sacao de canal. Uma hipo6tese para isso ter ocorrido é que a troca de canal supunha
uma igualdade das média dos sinais para o mesmo locutor. Ou seja, deveria haver
uma separacao bem distinta entre a distancia intra locutor e entre locutores para

~

as meédias ($) dos sinais.
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FIG. 9.9: Comparacao entre o PII e CMS, Comparacao entre o PII e PI para o tipo de
caracteristica

A FIG. 9.10 mostra uma exemplo da distancia intra e entre locutores obtida entre
as médias de vetores de MCC extraidos de 30 locucgoes limpas, faladas pelos 40
locutores. Pela figura, podemos ver que ha uma area de superposicao consideréavel

entre
troca

tores,

FIG. 9.10:
tipo (b).

a distibuicao devida a distancia intra e entre locutores. Isto indica que na
de médias realizada pela técnica, pode estar havendo uma mistura de locu-
degradando os bons resultados de compensacao mostrados no Capitulo 3.
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9.5 APENDICE 5: TABELAS DE HURST

TAB. 9.5: Taxa de erro (em %) da Identificagdo de Locutor por nimero de janela,
utilizando RNA, com o parametro de Hurst. Foi utilizado o sinal limpo.
| | 20 [ 30 | 40 | 50 | 60 | 70 [ 80 | 90 | 100 |
| Taxa 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 extraidos dos dados de treinamento com os sinais
limpos.

40 Janelas 80 Janelas

Minimo ‘ Méaximo ‘ Média ‘ Variancia || Minimo ‘ Méaximo ‘ Média ‘ Variancia

| H ]| -0.0030 | 0.9942 | 0.3315 | 0.0002 [ 0.001 | 1.0134 | 0.5002 | 0.0001

Cy || -0.5603 | 2.4867 | 1.0732 0.1952 -0.6926 | 2.6071 | 1.1399 0.2352

Cy || -2.0091 | 1.0329 |-0.4500 | 0.2416 -2.1499 | 1.1058 | -0.4965 | 0.2830

Cs || -1.3223 | 1.0239 | -0.0803 | 0.1330 -1.6087 | 1.1995 | -0.0393 | 0.1525

Cy || -1.3649 | 0.5034 |-0.2947 | 0.0981 -1.5548 | 0.5818 | -0.3316 | 0.1227

Cs || -0.7622 | 0.7319 |-0.0129 | 0.0482 -0.7892 | 0.8588 | 0.0321 0.0531

Cs || -0.8766 | 0.6344 | -0.1417 | 0.0473 -0.9666 | 0.7230 | -0.1637 | 0.0559

C7 || -0.6965 | 0.7277 | 0.0682 0.0406 -0.7442 | 0.8105 | 0.0978 0.0462

Cs || -0.6991 | 0.7730 |-0.0151| 0.0299 -0.8939 | 0.9321 | -0.0301 | 0.0343

Cy || -0.5646 | 0.7000 | 0.0522 0.0260 -0.6265 | 0.7500 | 0.0807 0.0296

Cyo || -0.7083 | 0.4490 |-0.0492 | 0.0276 -0.7759 | 0.5955 | -0.0557 | 0.0330

Cyi || -0.4272 | 0.5287 | 0.0669 0.0185 -0.4984 | 0.6630 | 0.0945 0.0219

Cho || -0.4614 | 0.4222 | -0.0123 | 0.0159 -0.5674 | 0.6501 | -0.0092 | 0.0189

TAB. 9.7: Valores de H extraidos dos dados de treinamento, apos a filtragem pelo canal

A.

40 Janelas 80 Janelas
Minimo ‘ Méximo ‘ Média ‘ Variancia || Minimo ‘ Méximo ‘ Meédia ‘ Variancia
| H™ ]| -0.016 | 0.406 | 0127 [ 7e—07 | -0.016 [ 0.781 | 0.264 | 4e —05

150s valores de H negativos ou acima de 1, devem-se a imprecisdes no algoritmo de estimagao.
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TAB. 9.8: Valores de Hurst com o Estimador Higuchi

‘ Locutor ‘ Fonema H Min ‘ Max ‘ Média ‘ Variancia ‘
/a/ 0.130 | 0.200 | 0.161 0.0017
/é/ 0.120 | 0.810 | 0.225 0.0428
/e/ 0.150 | 0.230 | 0.195 0.0009
LM1 /i/ 0.170 | 0.230 | 0.201 0.0005
/6/ 0.110 | 0.160 | 0.127 0.0003
/o/ 0.120 | 0.420 | 0.184 0.0074
Ju/ 0.170 | 0.230 | 0.198 0.0004
/a/ 0.090 | 0.240 | 0.149 0.0021
/é/ 0.110 | 0.200 | 0.150 0.0007
/e/ 0.140 | 0.250 | 0.180 0.0012
LM?2 /i/ 0.160 | 0.220 | 0.185 0.0004
/6/ 0.100 | 0.190 | 0.151 0.0008
/o/ 0.120 | 0.180 | 0.141 0.0004
Ju/ 0.160 | 0.320 | 0.212 0.0022
/a/ 0.170 | 0.410 | 0.296 0.0044
/é/ 0.150 | 0.350 | 0.240 0.0046
/e/ 0.130 | 0.350 | 0.214 0.0033
LF1 /i/ 0.210 | 0.470 | 0.329 0.0077
/6/ 0.160 | 0.370 | 0.229 0.0046
/o/ 0.070 | 0.310 | 0.208 0.0047
Ju/ 0.240 | 0.480 | 0.370 0.0063
/a/ 0.140 | 0.320 | 0.227 0.0025
/é/ 0.170 | 0.390 | 0.240 0.0046
/e/ 0.110 | 0.200 | 0.162 0.0012
LF?2 /i/ 0.170 | 0.250 | 0.217 0.0010
/6/ 0.090 | 0.200 | 0.144 0.0010
/o/ 0.100 | 0.170 | 0.127 0.0005
Ju/ 0.160 | 0.390 | 0.207 0.0047
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TAB. 9.9: Valores de Hurst com o Estimador R/S

‘ Locutor ‘ Fonema H Min ‘ Max ‘ Média ‘ Variancia ‘
/a/ 0.130 | 0.200 | 0.163 0.0005
/é/ 0.120 | 0.810 | 0.216 0.0442
/e/ 0.120 | 0.220 | 0.152 0.0012
LM1 /i/ 0.100 | 0.210 | 0.140 0.0010
/6/ 0.120 | 0.160 | 0.135 0.0002
/o/ 0.070 | 0.390 | 0.144 0.0078
Ju/ 0.090 | 0.210 | 0.141 0.0014
/a/ 0.090 | 0.240 | 0.149 0.0021
/é/ 0.110 | 0.190 | 0.144 0.0005
/e/ 0.110 | 0.170 | 0.140 0.0005
LM?2 /i/ 0.100 | 0.150 | 0.119 0.0004
/6/ 0.100 | 0.190 | 0.140 0.0011
/o/ 0.090 | 0.150 | 0.120 0.0004
Ju/ 0.080 | 0.260 | 0.143 0.0026
/a/ 0.220 | 0.300 | 0.251 0.0007
/é/ 0.180 | 0.300 | 0.246 0.0014
/e/ 0.150 | 0.320 | 0.202 0.0023
LF1 /i/ 0.180 | 0.370 | 0.279 0.0038
/6/ 0.140 | 0.270 | 0.197 0.0010
/o/ 0.090 | 0.220 | 0.167 0.0015
Ju/ 0.250 | 0.460 | 0.358 0.0062
/a/ 0.250 | 0.320 | 0.274 0.0004
/é/ 0.190 | 0.370 | 0.251 0.0025
/e/ 0.120 | 0.250 | 0.178 0.0018
LF?2 /i/ 0.180 | 0.280 | 0.228 0.0012
/6/ 0.140 | 0.250 | 0.183 0.0011
/o/ 0.110 | 0.200 | 0.151 0.0008
Ju/ 0.130 | 0.350 | 0.203 0.0033
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TAB. 9.10: Tamanho em Milesegundos das Repeticoes

‘ Locutor ‘ Fonema H Min ‘ Max ‘ Média ‘ Variancia ‘
/a/ 253 | 492 | 354.70 | 4817.79
/é/ 268 | 486 | 350.60 | 4762.04
/e/ 278 | 498 | 352.30 | 4566.46
LM1 /i/ 265 | 449 | 334.10 | 2514.54
/6/ 281 | 438 | 337.30 | 1961.12
/o/ 287 | 431 | 326.60 | 1778.93
Ju/ 237 | 402 | 306.80 | 2134.40
/a/ 333 | 551 | 443.20 | 4063.96
/é/ 320 | 569 | 441.70 | 4827.57
/e/ 319 | 532 | 423.40 | 4366.49
LM?2 /i/ 297 | 481 | 386.50 | 2252.50
/6/ 346 | 539 | 406.00 | 4119.11
/o/ 323 | 433 | 359.00 | 1128.89
/u 278 | 383 | 333.10 | 1027.21
/a/ 350 | 686 | 504.80 | 10295.07
/é/ 415 | 625 | 514.80 | 3465.73
/e/ 378 | 582 | 491.80 | 4490.62
LF1 /i/ 378 | 609 | 483.40 | 3716.04
/6/ 437 | 607 | 506.10 | 2863.21
/o/ 420 | 699 | 495.20 | 8581.73
Ju/ 356 | 682 | 528.90 | 8780.54
/a/ 356 | 664 | 508.20 | 9127.96
/é/ 355 | 587 | 482.90 | 6967.88
/e/ 329 | 543 | 425.30 | 5530.90
LF?2 /i/ 289 | 461 | 371.10 | 2876.54
/6/ 268 | 435 | 363.80 | 2533.96
/o/ 258 | 404 | 345.70 | 1617.34
Ju/ 319 | 443 | 387.00 | 2051.56
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9.6 APENDICE 6: TABELA DOS FONEMAS DO PORTUGUES E INGLES

TAB. 9.11: Lista dos Fonemas Surdos com o simbolo do fonema, palavra chave e ocor-
réncia em %

Portugueés Inglés

Fon ‘ Exemplo ‘ Taxa | Fon ‘ Exemplo ‘ Taxa
k cato 4,19 T tea 8,4

S sala 4,18 S see 5,09

t tato 3,94 K key 2,9

p pato 2,29 P pea 1,77

ch chave 2,12 F fee 1,73
f fala 1,46 H he 1,67

t tia 1,44 SH she 0,7

TH think 0,6

CH cheap 0,37

| total | [ 19,62 || total | 23,23 |
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TAB. 9.12: Lista dos Fonemas Sonoros com o simbolo do fonema, palavra chave e ocor-
réncia em %

Portugués Inglés

Fon ‘ Exemplo ‘ Taxa || Fon ‘ Exemplo ‘ Taxa
a ala 12,94 O the 9,04
i vida 8,57 I bit 8,25
u lucro 5,49 Al bite 2,85
e ele 4,82 E bet 2,81
m morte 4,12 L. beat 1,79
r caro 3,08 || OU boat 1,75
w mau 3,19 X but 1,67
i dois 3,13 A bat 1,53
0 globo 2,71 0 pot 1,53
d dado 2,64 EI may 1,5
n norte 2,4 U. boot 1,42
é centro 2,3 0. bought | 1,2
a maca 2,12 A. part 0,78
IT carro 2,06 U put 0,77
d dia 1,92 || AU COW 0,77
€ ela 1,91 0. bird 0,67
z casa 1,81 EO bear 0,43
im sim 1,75 10 beer 0,29
1 lado 1,72 || UO poor 0,14
em tem 1,48 (01 boy 0,09
j jogo 1,32 N no 7,08
u um 1,27 D door 4,18
W nao 1,23 L low 3,69
% vala 1,23 M me 3,29
b bato 1,09 TH that 2,99
0 loja 1,00 R red 2,77
g gado 0,93 W we 2,57
0 som 0,75 Z zeal 2,49
nh ninho 0,68 B bar 2,08
lh alho 0,21 \Y veal 1,85
J you 1,53
N. sing 1,24
G gay 1,16
DZH age 0,01
ZH beige 0,05

| total | | 80,37 || total | | 76,76 |
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