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Reconhecimento Automatico de Locutor em Ambientes

Ruidosos

Neste capitulo sdo apresentadas, de forma resumida, as técnicas de
classificagdo e de extragdo de atributos mais usadas recentemente para aplicacdes
de reconhecimento de locutor, visando permitir um melhor entendimento dos
proximos capitulos.

Em muitas aplicagdes os sistemas de reconhecimento de locutor tém o seu
desempenho, em termos da taxa de acerto, afetado pelo ruido no sinal de fala. Os
sons em ambientes de fabrica, de carros e até de varias pessoas falando ao mesmo
tempo sdo fontes de ruido que prejudicam o reconhecimento. A obtencdo de
elevadas taxas de acerto requer primeiramente que os atributos sejam uma boa
representacdo das propriedades da fala mais associadas a identificagao do locutor.
Nesse contexto, na proxima se¢do, sdo apresentadas técnicas de extragdo de
atributos sendo que as mais eficientes, em termos de melhoria na taxa de acerto,
sdo aquelas que baseiam-se no comportamento auditivo humano. Além disso, um
sistema de reconhecimento eficaz, em ambientes ruidosos, requer que o efeito da
contribui¢do do ruido seja minimizado. Para essa finalidade, as técnicas mais
robustas de extracdo de atributos possuem estratégias que buscam eliminar a
contribuicdo dos fatores que pioram a taxa de acerto, como os ruidos.

Nessa tese sdo mostrados experimentos de identificagdo de locutor na
presenga de ruido branco e de ruido ndo-branco (ou colorido). O ruido branco
caracteriza-se por possuir densidade espectral de poténcia plana em ampla faixa
do espectro, como mostrado na Figura 4(a). Ja os ruidos ndo-brancos tém suas
contribui¢des mais concentradas em certas regides do espectro. Isso pode ser
visto, por exemplo, na Figura 4(b)-(d), para ruidos da base NOISEX-92 [57]. O
ruido de fabrica, mostrado nessa Figura, foi coletado préximo a uma maquina
cortadora de metais e a um equipamento elétrico de solda, o ruido falatério foi
coletado proximo a 100 pessoas falando em uma cantina, e o ruido de carro foi
coletado em um veiculo Volvo 340 deslocando-se a 120 Km/h, em quarta marcha,
numa pista de asfalto em condigdes de chuva. O ruido branco foi gerado

artificialmente, utilizando o Matlab.
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2.1
Os Atributos Utilizados

Nesta secdo, sao apresentadas diversas técnicas de extracao de atributos do
sinal de voz. Esses atributos sdo os dados de entrada do classificador usado no
reconhecimento, representando as caracteristicas do locutor.

Quando uma pessoa esta falando, o seu aparelho vocal se movimenta de
acordo com a constituicdo fisica propria de cada individuo, produzindo sinais
acusticos formados por variacdes de pressdo do ar. Esses sinais sdo percebidos
pelo sistema auditivo de acordo com a sensibilidade humana as caracteristicas de
amplitude e frequéncia.

Os sinais de voz usados no reconhecimento de locutor, sdo, primeiramente,
coletados por microfones e amostrados. As amostras sdo divididas em janelas (ou
quadros). Um conjunto de atributos (parametros, coeficientes) ¢ obtido das
amostras de cada janela por meio de um algoritmo de extragdo. Esse conjunto ¢é
organizado sob a forma de um vetor, em que cada componente do vetor representa
um valor de atributo.

Muitas das técnicas de extracdo de atributos sdo baseadas em modelos de
produgdo da fala e da sensibilidade auditiva humana [5]. A introdugdo dessas
propriedades bioldgicas no projeto do atributo acrescenta mais informacao sobre a
identidade do locutor. Basicamente, tais propriedades sdo caracterizadas pela
sensibilidade auditiva em relagdo a freqiiéncia e a amplitude, como também pelas
frequéncias de formagdo da voz no aparelho vocal. No espectro do sinal de voz
existem regides de elevada energia que correspondem as frequéncias de
ressonancia (formantes) do aparelho vocal [58],[59]. As formantes sdo as
principais frequéncias de operacdo desse aparelho, trazendo informacao essencial
sobre a identidade de uma pessoa.

Uma técnica bem conhecida é a que extrai parametros de sinais de voz
baseando-se no modelo de predi¢do linear usado para fazer predicao de sinais de
voz. Esse modelo consiste em representar um sinal por meio de suas amostras

passadas e pode ser expresso por

P

§n = _Z aksn—k (1)
k=1
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onde s, , sendo k£ de 1 a p, sdo as amostras passadas e a; sao os parametros. Os
atributos que sdo obtidos baseando-se neste principio, sdo chamados de
parametros LPC (Linear Prediction Coefficients) [60]-[62] e podem ser usados
para gerar um modelo de producdo da fala. Esse modelo, ilustrado na Figura 5, ¢
representado por uma func¢do de transferéncia formada somente por polos e € uma
representacdo matematica aproximada do aparelho vocal. Nesse sentido, o erro de
predicdo linear pode ser interpretado como uma excitacdo para este modelo. A

partir da expressdo do erro de predi¢cao dada por

)4
en:Sn_Sn:Sn—I_ZakSn—ka (2)
k=1

que na Transformada-Z pode ser expressa por

p
E(z)= S(z)[l + Zakz_k} , (3)
k=1
chega-se a fung¢do de transferéncia que modela o aparelho vocal,
1
H(z)=——. “4)

Basicamente, existem dois métodos para a estimacdo dos parametros LPC: o
método das autocorrelacdes e o método das covaridncias. No primeiro, 0s
parametros LPC sdo obtidos pela fun¢do de autocorrelagdo das amostras do sinal
de voz que ¢ calculada assumindo-se que o valor médio quadratico do erro de

predigdo linear £ ¢ minimizado, em fungdo de a, , em - co<n < oo,

OFE

=20
oa, )

onde n ¢ a n-ésima amostra. Essa fun¢do de autocorrelagdo, para um sinal de

infinitas amostras, ¢ definida por

R(Z) = +Z.O SnSn-H' (6)

n=—0

e das solugdes de (5), chamadas de equacdes de Yule-Walker, obtém-se os

parametros que sao determinados por
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Zp:akR(i—k)z—R(i),ISiSp_ 7

=1
Na pratica, o calculo de (7) baseia-se no conceito de fun¢do de autocorrelacdo de
intervalo curto, no qual ¢ realizada uma aproximacdo aplicando-se uma janela ao
sinal amostrado. Fora da janela o sinal ¢ feito igual a zero. No segundo método,
assume-se que o valor médio quadratico do erro de predi¢do linear € minimizado
em um intervalo finito 0 <n< N-1. Os pardmetros sdo calculados usando-se a
covaridncia das amostras do sinal presentes neste intervalo. A covaridncia ¢

expressa por

N-1
D =D S iSui )
n=0

e os parametros sdo determinados por

P
Yag,= —-p, 1<i<p. ©)
k=1

Quando o intervalo de n tende a infinito, 0 método da covariancia tende ao da

autocorrelacgao.

e(n) B (11) s(n)

S —>
Excitacdo Voz

Aparelho Vocal

Figura 5 — Ilustragdo simplificada do modelo do aparelho vocal

O reconhecimento de locutor pode ter o seu desempenho melhorado se for
feito um pré-processamento no sinal de voz — de acordo com a percepg¢do auditiva
— antes da extragdo dos parametros LPC, que consideram igualmente todas as
frequéncias do espectro. Ressalta-se que, a partir de aproximadamente 800 Hz, a
percepgao auditiva humana diminui com a freqiiéncia [63]. Os pardmetros obtidos
por meio desse pré-processamento sdo chamados pardmetros PLP (Perceptual
Linear Predictive) [63]-[65]. Nessa técnica de extracdo, inicialmente a DFT
(Discrete Fourier Transform) ¢ aplicada ao sinal. Em seguida, o espectro de

poténcia resultante ¢ mapeado na escala Bark [64],[66]-[68] que ¢


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0610790/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0610790/CA

29

aproximadamente logaritmica. Essa escala, em termos da frequéncia angular ®

expressa em rad/s, ¢ dada pela funcdo de mapeamento
2 0.5
Q(a))=61n{a)/12007z+[(a)/12007z) +1] } (10)

O espectro de poténcia P(w) do sinal, nesta escala, ¢ aplicado em um esquema de

curvas
0 = Q<-1.3,
10709 = _13<Q<-0.5,
Y(Q)= 1 = —0.5<0<0.5, (11)
107100799 = 05<Q<25,
0 = Q>2.5.

que modela os filtros auditivos. As componentes resultantes da convolugdo

expressa por

O(Q)=Y P(Q,-Q)¥(Q,), (12)

Ql
passam por uma pré-€énfase € (a)) que modela a sensibilidade auditiva humana em

funcdo da frequéncia,
=[0(0)]=<(o)0[(0)] (13)
onde essa pré-énfase € expressa por

e(w)=[(a)2+ 56.8x106)a)4]/[(w2+6.3><106)2><(a)2+0.38><109)] (14)

Em seguida, as componentes resultantes da pré-énfase passam por uma

transformagao

O (Q)=2(Q)" (15)
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que modela a sensibilidade auditiva com relagdo a poténcia percebida. Apos essa
operacao, ¢ aplicada a transformada inversa de Fourier. A tltima etapa consiste na
extragdo dos parametros através da analise LPC. O uso desses procedimentos de
extragdo causa uma melhoria no desempenho do reconhecimento porque os
parametros PLP tém como propriedades intrinsecas as caracteristicas da
sensibilidade auditiva humana que foram incluidas nele durante este pré-
processamento.

Em uma outra estratégia de extracdo de atributos, foi utilizada a
representacdo do espectro do sinal de voz obtido a partir da DFT em uma escala
chamada Mel [5],[69]-[72], que modela a sensibilidade auditiva humana. Essa
escala assume um comportamento quase linear para frequéncias abaixo de 1 kHz e
logaritmico para frequéncias acima de 1 kHz. Em frequéncias proximas a 1 kHz, o
valor em Mel ¢é aproximadamente igual ao valor em Hz, isto é: 1 kHz ~1 kMel.
Para frequéncias abaixo de 1 kHz o valor em Mel ¢ maior do que o valor em Hz
(por exemplo, 500 Hz equivale a 607 Mel). Para frequéncias acima de 1 kHz o
valor em Mel ¢ menor do que o valor em Hz (por exemplo, 2000 Hz equivale a
1521 Mel). A diferenca entre a escala Mel e a escala Hz cresce com o afastamento
do ponto de 1 kHz. Os atributos que sao obtidos baseando-se nesses conceitos sao
chamados de Atributos Mel Cepestrais ou MFCC (Mel Frequency Cepstral
Coefficients) [4],[73]-[75]. Nessa técnica de extracdo, ¢ usado um banco de filtros
triangulares [4],[76] para realizar a decomposi¢do do espectro na escala Mel,
como mostrado na Figura 6. O logaritmo ¢ aplicado na saida de cada filtro do
banco e em seguida ¢ aplicada a DCT (Discrete Cosine Transform) para a

obtencao dos atributos MFCC,

N-1
MFCC, =Y ¢(n)cos((n+1/2)), k=1,2,....M, M=<N (16)

n=0

onde os {(n) representam os valores do logaritmo aplicado a saida de cada filtro
do banco. A andlise Mel representa com maior resolucdo as componentes de
baixas frequéncias do sinal de voz, em concordancia com o fato de que a

percep¢ao auditiva ¢ maior nessas frequéncias.
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Figura 6 — Banco de filtros na escala Mel

Certos tipos de atributos sdao mais adequados para aplicagdes que exijam
um menor grau de processamento, como por exemplo, os atributos LFCC (Linear
Frequency Cepstrum Coefficients) [4], que sdo obtidos aplicando-se o logaritmo
diretamente ao espectro gerado pela DFT sem a decomposi¢do na escala Mel, e os
LPCC (Linear Prediction Cepstrum Coefficients) [4],[77]-[80], que sdo obtidos
diretamente dos parametros LPC por meio de simples equacdes recursivas

expressas por

c :Z(l—k/n)akcnkaran ,1<n<p
k=1

¢, =Y (1-k/n)a.c, ., n>p. (17)

Essas equagdes fornecem a representacdo cepestral ¢, dos parametros LPC, e
baseiam-se no modelo da audigdo humana. Os LFCC, tal como os LPC,
consideram igualmente todas as frequéncias do espectro. Porém, os LFCC fazem
uso da representacdo cepestral, ja que aplicam o logaritmo ao espectro gerado pela
DFT. Quanto aos LPCC, foi verificado experimentalmente em [4] que esses
atributos e também os LPC preservam menos componentes do sinal de voz do que
os obtidos usando-se a DFT, como por exemplo, os MFCC e os LFCC. Dois

outros tipos de atributos que também podem ser usados para aplicagdes de
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reconhecimento sdo os delta e os delta-delta [6],[81],[82], que expressam
variagdes dindmicas no espectro e sdo mais adequados para o reconhecimento

dependente do texto. Os parametros delta sdo representados por

AX:‘ =Xt — Kizt» (18)

e os delta-delta por

ANy, = Ay, =AYy - (19)

Onde %, ¢ o i-ésimo atributo estatico. Por exemplo, em (18) sdo mostrados
atributos delta estimados a partir de outros tipos de atributos, representados por 7,

como por exemplo, os MFCC, extraidos das janelas indicadas pelos indices
subscritos. Em (19) ¢ mostrado que os atributos delta-delta na janela (i) estdo
sendo estimados a partir dos delta nas janelas (i+L) e (i-L). Esses tipos de
atributos, baseados em diferencas dinamicas, sdo robustos as variagdes
provocadas pelo canal de comunicagdo no sinal de voz, j4 que removem
informagdes espectrais invariantes no tempo associadas ao canal [6]. Essas
técnicas de extragdo de atributos requerem menores graus de processamento.

A técnica que extrai os atributos chamados de ZCPA (Zero Crossings with
Peak Amplitudes) [7],[8],[83],[84] baseia-se nas propriedades auditivas e nos
cruzamentos por zero efetuados pelo sinal de voz. Essa estratégia considera a
amplitude de pico percebida entre dois cruzamentos por zero consecutivos do
sinal, durante a subida (passagem de um valor negativo de intensidade do sinal, a
um valor positivo). Os valores dessas amplitudes de pico entre os cruzamentos por
zero sdo obtidos na saida de um banco de filtros cocleares [85], que modelam a
sensibilidade auditiva com relacdo a frequéncia. A estratégia EIH (Ensemble
Interval Histogram) [83], que modela a audicdo, usa detectores de cruzamento de
nivel (usado como uma espécie de referéncia) na saida de cada filtro do banco
para detectar os cruzamentos. Os valores dos niveis (intensidades) sdo distribuidos
em uma escala logaritmica ao longo de todos os valores positivos de intensidade,

que o sinal na saida de cada filtro pode assumir. A Figura 7 ilustra esta situagao.
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Figura 7 — Cruzamentos de nivel

Os valores de frequéncia utilizados nesse esquema de extracao de atributos
sao estimados calculando-se o inverso do tempo decorrido entre dois cruzamentos
por zero consecutivos. Foi escolhido o nivel de cruzamento em zero porque a
estimacdo de frequéncias usando niveis em valores baixos ¢ menos afetada por
ruido aditivo do que quando sdo utilizados niveis em valores mais altos [7]. Nessa
técnica de extracdo, a fungdo logaritmo, que € aplicada nos valores das amplitudes
de pico entre dois cruzamentos por zero na saida de cada filtro do banco, ¢ usada
para modelar a sensibilidade do nervo auditivo em relagdo a intensidade do
estimulo sonoro. Foi mostrado experimentalmente que estes atributos ZCPA sio
robustos a ruido, para aplicagdes de reconhecimento de voz [7]. Os atributos

ZCPA podem ser expressos por

K-1

v(6.i)=2.2.6,/(4,),1<i<N (20)

k=1

onde A, representa a amplitude de pico na saida de cada filtro do banco, k ¢ o
indice que representa o k-ésimo cruzamento por zero, f{Ax)=log(1+20A4y)

representa a funcdo utilizada para modelar a sensibilidade do nervo em relagao a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0610790/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0610790/CA

34

intensidade, N representa o numero de componentes de frequéncia na saida ¢ de

cada filtro, J; € o indice que representa cada uma dessas componentes € 0 € 0

Delta de Kronecker. O valor y (¢,7) do atributo ¢ a soma das contribui¢des de cada

filtro do banco.

Recentemente, em [8], foi feita a representagdo cepestral dos atributos
ZCPA e utilizada a DCT para reduzir a correlacdo dos dados. Esses atributos
chamados de ZCPAC (Zero Crossing with Peak Amplitude Cepstrum) foram
usados em reconhecimento robusto de locutor dependente do texto e superaram os
MFCC em desempenho de reconhecimento nesta aplicagdo [8].

O parametro de Hurst (pH) [29],[86] foi apresentado em 2006 e tem
contribuido significativamente para aumentar a eficiéncia do reconhecimento
automatico de locutor. Os resultados apresentados até o momento ja mostram a
eficacia desta estratégia. Diferentemente dos demais atributos, o pH ¢ uma
caracteristica estatistica do sinal de voz. O parametro de Hurst modela o
comportamento estocastico do sinal de voz através da correlagdo ou dependéncia
temporal entre as amostras do sinal de voz, no infinito. Nessa abordagem de
extragdo de atributos, aplica-se a DWT (Discrete Wavelet Transform) as amostras
do sinal de voz. A DWT pode ser interpretada como uma filtragem (ou
decomposi¢do) em sub-bandas (ou escalas) de frequéncias. Ou seja, o sinal ¢
passado em um banco de filtros resultando em um conjunto de coeficientes
agrupados por sub-bandas de frequéncias. Esses coeficientes representam as
contribui¢cdes de cada sub-banda para a formacdo do sinal. As contribuigdes de
altas frequéncias sdo responsaveis pelos detalhes do sinal. Apds a aplicagdo da
DWT, para cada escala j, calcula-se a variancia dos coeficientes wavelet. Em
seguida, plota-se os valores do logaritmo na base dois de cada valor de variancia
versus j. No grafico obtido, faz-se uma regressao linear, como mostrado na Figura
8, e calcula-se a inclinagdo a da reta gerada. O valor do parametro de Hurst (pH) ¢
h=(1+a)/2.

Os parametros de Hurst, como modelam o comportamento estocastico do
sinal de voz, tendem a ser robustos as distor¢des provocadas pelo canal de
comunicagdo [87],[88]. Alternativamente, os parametros de Hurst podem ser
obtidos ndo diretamente das amostras de voz, mas também de outros tipos de

atributos, como por exemplo, os pardmetros mel-cepestrais.
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Figura 8 — Regressdo usada para obter os parametros de Hurst

2.2

Os Classificadores

Esta secdo apresenta os principais classificadores usados no
reconhecimento automatico de locutor. Os métodos de classificagdo modelam os
locutores com base na matriz de atributos da voz.

A etapa de classificacao € realizada ap6s a extracdo dos atributos do sinal
de voz. O classificador, geralmente, faz uma modelagem probabilistica da
distribuicdo dos atributos associados aos locutores. Basicamente, consideram-se
duas fases de operagdo do classificador: a fase de treinamento ¢ a fase de teste. Na
primeira, o classificador recebe a matriz de atributos e gera o modelo
probabilistico (histogramas) relacionado a cada locutor. Na segunda, o sistema de
classificagdo recebe os atributos da voz de um pretenso locutor e, em seguida, faz
uma comparagdo, usando o modelo armazenado, para reconhecer, ou ndo, a
pessoa associada aos atributos recebidos. A decisdo baseia-se em uma medida de
distancia (verossimilhanga) que ¢ calculada utilizando as estatisticas associadas
aos atributos recebidos no teste e obtidas do modelo probabilistico relacionado ao
locutor. No caso da verificagdo de locutor, também ¢é usado um modelo s6 de

locutores falsos chamado modelo de background (Universal Background Model,
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UBM) [6],[29],[89]. Nessa aplicagdao, o locutor s ¢ reconhecido (verificado)
quando a diferenca entre a sua verossimilhanga associada (em relagdo ao seu
modelo) e a associada aos locutores falsos (background) ¢ maior do que um
determinado limiar de aceitagdo que ¢ determinado subjetivamente
(experimentalmente). O uso desse modelo de locutores falsos, considerado como
uma espécie de referéncia, facilita a escolha do limiar de decisdo. A Figura 9
ilustra o esquema de operacdo do sistema de classificagdo quando, por exemplo, €
desejado verificar o locutor José. Nessa figura, o sistema recebe os parametros e
apresenta na saida o resultado da decisdo. A decisdo na verificagdo de locutor ¢é
um critério binario: ou € verificado, ou ndo.

A Figura 10 ilustra a identificagdo do locutor José, em um grupo de

pessoas formado pelo proprio José, Pedro e outros locutores.

Modelo
(José) E José
Atributos Célculo
do ——> da
Pretenso Locutor Verossimilhanca 1 \ .
z 5 Maior
Calcula:
Veross 1 - Veross 2 ¥yl
eross 1 - Veross 2 limiar?
Atributos Cilculo
do ———> da
Pretenso Locutor Verossimilhanca 2

N&o é José
Modelo de
Background
Figura 9 — Sistema de classificagdo baseado na verificagdo de locutor
Modelos
(José, Pedro....)
Atributos Calculo s Eo
do Pretenso —| das \?CO & a'lhe o | Locu{tor
Locutor Verossimilhancas crossunithanta José

Figura 10 — Sistema de classifica¢do baseado na identificagdo de locutor
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Existem varias formas de gerar um modelo estatistico para o locutor. O
classificador GMM (Gaussian Mixture Models) [6] ¢ bastante difundido na
literatura por possibilitar uma modelagem eficiente para o locutor em vérias
aplicagdes, porém ¢ uma técnica que tende a requerer elevados niveis de
processamento.

Uma técnica simples de classificagdo ¢ a Bhattacharyya Distance (dB)
[29]. Esse classificador mede a distancia (separagdo) entre duas distribuigdes
gaussianas. A distancia total calculada utilizando as estatisticas dos padroes

(vetores de atributos) ¢ dada por

aB =(1/2)In] (16, + €, [12)/(c] *[€, ) |+ (118) (-1, ) [(€,+€,) 2] (- 11,)
21)

A expressdo (21) pode ser representada por

dB=d.+d, (22)

onde d¢ representa a distancia devido a diferenca entre as matrizes de covariancia
e dy caracteriza a distdncia devido a diferenca entre os vetores de média. O
locutor identificado é aquele que possui o menor valor da distancia total. Em (21),
para duas classes (locutores) representadas pelos indices (i,J/), o vetor de média da
classe i € u; e o vetor de média da classe J € u; . Analogamente, as matrizes de
covariancia das duas classes sdo representadas por C; e Cj, respectivamente. Nesse
tipo de classificador, se na etapa de treinamento forem armazenadas as estatisticas
(C, p) dos parametros da classe i, no teste o classificador calcula as estatisticas da
classe J, ou vice-versa. Essas estatisticas sao calculadas sobre os vetores de
parametros de cada classe. Esse classificador compara diretamente as
caracteristicas da voz do locutor testado com as caracteristicas do sinal do locutor
modelado no treinamento. Quanto menor for o valor de dB maior sera a
probabilidade do locutor testado ser o mesmo que aquele modelado no

treinamento.
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Uma outra técnica (4AR-vector) [29],[90],[91] baseia-se na analise LPC
para vetores. Esse tipo de andlise LPC utiliza os conceitos da predi¢ao aplicada a
vetores. Essa predi¢do pode ser expressa por

§ =Y A4S, +E

k=1

(23)

n

onde § € um vetor de amostras, S, , representa os vetores de amostras passadas
(sendo k de 1 a p), E, é o vetor erro de predi¢do e ;lk ¢ a matriz de predigdo.

Nessa técnica de classificacdo, as autocorrelagdes sdo expressas por

N-k
R =>5S"., (24)

n=1

onde N representa o nimero de vetores de parametros representados por §,. As

matrizes de coeficientes 4, associadas aos vetores de atributos sdo calculadas por

r . YR Y

Rop Ry - R p-1 1 R,

R, Ry - R, i |- R

Rp-l Rp-2 cone RO 1:1}7 Rp
- J . J . (25)

Cada locutor tem uma matriz de autocorrelagdo ¢ uma matriz de coeficientes. A

distancia de similaridade (/takura distance) ¢ dada por

d=(1/2)[log([ tr(AR,A")/tr(BR,B")])+log([ tr(BR,B")/tr( AR, A")])]
(26)
onde (A , R;) € o modelo associado ao locutor armazenado no treinamento, (B,

R3) ¢ 0 modelo associado ao pretenso locutor a ser testado e tr ¢ a funcdo trago de
uma matriz. Nessa técnica, 4 =[A4, 4, A4,. . . ;lp] e A,¢é a matriz identidade. O

locutor identificado € aquele que possui o menor valor de distancia.
O classificador GMM [6] baseia-se em modelar uma distribuicdo usando

uma combinagdo linear de M gaussianas expressa por
M
p(x 1) =2 pPb (1) (27)
i=1

onde cada gaussiana ¢ dada por
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b(x)=1/2)"" |Z, |")exp{=(1/2) (6 — ) T, (0~ )} - (28)

Nessa expressdo, o vetor de atributos € representado por . As médias e as

covariancias que definem a distribui¢do gaussiana s3o estatisticas obtidas dos
vetores de atributos associados ao locutor. Todas as fungdes gaussianas da

combinacdo linear sdo ponderadas por um peso P, de forma a representar a

distribuicao associada ao locutor. O efeito dessa combinagdo pode ser observado
na Figura 11, onde o primeiro grafico (a) ¢ o histograma de um coeficiente
cepstral obtido de 25 segundos de fala de um locutor feminino. O segundo grafico
(b) mostra a representagdo desse histograma usando apenas uma gaussiana. O
ultimo grafico (c) mostra a representagdo feita usando-se uma combinacao de 10

gaussianas.

a0

[Py o

__.....||||I||W\lllhmm.um||||||||||.||||||||||||||||u...... *

(a)
coaf 4
cozf
oo :
o oy -2 o 2 4 i
(b)
coat -
0.02 b ‘ .
001 | 4
Q
-6 4 -2 o 2 4 6
(c)

Figura 11 — Histograma dos padrdes: (a) distribuicdo de um coeficiente cepstral obtido de 25s de
sinal de fala; (b) distribui¢do modelada usando uma gaussiana; (c) distribuicdo modelada usando
10 gaussianas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0610790/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0610790/CA

40

No treinamento, a medida em que os vetores de atributos do locutor sdao
apresentados ao classificador, as médias, covaridncias e pesos sdo recalculados
pelo algoritmo EM (Expectation-Maximization) de forma a modelar a distribui¢ao
probabilistica de todos os atributos recebidos até o momento. Nesse algoritmo,

essas constantes sao obtidas por

1 T
P =—2.p(ilx.2) (29)
t=1
T
D PG %A,
B= 1 (30)
D pGi%,A)
t=1

T
D PG, A,
52 _t=1

iT T
PG, A -7
t=1

(1)

com

b
(i, A) =P (32)
z P:b (X,)

onde 7 representa o t-€simo vetor de atributos.

No inicio do treinamento do GMM pode-se usar um conjunto de vetores
de atributos do locutor para gerar a média inicial. Além disso, pode-se utilizar
como matriz de covariancia inicial a matriz identidade. Para cada locutor ¢ gerado
e armazenado no treinamento, apds a apresentagdo de todos os padrdes, um

modelo estatistico que pode ser representado simbolicamente por A, onde
//i’:{piiﬂi’zi} izl,...,M. (33)

A fase de testes consiste em primeiramente apresentar ao classificador
uma colecdo de vetores de atributos associados a um pretenso locutor. Em
seguida, sdo calculadas as probabilidades desses vetores de atributos condicionado
a cada modelo A, ou seja, sdo calculadas as probabilidades de que os vetores de
atributos tenham sido originados do locutor representado por A. O proximo passo

¢ calcular a medida de distancia com base nesses valores de probabilidades. O
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locutor identificado ¢ aquele que possui o maior valor dessa medida de distancia,
isto é,
. T
S =argmax,.,.s D log p(x, | 4) (34)
t=1
onde S ¢ o numero de locutores e k ¢ o k-ésimo locutor.

O classificador M _dim fBm (Multidimensional fractional Brownian
motion) [29] ¢ um dos mais recentes e baseia-se nos processos de movimento
browniano fraciondrio. Esse classificador visa modelar o comportamento
estocastico do sinal de voz. Em seu funcionamento, os parametros da voz sdo
organizados na forma matricial, onde o nimero de linhas, c, ¢ igual ao niimero de
coeficientes contidos em cada vetor de atributos, € o numero de colunas N ¢ igual
ao numero de vetores de atributos. A transformada wavelet ¢ aplicada em cada
linha da matriz. Para cada conjunto de detalhes obtido pela aplicagdo da
transformada em cada linha, ¢ estimada a média, a variancia e os atributos pH. Em
seguida, sdo gerados os processos fBm de cada linha usando os valores (de média,
de wvaridncia e de parametro de Hurst) estimados na etapa anterior.
Consequentemente, sao gerados ¢ processos fBm. O proéximo passo consiste em
gerar o histograma de cada processo fBm da matriz. O conjunto de histogramas
define o modelo c-dimensional do locutor associado aquela matriz. Na fase de
testes, os histogramas do locutor sdo usados para calcular a probabilidade de que
um vetor de atributos c-dimensional pertenga aquele locutor. Isso ¢ feito para os N
vetores de atributos, resultando em N valores de probabilidades. Somando-se estes
valores, ¢ obtida uma medida que permite saber se o conjunto de vetores de
atributos analisados pertence aquele locutor representado pelo modelo. Nesse
classificador também existe a possibilidade de a matriz de atributos ser dividida
em r regides. O algoritmo entdo ¢ aplicado a cada uma das regides gerando um
processo fBm r.c-dimensional que define o modelo do locutor. As outras etapas

sdo as mesmas que as usadas quando a matriz ndo ¢ dividida (r=1).
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