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Resumo

Nas dltimas décadas tem-se vindo a verificar um aumento da popularidade dos sistemas bio-
métricos, assim como o aumento do interesse em outros sistemas para além dos ja estabelecidos,
como o reconhecimento da impressao digital. Um desses métodos € o de reconhecimento de ora-
dor. Actualmente esta tecnologia j4 € utilizada em diversos sectores, desde telephone banking e
outros sistemas de autenticagdo remota a aplicacdes forenses. Apesar dos sistemas actuais apre-
sentarem elevados niveis de desempenho, certas situacdes de identificacdo ainda constituem um
desafio para estes, nomeadamente cendrios de teste em que os segmentos de voz t€m duracdo
reduzida — na ordem de poucos segundos.

Esta dissertacdo tem por objectivo estudar o desempenho dos sistemas do estado da arte nas
condicdes mencionadas e explorar diferentes métodos que melhorem a sua robustez. Com este
fim sdo exploradas novas caracteristicas da voz, com forte poder discriminatério de orador, que
conjuntamente com outras caracteristicas do estado da arte permitem obter superior desempenho
nos cendrios descritos. Estas novas caracteristicas estudadas denominam-se Normalized Relative
Delays e extraem informacao relacionada com a fase dos harménicos da voz.

Foi implementado um sistema de reconhecimento de orador baseado em Gaussian Mixture
Models, que se utilizou como plataforma para o teste das caracteristicas mencionadas. Adicio-
nalmente foi também utilizado um segundo método de classificacdo, baseado no método Nearest
Neighbour. Tendo reunido diversos resultados entre os sistemas, verificou-se um aumento da ro-
bustez da identificacdo de orador em algumas situacdes de teste. Por fim descreve-se na presente
dissertacdo a aplicacao do sistema baseado em Gaussian Mixture Models e Mel-Frequency Ceps-
tral Coefficients a um caso real de identifica¢do de orador proposto a Universidade do Porto.

Esta dissertacdo enquadrou-se nas actividades do projecto de investigacdo “Assistive Real-
Time Technology in Singing”, financiado pela Fundagao para a Ciéncia e Tecnologia, com a refe-
réncia PTDC/SAU-BEB/104995/2008.
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Abstract

In the last decades there has been an increase in popularity of biometric systems, as well as an
interest in other new biometric systems besides the standard ones, such as fingerprint recognition.
One of these growing methods is speaker recognition. This technology is currently being used in
several sectors, from telephone banking and other remote authentication systems to forensic appli-
cations. Although state-of-the-art systems achieve a high level performance, some identification
scenarios still constitute a challenge, particularly when the voice segments available to perform
the identification task are fairly short — a few seconds.

This dissertation aims to study the performance of state-of-the-art systems in the aforementio-
ned conditions and to explore different methods in order to improve their robustness. In this work,
novel highly discriminative voice features are studied, so that the combined use of these features
with state-of-the-art ones, improves the performance of speaker recognition systems. The propo-
sed features are Normalized Relative Delays, and they are based on the extraction of information
on the voice harmonics’ phase.

A speaker recognition system based on Gaussian Mixture Model was implemented during
this dissertation, and it was used as a testing platform for the characteristics mentioned above.
Another speaker classification technique, based on the Nearest Neighbour algorithm was also
used. Having collected results from both solutions, it can be shown an improvement of speaker
identification robustness in certain identification scenarios. Finally, the application of a Gaussian
Mixture Models and Mel-Frequency Cepstral Coefficients based system on a speaker identification
case study (proposed to University of Porto) is presented.

This dissertation was incorporated in the research project “Assistive Real-Time Technology
in Singing”, supported by Fundagdo para a Ciéncia e Tecnologia, with reference PTDC/SAU-
BEB/104995/2008.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Reconhecimento de Orador

Reconhecimento de orador trata-se da tarefa computacional de estabelecer ou verificar a iden-
tidade de um orador através da sua voz [10]. Sistemas de reconhecimento de orador encontram-se
no ambito de sistemas biométricos, mais especificamente em biometria de performance, em que o
individuo deve executar uma tarefa para ser reconhecido [11].

Existem duas dreas principais em reconhecimento de orador: identificacdo de orador e ve-
rificacdo de orador. Nesta dltima pretende-se confirmar que o segmento de voz em andlise foi
produzido por determinada pessoa, cuja identidade é conhecida de antemio, tomando-se apenas
uma decisao bindria de confirmacao ou rejeicdo. Em identificacdo de orador, por contraste, o ob-
jectivo € seleccionar o orador de um universo de oradores conhecidos, sem qualquer indicacdo
prévia da sua identidade. O reconhecimento de orador abrange também outros dois métodos dis-
tintos: dependente e independente de texto, conforme as gravagdes de voz usadas correspondem

ou ndo a uma frase especifica (texto) que todos os oradores proferiram.

1.2 Aplicacoes

A tecnologia de reconhecimento de orador oferece varias aplicagdes na drea de seguranca. Ha
mais de uma década que se encontram em funcionamento sistemas de reconhecimento de orador
como parte integrante de sistemas de seguranca de organizagdes a nivel mundial. Empresas como
Allianz Dresdner, Banco Santander, VISA, IBM Europa e Morgan Stanley utilizam esta tecnologia
como forma de redefini¢do periddica de passwords das contas de acesso dos funciondrios [12].
Outras aplicacdes, que representam uma grande parte do mercado para biometria de voz, inserem-
se no ambito de aplicacdo de penas judiciais. A autenticagdo da voz pode substituir a utilizagdo
de PINs para controlo das chamadas efectuadas pelos reclusos. E também utilizada para monito-

rizacdo de individuos em liberdade condicional, prisdo domicilidria e outras situacdes em que &
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necessdrio confirmar a localizagdo do individuo. Para tal, é feita automaticamente uma chamada

para o local onde é previsto estar o orador, ¢ a identidade deste é confirmada [12].

As aplicacdes mencionadas aproveitam uma das caracteristicas que distinguem a biometria de
voz de outros métodos de biometria: o uso de equipamento ndo especializado para recolha dos
dados biométricos. No caso da voz, a maioria das solugdes é implementada de forma a serem
usados microfones comuns ou telefones, enquanto que outros métodos biométricos exigem utili-
zagdo de equipamento proprietdrio ou equipamento adaptado a tecnologia em causa [12]. Esta
caracteristica traduz-se em vantagens a nivel de variedade de aplicagdes e também em autonomia
dos sistemas implementados. Como exemplo deste tltimo, ao ser usado o telefone para fazer o
reconhecimento de orador, esse reconhecimento pode ser auténomo, nao sendo necessario alo-
car quaisquer recursos humanos a esta tarefa. H4 assim uma diminui¢do de custos e aumento da

flexibilidade do sistema (por exemplo, em termos de horario de funcionamento).

Por dltimo, uma das dreas também receptiva aos sistemas de seguranca por biometria de voz é
a automacao dos servigos self-service por telefone. Como uma forma de prevenir e diminuir a taxa
de fraude nestes sistemas, vérias empresas e organizacdes adicionaram a verificacdo por PIN ou
password o reconhecimento por voz. Uma das aplicacdes com maior aderéncia a esta tecnologia
é telephone banking, servigo que disponibiliza as operagdes de consulta de saldo, transferéncia
bancdria e pagamentos através do telefone. Reconhecimento de orador € ja utilizado nesta area
desde 1996, data em que o Glenview State Bank of Illinois implementou pela primeira vez esta

tecnologia no seu servigo de telephone banking [12].

1.3 Contextualizacao e Objectivos

O presente trabalho consiste no desenvolvimento de uma solucio de reconhecimento de orador,
especificamente no ambito de identificacdo de orador independente de texto. A implementacao do
sistema tem em vista o aumento da robustez na identificacdo de orador dos sistemas do estado da
arte, nos cendrios de teste em que os segmentos de voz utilizados apresentam duragcdes reduzidas
— cerca de dois segundos. Para isto serdo estudadas formas de optimizar os métodos j4 existentes
e extensamente utilizados actualmente, e serdo também explorados novos métodos, como novas

caracteristicas de voz que indiquem potencial capacidade de alcangar o objectivo pretendido.

E também objectivo do trabalho em causa extrapolar conclusdes para um projecto em desen-
volvimento paralelo & presente dissertagdo. Este projecto resulta da colaboragdo entre a Univer-
sidade do Porto e a Policia Judicidria, e pressupde a implementa¢do de um método de reconheci-
mento de orador independente de texto. Este deverd ser aplicado numa base de dados fornecida,
com caracteristicas que condicionam tanto os métodos escolhidos para implementacdo do sistema,
como outras variantes de parametriza¢do do sistema. Assim, a solucio desenvolvida ao longo da

dissertacao foi, em grande parte, desenhada com este objectivo em mente.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

Neste subcapitulo € descrita a organizacdo geral do presente documento. Este encontra-se
dividido em seis capitulos principais. No primeiro foi feita uma breve introducio ao problema de
reconhecimento de orador e as principais variantes que este compreende; foram apresentadas as
aplicacdes mais comuns desta tecnologia, e por fim apresentaram-se 0s objectivos e a motivacao
do trabalho desenvolvido ao longo da dissertagao.

No segundo capitulo sdo abordados alguns conceitos fundamentais & compreensido dos méto-
dos utilizados, principalmente relacionados com o sistema fonador humano e com caracteristicas
da voz.

No terceiro capitulo deste documento € feita uma andlise do estado da arte, com restri¢do ao
ambito em que se insere o trabalho a efectuar. E apresentada a estrutura base dos sistemas de iden-
tificacdo de orador, através da descricdo dos modulos funcionais que geralmente os constituem.
Para cada um desses médulos € feita uma breve caracterizacdo dos métodos mais frequentemente
utilizados e extensivamente analisados na literatura.

Posteriormente, é apresentado no quarto capitulo o sistema de reconhecimento de orador im-
plementado. Sa@o descritos em maior profundidade alguns dos métodos escolhidos e sdo descritas
as ferramentas utilizadas para a implementacao e estudo da solucio desenvolvida.

Os testes realizados a solug¢do desenvolvida assim como os resultados obtidos através destes
encontram-se no capitulo 5. E também abordado o trabalho resultante da colaboragdo da Univer-
sidade do Porto e da Policia Judicidria, pelo que se descrevem os métodos de reconhecimento de
orador aplicados nesse projecto e os resultados obtidos.

Por ultimo sdo retiradas conclusdes gerais sobre os resultados obtidos. Para além disto sao

enunciadas as principais dificuldades sentidas e reflecte-se sobre trabalho futuro.
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Capitulo 2

Estado da Arte

No presente capitulo faz-se um estudo do estado da arte em sistemas de reconhecimento de
orador, com especial foco em sistemas de identificac@o e verificacdo independente de texto. Este
levantamento de tecnologias e algoritmos utilizados serviu de base para a escolha dos métodos a
implementar no sistema desenvolvido nesta dissertacdo. Para além disto, foi possivel determinar
niveis de desempenho actualmente alcancados pelas solucdes do estado da arte, o que permite
estabelecer valores de comparagdo para o sistema implementado.

Numa primeira parte deste capitulo sdo apresentados alguns conceitos fundamentais que se-
rdo utilizados ao longo da dissertacdo. Seguidamente é aprofundado o enquadramento do estudo
realizado na temética de reconhecimento de orador. E também descrito o funcionamento geral
dos sistemas actuais e sdo apresentados os principais desafios inerentes a tarefa de identificacdo
e verificacdo. Os principais blocos funcionais apresentados nesta ultima parte sdo descritos em
detalhe nos seguintes subcapitulos, assim como os algoritmos mais utilizados em cada um destes.
Por fim analisa-se o desempenho de alguns sistemas do estado da arte que incorporam as técnicas

apresentadas.

2.1 Conceitos Fundamentais

Neste subcapitulo serd feito um breve sumadrio dos principais conceitos relacionados com o
tracto vocal humano e com a produgdo de fala de forma a auxiliar a compreensao de algumas

metodologias descritas ao longo da dissertagao.

2.1.1 Tracto vocal e producao de fala

A forma do tracto vocal € um dos factores mais importantes na distin¢do de diferentes oradores
através da fala. De facto, os sistemas de reconhecimento de orador usam geralmente caracteristicas

da voz derivadas do tracto vocal apenas [11].
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A geracdo de fala inicia-se nos pulmdes, os quais expelem ar para a traqueia através da glote,
area localizada entre as pregas vocais. Estas ultimas sdo parte constituinte da laringe. Os outros
Orgdos principais do tracto vocal, como visto na figura 2.1, sdo: faringe, cavidade oral e cavidade
nasal. Estes sdo também denominados “articuladores” em contexto de processamento da fala. A
passagem do ar no tracto vocal provoca alteracdes a onda acustica formada, através das ressonan-
cias do tracto vocal (as quais sdo denominadas formantes). Assim, o espectro do sinal € alterado,

0 que permite estimar através da voz a forma do tracto vocal de um individuo.

Céu da boca

Palato mole

Cavidade nasal

Mariz

Trato vocal Labios
Faringe
Laringe

Lingua

Dentes
Eséfago

Cordas vocais Cavidade oral

Traqueia

Pulmio

Diafragma

Figura 2.1: Aparelho Fonador Humano. [1]

A excitagdo gerada pelo ar expelido dos pulmdes resulta em diferentes fendmenos, tais como:
phonation (fonagdo), whispering, frication, compression e vibration. Estes podem ocorrer separa-
damente ou em simultaneo [11]. No presente documento apenas o fenémeno fonacdo € pertinente
para o estudo em causa, e como tal os restantes ndo serdo explorados em detalhe.

Fonacgdo ocorre quando o ar é modulado pelas pregas vocais, isto é, quando ocorre vibracdo
das mesmas. A frequéncia desta oscilagcdo denomina-se frequéncia fundamental e € uma das ca-
racteristicas fisicas que contribui para a distin¢do de oradores, pois depende do comprimento, da
tensdo e da massa das pregas vocais. Um som sem vozeamento é produzido, em contrapartida, pela
passagem turbulenta de ar através de uma abertura estreita no tracto vocal. Fonacido pode ocorrer
em conjunto com alguns dos outros fendmenos mencionados. Frication, que ocorre quando o ar é
forgado através de um canal estreito formado pela colocagdo de dois articuladores préximos, pode

ser acompanhado por fonag¢do, como no caso da consoante “z”, ou pelo contrdrio, sem fonagao,
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como no caso da consoante “s” [11]. Para designagdo de fala acompanhada por fonagdo utiliza-se

também o termo voz “vozeada”.

2.1.2 Modelo fonte-filtro

Na drea de reconhecimento de fala e de orador um modelo de representacdo do sistema fo-
nador humano frequentemente utilizado é o modelo fonte-filtro. Este modelo faz a aproximacao
do sistema de producdo de fala ao assumir que este é constituido por uma fonte, que produz a
excitacdo do tracto vocal, e um filtro, que representa o tracto vocal. O sinal de excitacdo ¢ mo-
dulado por um trem de impulsos periddico (para produgdo de voz vozeada) ou ruido branco (voz
nao vozeada). Por sua vez, o tracto vocal é modulado por um filtro digital, caracterizado por uma
func¢do de transferéncia H(z) [2].

Nesta aproximacdo assume-se geralmente a independéncia da fonte e do filtro, e devido a
este factor de simplificacdo este modelo de representacio é frequentemente adoptado. E utilizado
nomeadamente em predi¢do linear, em que se assume que o filtro € um filtro all-pole, e os co-
eficientes sdo estimados de forma a minimizar o sinal de erro. A fala, segundo este modelo, é

produzida através da convolucéo do sinal de excitacdo com a resposta do filtro.

Gerador de

impulsos
voz vozeada
Tracto Vocal
I s(n)

H(z)

voz ndo
vozeada

Gerador de ruido
branco

Figura 2.2: Modelo fonte-filtro. [2]

Ao longo do estado da arte o modelo fonte-filtro serd abordado, tanto como referéncia para
os métodos que o adoptam como para os métodos que propdem outros modelos e expdem as

limitagdes deste.

2.2 Reconhecimento de Orador

Revisitando as nocdes ja introduzidas no capitulo 1, reconhecimento de orador abrange duas
dreas principais: identificacdo de orador e verificacdo de orador. A identificagdo de orador pode
ser feita ainda em close-set ou open-set. No primeiro caso, € considerado um universo limitado
e conhecido de oradores, isto é, os oradores inscritos no sistema. Assim, uma nova amostra
de um sinal de voz é sempre classificada como um dos oradores da base de dados. Em tarefas
open-set existe, no entanto, mais uma hipétese de classificagdo: o sistema pode considerar que a
amostra testada ndo corresponde a nenhum dos oradores conhecidos. Diz-se que o conjunto de

oradores é aberto (open-set) [13]. Enquanto que a tarefa de verificac@o é inerentemente open-set,
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| Reconhecimento de orador ‘

‘ Identificagdo de orador | ‘ Verificacdo de orador

Independente

de texto
| Closed-set | | Open-set |
Dependente de
Independente Independente texto
de texto de texto
Dependente de Dependente de
texto texto

Figura 2.3: Areas de reconhecimento de orador.

a identificacdo pode tomar as duas variantes, segundo algumas fontes [2]. Outras, pelo contrario,
apenas consideram identificacdo close-set [13], o caso mais comum.

Como explicitado também no capitulo 1, existem outras duas variantes a sistemas de reco-
nhecimento de orador: dependente e independente de texto. Considera-se neste trabalho, como
demonstrado na figura 2.3, que tanto verificacdo como identificacdo de orador podem funcionar
nestes dois modos, no entanto sistemas dependentes de texto sdo predominantemente sistemas de
verificagdo. De facto, as aplicagdes que requerem ao utilizador dizer uma frase pré-determinada
sdo sistemas de validacdo de acesso de individuos, os quais se apresentam ao sistema alegando
uma certa identidade. Como tal, os sistemas t€m por objectivo verificar uma identidade conhecida
a priori. Certas fontes, como [11], ndo reconhecem assim a existéncia de identificacdo de orador
dependente de texto, apenas verificacdo.

Um sistema de reconhecimento de orador € geralmente constituido pelos seguintes componen-
tes: extraccdo de caracteristicas, pattern matching e decisdo, como ilustrado na figura 2.4. Neste
capitulo serd feita uma explicacdo breve do funcionamento destes componentes e das principais
técnicas que sdo utilizadas em cada um deles.

Existem duas fases na identificagdo de um orador. Na fase de registo de oradores (enrollment),
sdo extraidas as caracteristicas do sinal de fala e é construido um modelo para cada orador, que o
representa. Este modelo é guardado na base de dados. Na fase de identificacdo, as caracteristicas
sdo extraidas da mesma forma, e € feita uma comparacio entre estas e os modelos armazenados,
resultantes da fase de registo. Com base nessa comparagdo € feita uma decisdo quanto a identidade
do orador. Na prética estas duas fases estdo bastante relacionadas entre si, sendo que os algoritmos
usados dependem do sistema como um todo. Por exemplo, o método utilizado para o célculo de
correspondéncia e de identificagdo estd relacionado com o algoritmo de modelacao [2].

A fase de registo de oradores é também designada por fase de “treino”, pois a construgdo
dos modelos dos oradores equivale ao “treino” destes. A fase de identificagdo é comummente
referida como fase de “teste”, pois € testado o conjunto de dados contra os modelos de oradores

armazenados [13].



2.2 Reconhecimento de Orador 9

Extracgdo de Pattern

Lo . > Decisao
Caracteristicas Matching :

Sinal de fala

Base de

Dados de
Oradores

Modelagdo de
Orador

Figura 2.4: Estrutura genérica de um sistema de reconhecimento de orador.

A quantidade de dados de teste e treino, isto €, a duracdo total dos segmentos de voz utilizada
para treinar os modelos e para posterior teste, ¢ um factor determinante no desempenho do sistema
de reconhecimento de orador. De facto, hd geralmente um compromisso entre a precis@o atingida e
a duragdo do segmento de teste [11]. Verifica-se também um trade-off entre a precisdo e a duragio
do treino [11]. O uso de uma quantidade de treino trés vezes superior pode levar a diminui¢do do
Equal Error Rate (EER) (ver medidas de desempenho - 2.2.1). numa propor¢ao aproximadamente
idéntica, como j4 apurado em alguns estudos [8]. A diminui¢do de EER em trés vezes revela o

quao significativa é a quantidade de dados disponivel ao sistema de reconhecimento.

Outros factores, nao relacionados com os algoritmos utilizados mas sim com a base de dados
a que sdo aplicados, afectam a precisio dos sistemas de reconhecimento de orador. Entre os prin-
cipais factores, a nivel acustico, encontram-se: ruido, utilizacio de diferentes canais e microfones
em diferentes gravacdes (denominado frequentemente na literatura como channel mismatch), va-
riacdo da posi¢do do microfone ao longo de uma gravagdo e mds condicdes acusticas da sala, que
provoquem ecos e outros artefactos. Factores relacionados com o individuo devem ser também
considerados: estado emocional, estado patolégico e até o proprio envelhecimento natural afec-
tam a capacidade de reconhecimento de orador. Em alguns estudos foi obtida uma diferenca em
termos de probabilidade de falsos negativos de duas vezes, quando as sessdes de gravacdo de vozes
para treino e para teste foram efectuadas com 30 dias ou mais de intervalo [8], comparativamente
ao cendrio em que este intervalo era de apenas 5 dias ou menos. A influéncia do tempo entre a
sessdo de treino e de teste ndo estd bem caracterizada, pelo facto de os estudos referidos terem sido
efectuados com outros factores de variabilidade. Por outro lado esta diferenca acentuada nao foi
verificada noutros estudos [8]. Como tal, o envelhecimento da voz e outros factores relacionados
com o estado do orador sdo ainda alvo de estudo, e como tal devem ser considerados no desenho

e avaliac@o de sistemas de reconhecimento de orador.
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2.2.1 Medidas de desempenho

O desempenho de sistemas biométricos, incluindo sistemas de verificagdao de orador, € fre-
quentemente medido em termos de Equal Error Rate. A EER é o ponto em que a probabilidade
de falso negativo e probabilidade falso positivo sdo iguais. A probabilidade de falso negativo cor-
responde a probabilidade de o sistema rejeitar o orador em teste, quando na realidade o orador se
encontra inscrito na base de dados. Designa-se frequentemente na literatura como false rejection,
miss probability e type I error. Falso positivo trata-se do caso em que o sistema aceita um orador
como sendo um dos oradores inscritos quando ndo o é na realidade. Designa-se também false

acceptance, false alarm e type II error.

2.3 Extraccao de Caracteristicas

Um sinal de fala apresenta uma enorme quantidade de informagao. Como tal, € importante
seleccionar criteriosamente a informacédo relevante para a identificacdo de um individuo, isto é,
identificar quais as caracteristicas de um sinal de fala que possuem poder discriminatdrio sobre o
orador.

Podemos dividir estas caracteristicas em duas categorias principais: informacao de alto-nivel
e informacdo de baixo-nivel. A primeira estd relacionada com o estilo da fala e habitos oratdrios
do orador, como o seu dialecto, enquanto que a segunda refere-se a caracteristicas resultantes das
propriedades fisicas do tracto vocal, como a frequéncia fundamental e frequéncias das forman-
tes [10] [2]. A abordagem geralmente praticada incide sobre a informacdo de baixo-nivel, devido
a elevada complexidade da informacdo de alto-nivel e consequente dificuldade na sua medi¢do
[2].

As caracteristicas essenciais a identificacdo de orador num sinal de fala variam de forma re-
lativamente lenta ao longo do tempo. Assim, se analisarmos o sinal em intervalos de tempo su-
ficientemente curtos (entre 10 e 30 milissegundos), este apresenta caracteristicas acusticas apro-
ximadamente estdveis. Ao modelar o sinal a partir destas caracteristicas, é possivel reduzir sig-
nificativamente a quantidade de dados necessdria para o descrever. Este processo de reducdo do
volume de dados, mantendo ao mesmo tempo a informagao 1til para classificacido, encontra-se no
dominio de extrac¢do de caracteristicas. A andlise descrita denomina-se short-term analysis e as

caracterfisticas em que se baseia pertencem ao conjunto da informacdo de baixo-nivel da fala [2].

2.3.1 Linear Predictive Coding

O modelo linear preditivo (LP) assume que o sinal de voz resulta de uma combinag¢do linear

dos seus valores passados e de uma entrada actual:

ar - Sy_i+G-uy,. 2.1

P
Sp = —

k=1
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Na expressdo 2.1, s, representa a saida actual, p € a ordem de predigdo, a; sdo os parametros
do modelo denominados coeficientes de predicdo, s, ; sdo saidas passadas, G € um factor de
ganho escalar, e u, é a entrada actual. Este dltimo valor, u,, representa na realidade a fonte do
aparelho fonador, isto €, o impulso glético. Como o valor da fonte é geralmente desconhecido, o
modelo linear preditivo ignora esta entrada u, e faz apenas a modelagdo do filtro, correspondente

ao tracto vocal, como descrito no ponto 2.1.2.

p
$o="—Y a-Sn_- (2.2)
k=1

A diferenca entre o sinal s, e a sua aproximagao S, corresponde ao erro de predi¢do e,:

P
e, =5, + Z ar - Sp—k- 2.3)
k=1

Deduz-se a partir de 2.3 que e, corresponde ao sinal de entrada G - u,,.

O que se procura obter através do modelo LP s@o os coeficientes a; expressos num vector
de p dimensdes, para uma predicdo de ordem p. Estes coeficientes sdo determinados de forma a
minimizar o erro e,. Tendo em conta que e, contém toda a informag¢do da voz que ndo é modelada
pelos coeficientes de predicdo, minimizar o erro significa maximizar a informagéo expressa pelo
modelo LP.

E comum efectuar-se uma transformagdo no-linear sobre os coeficientes de predicdo para um
dominio de caracteristicas com maior significado perceptivo no contexto de modelagdo do filtro,
como Racios Log Area [11]. Uma transformacio que tem sido muito usada € a transformacéo para
Coeficientes Linear Preditivos Cepstrais (Linear Predictive Cepstral Coefficients — LPCC), pelo
facto de o cepstro se ter vindo a provar como a melhor representacéo do sinal de fala para reconhe-
cimento de orador. Os coeficientes cepstrais sdo calculados directamente a partir dos coeficientes

de predicdo [2].

2.3.2 Mel-frequency Cepstral Coefficients

A voz pode ser descrita como a convolugdo de um sinal de fonte (fonte glética) de variagdao
temporal rdpida com a resposta do tracto vocal, de variac@o lenta, representada como um filtro
linear [2].

O cepstro € uma representacio do sinal de voz em que estes componentes sdo desacoplados e
transformados em dois componentes aditivos, facilitando a tarefa de separacdo dos dois e posterior

analise. O cepstro € obtido através da seguinte expressao:

Cepstro(frame) = IDFT(log( | DFT(frame) |)). 2.4)

Segue-se uma breve explicacdo da expressao 2.4: ao calcular-se a DFT da frame obtém-se uma
multiplica¢do dos termos, ao invés de uma convolugdo, e ao calcular o logaritmo transforma-se

essa multiplicacdo numa soma. Apds aplicar a DFT inversa obtém-se uma representacdo das duas
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componentes do sinal de voz em que estas se encontram perfeitamente distintas uma da outra. Os

principais passos realizados na computagdo dos coeficientes sdo apresentados na figura 2.5.

Sinal de fala—»|  Windowing > DFT »  Magnitude
4
Transformagdo
Cepstro mel «—— IDFT < Log < para a escala
Mel

Figura 2.5: Computagao dos coeficientes MFCC [2] [3].

Os coeficientes cepstrais Mel distinguem-se dos coeficientes cepstrais descritos acima pelo
facto de a sua obtencdo incluir um passo extra: a transformagdo das frequéncias segundo a escala
Mel (dai existir também a designagcdo Mel-Warped Cepstrum, pois faz-se warp no dominio das
frequéncias). Esta transformacio, expressa por 2.5 [3] [14], é feita de forma a dar menos €nfase
as altas frequéncias, devido ao facto de o sistema auditivo humano apresentar menor sensibilidade

a estas.

i
700

Uma das formas de obter os Mel-frequency Cepstrum Coefficients (MFCCs), apds os célculos

M(f) =2595log,o(1+ ==). 2.5)

indicados, € através de um banco de filtros. Cada filtro deste tem uma resposta em frequéncia
triangular, adaptada a frequéncia desejada, e calcula a média do espectro em volta dessas frequén-
cias.

Normalmente sdo usados apenas entre 12 e 20 coeficientes, aos quais se atribuem diferentes
pesos de acordo com a quantidade de informacao sobre o orador que cada um contém. Este método
de representacdo de caracteristicas tem a vantagem de ser facilmente utilizado em conjunto com
o método de classificacdo Gaussian Mixture Model, pelo facto da densidade do cepstro ser bem
modelada por combinagdes de curvas gaussianas, que este utiliza. Adicionalmente, estudos t€m
demonstrado que os MFCCs produzem bons resultados em sistemas de reconhecimento de orador

e de fala [11], dai serem o método mais utilizado actualmente [15].

2.3.2.1 MFCCs:s diferenciais

Por vezes ¢ feita a extraccdo de MFCCs diferenciais, para além dos coeficientes MFCC menci-
onados. Os MFCCs diferenciais tratam-se da primeira derivada (AMFCCs) e da segunda derivada
(AAMFCCs) dos coeficientes originais. A primeira derivada apresenta pouca correlagdo com o
vector do qual foi extraida, e por este motivo foi j4 mostrado em alguns trabalhos experimentais
que melhora o desempenho de reconhecimento de orador, assim como a segunda derivada [16]. O

célculo da derivada pode ser feito da seguinte forma [14]:
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(€]
Z 0(cr10 —cr-0)
d, = 9! (2.6)

)
2 ¢?
0=1

onde d; € o coeficiente delta no instante ¢, ¢;_g € ¢;1 g sao coeficientes estiticos nos instantes t — 0

e t + 0 respectivamente e ® € o tamanho da janela de cdlculo dos MFCCs diferenciais.

2.3.2.2 Técnicas de normalizacao

Como ja indicado no ponto 2.2, channel mismatch é um dos factores que dificulta a tarefa de
reconhecimento de orador. Apesar de a denominagdo apontar apenas para diferencas de canal, esta
geralmente refere-se a um conjunto alargado de variantes entre duas gravacdes, tais como: ruido
de fundo, ruido ndo estaciondrio, diferencas de acustica da sala, para além da diferenca entre os
canais de transmissao [17].

Varias técnicas sdo utilizadas actualmente ao nivel das caracteristicas de voz extraidas, com
o intuito de reduzir os efeitos de channel mismatch; entre as mais comuns encontram-se Cepstral
Mean Subtraction (CMS) e Relative Spectra Filtering (RASTA filtering).

CMS consiste em subtrair a média dos N vectores cepstrais extraidos aos vectores origi-
nais [18]:

Cems;i = Cyji — Cysavg, 1=1,...,N 2.7)

onde Cy.4 = %ny:l Cy.i. Este método é baseado no pressuposto que o filtro do canal ndo varia
significativamente ao longo do segmento analisado. Como tal, o método CMS elimina as variacdes
lentas do canal, o que enquanto reduz os efeitos de variacdo do canal, também elimina alguma
informacao relacionada com a fala e o orador [17].

Quanto a filtragem RASTA, esta aplica um filtro que elimina as componentes espectrais que
variam demasiado lentamente ou rapidamente em comparagdo com a taxa tipica de variacdo das
componentes espectrais. CMS € uma das técnica mais simples, tanto em comparacdo com RASTA
filtering como em comparacdo com a generalidade dos métodos de normalizacdo. No entanto,
tem sido indicado repetidamente que tem desempenho igual ou superior a técnicas mais comple-
xas [17].

2.3.3 Alternativas e Conclusoes

Foram descritas neste subcapitulo as duas técnicas de extrac¢io de caracteristicas de voz mais
utilizadas actualmente em reconhecimento de orador - MFCCs e a variante Linear Predictive Ceps-
tral Coefficients de LPCs [2] [19]. Ambos os métodos extraem eficazmente caracteristicas do
tracto vocal com propriedades discriminatérias de orador, embora por meios de computacao di-
ferentes. Apesar de nao haver um consenso claro sobre a superioridade de um dos métodos, os

MEFCCs sdo geralmente indicados como os que atingem melhor desempenho [20] [21]. Existe, no
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entanto, alguma reserva quanto a estes métodos. Por um lado, ambos atingem niveis de precisio
tao ou mais elevados na tarefa de reconhecimento de fala, comparativamente a tarefa de reconhe-
cimento de orador. E de facto de esperar que a suavizacio do espectro utilizada nos dois métodos
cause alguma normaliza¢do quanto ao orador. Por outro lado, uma caracteristica do sinal de fala
utilizada em reconhecimento de orador deveria, idealmente, conter apenas informacao relativa a

este e conter o minimo de informacao relativa ao discurso contido no sinal de fala [19].

Outra desvantagem presente nestes métodos tradicionais prende-se no facto de ndo terem em
consideracio a dependéncia da fonte gldtica e do tracto vocal [22]. Assim, estes métodos atingem
bom desempenho porque fazem uma modelacdo bastante aproximada do tracto vocal apenas -
no entanto, ndo aproveitam informacao discriminatdria de orador relacionada com a glote. Na
ultima década tém sido conduzidos vérios estudos com o intuito de incorporar esta informagao
nos sistemas de reconhecimento, sob a forma de vdrias caracteristicas: pitch, estrutura harménica

e fluxo glético (glottal flow), entre outros [16] [23].

2.4 Pattern Matching

Pattern Matching consiste em gerar uma pontuagao de correspondéncia (match score) entre o
modelo da voz do orador de entrada e modelos previamente conhecidos [11]. Existem portanto
dois passos envolvidos na tarefa de pattern matching: modelacdo e matching. Modelagao consiste
em registar um orador no sistema de reconhecimento ao criar um modelo da sua voz, baseado nos
vectores de caracteristicas extraidos. Apods ter sido obtido esse modelo, sdo calculadas medidas de

semelhanca com modelos ja inscritos no sistema - matching [2].

Os métodos de modelacio e matching sao classificados em modelos template e modelos es-
tocdsticos. A abordagem por modelos femplate considera que a amostra em observacdo € uma
réplica imperfeita do template e procura alinhar as duas de forma a minimizar a distancia entre
estas [11]. Em sistemas de reconhecimento de orador independentes de texto, sdo calculadas as
médias dos vectores de caracteristicas, obtidas a partir de periodos de tempo relativamente longos,
para distinguir os oradores. Sdo portanto ignoradas as varia¢des temporais e sdo usadas apenas as

médias globais — denominam-se métodos independentes do tempo [11] [2] [20].

Os modelos estocdsticos baseiam-se numa abordagem diferente, denominada probabilistica.
O resultado do matching expressa-se numa medida de verosimilhanca (likelihood) e ndo através
de uma medida de distincia entre modelos. Um orador é modelado através de distribuicdes de

probabilidade que descrevem a variacdo das caracteristicas ao longo do tempo [11] [2] [20].

Apesar dos primeiros trabalhos desenvolvidos na drea de reconhecimento de orador, em espe-
cial reconhecimento dependente de texto, utilizarem maioritariamente métodos template, os méto-
dos estocdsticos rapidamente ganharam popularidade apés se terem divulgado técnicas poderosas
de modelagdo como Gaussian Mixture Models. Métodos baseados nas médias das caracteristi-

cas geralmente apresentam resultados sub-6ptimos e sdo particularmente sensiveis a variagdes do
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canal e a ruido de fundo [10] [20]. Adicionalmente, métodos estocdsticos apresentam maior flexi-
bilidade e as medidas de verosimilhanga representam um resultado teoricamente mais significativo

que as medidas de distincia utilizadas em métodos template [11].

2.4.1 Nearest Neighbour

O algoritmo Nearest Neighbour (NN) é um método de machine learning em que se procura
classificar dados desconhecidos ao sistema. Esta classificacdo baseia-se na comparacao dos novos
dados com dados conhecidos previamente. O algoritmo parte de um conjunto de observacdes (em
reconhecimento de orador, um conjunto de caracteristicas de voz), acompanhado das respectivas
anotagdes com informacdo sobre a classe a que cada observacio pertence (o orador). Este tipo de
aprendizagem, que parte de observacdes classificadas, denomina-se supervised learning. Quando
sdo dados ao algoritmo observagdes novas, este calcula a distincia entre cada ponto novo e os
pontos armazenados, de forma a saber qual o “vizinho mais proximo” (nearest neighbour). O
ponto € classificado de acordo com a classe do vizinho mais préximo. Uma das medidas de

distancia mais utilizadas € a distancia Euclidiana [24]:

dx,y) = |lx=yl = (2.8)

Uma variante comum ao método NN € o K Nearest Neighbours. Este considera nao um vizinho
mais proximo mas sim K, atribuindo assim a observac¢do nova a classe mais frequente entre o
conjunto dos K pontos. Este método € indicado para classificacdo de dados afectados por ruido,
em que as concentragdes de pontos (clusters) ndo se encontram perfeitamente delineados, pois
previne que uma amostra seja classificada incorrectamente a partir de um ponto deslocado da

maior aglomeragao de pontos da classe a que pertence.

Este método € um método template. Em comparagdo com outros métodos deste tipo, como
Dynamic Time Warping, atinge maior precisdo, embora seja um método bastante exigente em

termos computacionais.

2.4.2 Gaussian Mixture Models

Gaussian Mixture Models incluem-se nos modelos estocdsticos. Ao longo da tdltima década
tém vindo a estabelecer-se como o0 método dominante em sistemas de identificagdo independente
de texto [25].

Uma gaussiana multi-variada é expressa por:

1 1
i) = ——5— ——(x—p)'z! —*> 2.9
FERE) = e (5 TS e 29

onde ¥ é um vector de D dimensdes, [l 0 vector de média e ¥ a matriz de covariincia.
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Um modelo de misturas gaussianas (Gaussian Mixture Model - GMM) consiste, como o pro-
prio nome indica, numa soma pesada de varias gaussianas multi-variadas. Sendo M o nimero de

gaussianas constituintes do modelo, este é descrito por:

T2 v — ) (2.10)

M
1
SOl ) =) ex—m===rexp ((x — e
k; V27| Xy
onde ¢ representa o peso de cada gaussiana.

Através do modelo GMM ¢€ calculado o valor de likelihood, através da expressao:

M
Ty—1
— —exp((or—u Z‘o—->. 2.11
)= X cim M]m, p (0= 1im) E50 (01 = ) @1
Na equagio acima, b;(o;) representa o likelihood do vector de observagdes actsticas o, rela-
tivamente a gaussiana j. Ao criar o modelo GMM os pardmetros U, X e ¢, que o descrevem, sao
escolhidos de forma a maximizar o valor de likelihood.

Os modelos GMM sio descritos em mais detalhe no capitulo 3.2.

24.2.1 GMM-UBM

De forma a melhorar o desempenho dos sistemas baseados em Gaussian Mixture Models, os
métodos actuais fazem frequentemente modelagdo de impostores (oradores nao inscritos no sis-
tema). Esta modelacdo é feita através de um background model (BM), cuja variante mais comum
denomina-se universal background model (UBM), dai a designacio GMM-UBM.

Para a tarefa de verificacdo de orador, a construcdo de um background model pode ser vista
como a modelacdo da hipétese alternativa a hipétese colocada em cada teste: segmento Y pertence

ao orador S. Considerando:
hipétese Hy - segmento Y pertence ao orador S,
a hipétese contraria € definida como:

hipétese H; - segmento Y ndo pertence ao orador S.

A decisdo entre as duas hipéteses € feita utilizando o valor de likelihood através do likelihood

ratio test:

p(Y|Hy) | >0 aceita Hy
p(Y|H)) | <6  aceita H

em que p(Y|Hp) € o likelihood calculado para o segmento Y relativamente ao modelo criado para
Hy (modelo do orador S) e p(Y|H) é likelihood calculado para o segmento Y relativamente ao

modelo criado para H; (modelo dos oradores que ndo sdo o orador S - background model). O
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valor 0 é o threshold sobre o qual assenta a decisdo. Geralmente os valores de likelihood sdo

manipulados na forma logaritmica e o racio acima é transformado em:

A(Y) =log p(¥ |Ho) —log p(Y |H) 2.12)

sendo A(Y) o log-likelihood ratio.

A constituicao dos modelos background, os modelos de hipdtese alternativa, podem ser consti-
tuidos através de diferentes abordagens e com variag@o de varios pardmetros, incluindo ndmero de
oradores e quantidade de dados. Idealmente o nimero de oradores incluido deve ser o maior possi-
vel para modelar da melhor forma os impostores, no entanto implica¢des a nivel de complexidade

computacional e memdria de armazenamento sdo também consideradas.

Por outro lado, o BM deve representar de forma equilibrada as subpopulagdes considera-
das. Por exemplo, quando se incluem tanto oradores femininos como oradores masculinos, o
background model deve ser treinado com a mesma quantidade de dados de vozes femininas e
masculinas, caso contrdrio os resultados podem ser tendenciosos relativamente a uma das sub-
populagdes. Os background models podem também ser formados com base em duas abordagens
diferentes: construir um BM especifico para cada orador, ou um tnico BM que pode ser utilizado
para teste com todos os oradores. No primeiro caso, os impostores sdo escolhidos de acordo com
o orador em teste. Este método traz geralmente maior precisdo ao sistema, no entanto aumenta
também a complexidade dos algoritmos. A segunda abordagem ¢é portanto mais frequentemente
utilizada [26] [27].

2.4.3 Support Vector Machines

Uma Support Vector Machine (SVM) é uma ferramenta de machine learning, que a seme-
lhanga do NN, enquadra-se no tipo de aprendizagem supervisionada (supervised learning). Segue-

se uma breve descri¢do do seu funcionamento.

Os dados de treino s@o constituidos por um conjunto de vectores x;, em que cada um destes
compreende um certo ndmero de caracteristicas (features). Os vectores x; sio acompanhados por
anotacgdes, vectores y;, que contém a classificacdo dos dados de entrada. No caso de os dados
pertencerem a duas classes, estas anota¢des tomam geralmente forma de y = +1 ouy = —1. Con-
siderando ainda o caso mais simples de classificagdo, em que os dados sdo separdveis linearmente,
a tarefa de aprendizagem consiste em encontrar um hiperplano orientado, tal que os dados com
anotacdo y = +1 encontram-se de um lado do hiperplano e que os dados com anotacdoy = —1 se
encontram no lado oposto do hiperplano. Este deve ainda ser escolhido de forma a maximizar a
distancia relativa a cada uma das classes de pontos. Os vectores de suporte (support vectors) sao

os pontos do conjunto de dados que se encontram mais préximos do hiperplano.

O hiperplano é dado pela expressao:

gx)=w-x+b=0 (2.13)
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onde w € o vector de pesos que determina a orientagdo do plano e b € o desvio (offser) do plano

relativamente a origem do espaco de entrada.

Figura 2.6: Representacdo de um conjunto de dados constituido por duas classes, do hiperplano
que as separa e dos vectores de suporte encontrados (support vectors).

Usualmente € feita uma alteracdo de escala de forma a os pontos mais préoximos de um lado
do hiperplano sejam definidos por w-x+4b = 1 e os pontos do outro lado serem definidos por
w-x+b=—1.

Os planos definidos pelas expressdes indicadas sdo chamados de planos candnicos e a regidao

delimitada por estes margin band.

A linha perpendicular ao hiperplano é a menor linha que une os dois planos canénicos, e
tem comprimento 2/||w||» (sendo ||w||» = VwTw). Pretende-se maximizar esta margem, o que
equivale a minimizar:

1
2
S lwll2 (2.14)

com condicao:

yi(w-x+b) > 1,Vi. (2.15)

O problema proposto acima pode ser reformulado através da funcdo de Lagrange e utilizagao

formulagdo dual:

m 1 m
W)=Y o;— 3 Y aiagyiy(xi-xj). (2.16)
i=1

ij=1

Pretende-se maximizar W (o), com as varidveis @; restritas a:

a; >0 Y aiyi=0. (2.17)
i=1

Esta fun¢do de mapeamento, denominada kernel, pode ser escolhida de forma a obter melhor
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separacdo dos dados. Caso estes ndo sejam separdveis no espaco em que se encontram inici-
almente, pode ser feito um mapeamento num espago de maior dimensdo. Um exemplo deste

procedimento € ilustrado na figura 2.7.

+—- o+
- -+ ™
++ —
t - T+
+ +__
4+

Figura 2.7: Duas classes de dados ndo linearmente separdveis no espaco original bidimensional
(esquerda), sdo separaveis num espaco tridimensional (direita). Figura retirada de [4]

Na figura 2.7 o kernel utilizado para separar os dados é um kernel gaussiano (K(x;,x;) =
exp_("i—x-f)z/ 2"2). Virias funcOes de kernel podem ser utilizadas, sendo uma das mais comuns a
funcdo polinomial [4].

A classificacdo de um conjunto de dados que contém mais do que duas classes pode ser feita
através de varios métodos. Os mais comuns baseiam-se na transformacgéo do problema de classi-

ficacdo multi-classe em vdrios problemas de classificagdo bindria.

2.4.4 Alternativas e Conclusoes

GMMs e SVMs constituem actualmente os dois principais métodos de modelacdo de orador
utilizados em reconhecimento de orador, havendo predomindncia do método GMM-UBM [8].
Nos ultimos anos um novo método que incorpora GMM-UBM e SVMs tem ganho popularidade,
pelo facto de combinar a robustez da modelacdo probabilistica fornecida pelos Gaussian Mix-
ture Models com o poder discrimatério de Support Vector Machines [8]. Este método, proposto
em [28] [29], utiliza GMMs para treinar os dados e, através de adaptacdo Maximum A Posteri-
ori (MAP), cria um supervector que contém as médias das componentes GMM. A partir destes
supervectors € construido o kernel que sera utilizado no classificador SVM.

Outros avancos na modelacdo e classificagdo dos dados, aplicados em conjuncdo com os mé-
todos descritos, tém permitido melhorar significativamente os resultados obtidos pelos sistemas de
reconhecimento de orador. Estes avancgos tém-se focado na compensagio da variabilidade entre as
sessdes de treino e de teste, a nivel acdstico. Alguns dos métodos mais frequentemente utilizados
sdo Joint Factor Analysis (JFA) [30] e Nuisance Attribute Projection (NAP) [29].

A tabela 2.1 mostra resultados obtidos com sistemas avaliados na edicdo de 2006 do Nati-
onal Institute of Standards and Technology Speaker Recognition Evaluation (NIST SRE). Esta

plataforma de avaliagdo é abordada no seguinte subcapitulo. As taxas de EER apresentadas foram
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Tabela 2.1: EER obtido em sistemas GMM-UBM, sistemas GMM-UBM com compensagio
FA (GMM UBM-+FA), sistemas SVM-UBM (GMM UBM+SVM), SVM-UBM com FA (GMM
UBM+SVM+FA) e NAP (GMM UBM+SVM+NAP) [8].

Sistema EER(%)
GMM UBM 8,47%
GMM UBM+SVM 6,88%
GMM UBM-+FA 4,55%

GMM UBM+SVM+FA 4,48%
GMM UBM+SVM+NAP  5,28%

obtidas com bases de dados constituidas por vozes masculinas apenas e em inglés. Conclui-se
que as técnicas de compensacio t€m, de facto, um grande impacto no desempenho dos métodos
de modelagdo e consequentemente na tarefa de verificacdo de orador. Com o modelador GMM a
reducdo da EER foi de 3,92% ao utilizar factor analysis (FA), comparativamente ao sistema sem
compensacdo. Por outro lado, verifica-se que, usando FA, o sistema GMM-UBM e o sistemas
GMM-SVM tém niveis de precisdo muito préximos (EER de 4,55% e 4,48% respectivamente).

Embora os métodos discutidos obtenham os melhores resultados, outros métodos t€ém sido
aplicados com sucesso a tarefa de reconhecimento de orador. Entre os mais populares encontram-
se Hidden Markov Models (HMMSs) e Artificial Neural Networks (ANNs). HMMs sdo baseados
em mdaquinas de estados finitos, em que cada estado € descrito pela func¢do densidade probabili-
dade de um vector de caracteristicas, dado o estado actual. As transi¢cdes entre estados sdo também
definidas através de uma probabilidade. HMMs podem ser aplicados tanto em aplicagcdes depen-
dentes de texto como independente de texto, mas € na primeira que tem tido maior sucesso, pelo
facto de a modelagdo HMM ter em conta sequenciamento temporal dos sons da fala - informa-
¢do que € vantajosa apenas em aplicacdes dependentes de texto [31]. Como tal, em cendrios
independentes de texto este método tem desempenho compardvel a métodos algo ultrapassados,
como Vector Quantization (VQ), enquanto que em cendrios dependentes de texto atinge melhores
resultados que os métodos convencionais [11] [13].

Artificial Neural Networks foram dos primeiros métodos a serem aplicados com sucesso a
tarefa de reconhecimento de orador [13]. Este método faz modelagdo da funcio de decisdo que
melhor discrimina oradores dentro de um conjunto conhecido, ao invés da abordagem tradicional
de modelar os oradores [31]. Existem vdrias exten¢des ¢ modificagdes deste método, como neural
tree network, modified neural tree network e multilayer perceptrons. Geralmente estes métodos
tém desempenho comparavél a VQ [32], e como tal t€m sido ultrapassados pelas abordagens GMM
e SVM.

2.5 Desempenho dos Sistemas Actuais

A avaliacdo comparativa do desempenho dos sistemas de reconhecimento de orador inde-
pendente de texto tem sido conduzida em grande parte pelas avaliacdes do National Institute of

Standards and Technology, como referido anteriormente. Este instituto tem efectuado anualmente,
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desde 1996, a Speaker Recognition Evaluation: plataforma que permite aferir e comparar o de-
sempenho das diferentes tecnologias, ao fornecer as mesmas condi¢cdes de teste aos sistemas par-
ticipantes. As avaliacdes focam-se principalmente na tarefa de verificacido de orador em gravacdes
telefonicas [10] [33]. A aderéncia a este evento tem aumentado significativamente desde o seu
inicio, sendo que na udltima edi¢cdo do NIST SRE, em 2010, participaram 58 entidades [10]. Para
além dos participantes terem acesso livre a bases de dados actualizadas e de grandes dimensdes,
este tipo de avaliagdo permite promover as tecnologias mais avancadas e que atingem melhores
resultados, guiando a investigacdo para os métodos mais promissores. Por outro lado, os patroci-
nadores tém a oportunidade de propor novos desafios e novas metodologias de teste que vao de
acordo as necessidades existentes [8]. Este tipo de avaliacdo € assim em parte responsavel pelo

impulso a investigac@o e ao investimento nas dreas de reconhecimento de orador e de fala.

No sitio oficial do NIST SRE apenas se encontram disponiveis informacdes sobre os métodos
de avaliagdo aplicados a edi¢do de 2010 [34], sendo que os tdltimos resultados apresentados dizem
respeito a edi¢do de 2008 (disponiveis em [35]). Como tal, € sobre esta que incide a breve andlise

que se segue.

A informagdo disponivel na referéncia indicada ndo explicita contudo, que tipo de tecnolo-
gias sdo aplicadas em cada sistema avaliado. A partir dos graficos disponibilizados é apenas
possivel extrair informagao sobre as condi¢des de avaliacdo: duracdo dos segmentos de voz usa-
dos para treino e teste, nimero de segmentos, nimero de canais usados para gravacdo, tipo de
discurso, entre outras variantes. De forma a analisar a evolu¢cdo do desempenho em funcdo das
técnicas incorporadas, utilizam-se dados relativos aos sistemas submetidos pelo Laboratoire In-
formatique d’ Avignon (LIA), Université d’ Avignon et des Pays de Vaucluse. Todos estes sistemas
e correspondentes metodologias sdo desenvolvidas através do software livre ALIZE/SpkDet [36],

disponivel em [37].

A nivel de caracteristicas os sistemas LIA utilizam caracteristicas Linear Frequency Cepstral
Coefficientes (LFCC). Na edi¢do do NIST SRE de 2006 optimizaram esta componente ao estender
o vector de caracteristicas para dimensao 50, o que provocou uma diminui¢do de EER de 10% [8].
Assim, o vector de caracteristicas é constituido por 19 coeficientes LFCC, 1 coeficiente de ener-
gia, 19 coeficientes LFCC derivados (ALFCC) e 11 coeficientes resultantes da segunda derivada
(AALFCCQ) [5].

Os esforgos realizados com o objectivo de aumentar a precisdo (reduzindo o EER, entre outras
medidas), focaram-se no entanto nos métodos de modelacdo. Actualmente trés subsistemas do
LIA estdo em desenvolvimento e avaliacdo nas ultimas edi¢des NIST e encontram-se descritos
em [5]. O primeiro sistema é baseado no método GMM-SVM, com modelacdo da variabilidade
de sessdo Latent Factor Analysis (LFA). A partir dos resultados obtidos no NIST SRE’08, re-
presentados no grafico 2.8, pode-se observar que este método € bastante mais eficaz quando se
utilizam apenas vozes masculinas. O segundo e terceiro sistemas sdo baseados na abordagem
cldssica GMM-UBM, de novo usando LFA. A principal diferenca entre os dois reside no ndmero

de componentes gaussianas utilizadas: 2048 no segundo subsistema e 512 no terceiro.
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Figura 2.8: Sistema LIA SVM 512, NIST SRE ’08. Figura adaptada de [5].

As percentagens de falsos negativos e de falsos positivos para os sistemas descritos sdo repre-
sentados no grafico 2.9. Para além dos trés subsistemas descritos, estdo presentes outros dois. O
“GMM2048 reverse mode” é uma variante do segundo sistema em que se efectua a troca dos seg-
mentos de treino pelos de teste e vice-versa. O subsistema “Fusion LIA2” representa um sistema
obtido através da combina¢do dos subsistemas base, através do método Linear Logistic Regres-
sion, com auxilio da roolkit FoCal [38]. O EER do sistema com melhor desempenho nas condi¢des
apresentadas (Fusion LIA2) € de 7,66%.

Note-se que estes resultados sdo referentes a condi¢des diferentes das presentes nos testes
mencionados acima (tabela 2.1). Este teste foi realizado nas condicdes indicadas na plataforma

NIST SRE como “short2-short3”, em que [39]:

e Dados de treino (“short2”): excerto de conversa telefénica, com dois canais, com duracdo
total de cerca de 5 minutos, com designacdo do canal referente ao orador em treino, ou

excerto de conversa captada por microfone com duragdo de cerca de 3 minutos.

e Dados de teste (“short3™): excerto de conversa telefénica, com dois canais, com duracdo
total de cerca de 5 minutos, com o canal referente ao orador em teste designado, ou conversa
telefénica semelhante com o canal do orador em teste gravado por um microfone, ou uma

conversa gravada por microfone com duragdo de cerca de 3 minutos.
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Figura 2.9: Sistemas LIA, NIST SRE ’08. Figura adaptada de [5].

Em ambos os casos, quando o canal de cada orador ndo € designado e a conversa com inclusio
dos dois oradores é fornecida, € utilizado um segmentador que através da energia do sinal estima
quais os intervalos da conversa que contém as falas do orador em causa. Os sistemas que par-
ticipam na avaliacdo podem aplicar os sistemas de reconhecimento de orador a esses intervalos
pré-determinados ou usar um sistema préprio de separacdo de oradores.

Outro sistema submetido por outra entidade - SRI International - obteve resultados seme-
lhantes, com EER de 7,17% para as mesmas condi¢des, com um método baseado em GMMs e
caracteristicas espectrais. Estes resultados podem ser consultados em [40].

Enquanto que a tarefa de reconhecimento de orador nas condi¢des acima mencionadas tem
sido alvo de investigacdo por vérias entidades ao longo das ultimas décadas, o reconhecimento
de orador em situagdes de escassez de dados, tanto para treino como para teste, ndo tem sido
tao intensivamente estudado. O desempenho dos sistemas nestas condi¢des mais adversas nao se
encontra devidamente caracterizado. No entanto sabe-se que a reducdo da duracido dos segmentos
de voz utilizados provoca uma diminui¢do significativa da precisdo e que nestas condig¢des existe
alguma dificuldade em obter identificagcdo robusta de orador.

O facto de este ndo ser um problema muito estudado, comparativamente com a dimensao do
universo de estudos em reconhecimento de orador, € ilustrado pelo facto de no NIST SRE’08

as unicas tarefas de verificagdo propostas com duracdes algo reduzidas proporem teste e treino
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dos oradores com 10 segundos de voz. Para além de estas ndo serem tarefas obrigatdrias para
a participagao dos sistemas no NIST SRE, 10 segundos, especialmente em duracio de teste, re-
presenta duracdo demasiado extensa para algumas aplicagdes. A investigacdo nesta vertente do
reconhecimento tem vindo, no entanto, a aumentar, e existem ja alguns estudos realizados na area.
Abordam-se de seguida alguns destes.

Utilizado um sistema GMM base, em [22] sdo indicados valores de percentagem de identifi-
cacdes correctas para as caracteristicas MFCC. A reducgdo do tempo de teste de 6 segundos para 2
segundos provoca a diminuicao da taxa de identificacdo em 8.5%. Outro estudo mais recente que
explora a questio da duracdo do treino e de teste encontra-se descrito em [9]. Neste trabalho sdo
apresentados os resultados obtidos com diferentes sistemas de verificacdo de orador para duracdo
de teste compreendida entre 2 segundos e 2,5 minutos, em combinagdo com duragdo de treino total
(2,5 minutos) ou duragdo de treino igual a duragao de teste.

Os resultados obtidos denotam que todos os sistemas sofrem uma quebra de desempenho para
testes com duracgao inferior a 10 segundos. Para um sistema baseado em JFA, por exemplo, os

EERs obtidos para treino maximo (2,5 minutos) evoluem, em fun¢do do tempo de teste, como
indicado na tabela 2.2:

Tabela 2.2: EER obtido para sistema baseado em JFA, duracio de treino de 2.5 minutos [9].

Tempo de teste (segundos) EER(%)

2 22,48%
4 17,96%

8 13,43%
10 12,11%
20 7,67%

50 4,54%
150 3,37%

Como se pode observar por esta, hd um decréscimo muito acentuado da precisdo do sistema
a medida que se consideram tempo de teste menores. Este cendrio agrava-se quando o treino dos
oradores nao ¢ feito com uma quantidade abundante de dados. Por exemplo, ao utilizar tempo de
treino e tempo de teste de 10 segundos a EER desce para 21,17%.

Através destes dados pode-se concluir que esta drea necessita de um estudo mais aprofundado

e desenvolvimento acentuado de forma a poder ser realizado o reconhecimento de orador robusto

em aplicagdes caracterizadas por escassez de dados.

2.6 Conclusoes

Ao longo deste capitulo foram apresentados os principais métodos aplicados a drea de reco-
nhecimento de orador independente de texto, tanto na componente de extrac¢do de caracteristicas
como na de algoritmos de pattern matching utilizados na modelacgao e classificacdo de orador.

E notério que as evolugdes mais significativas nos tltimos anos se tém dado na segunda drea,

pelo que os métodos de extraccdo mais utilizados t€ém-se mantido sem alteracdes significativas.
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Estes métodos mais frequentes no estado da arte sdo LPCCs e MFCCs, havendo alguma predo-
minancia dos segundos. Como estes modelam o tracto vocal do orador, varios estudos foram ja
efectuados no sentido de incluir novas caracteristicas relacionadas com a fonte glética. No entanto
ndo existe ainda destaque de um método singular.

Quanto aos métodos de Pattern Matching, dada a elevada precisdo que conferem aos sistemas
de reconhecimento, os GMMs sdo claramente os métodos mais utilizados. No entanto, varios
métodos complementares tém sido estudados e aplicados com sucesso a tarefa de identificagdo e

verificagdo de orador, como métodos de compensacdo de variabilidade e uso de SVMs.
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Capitulo 3

Sistema de Reconhecimento de Orador

No presente capitulo € apresentado o sistema de reconhecimento de orador implementado no
ambito desta dissertacdo. Numa primeira instincia sao revistos os objectivos estabelecidos para
a solucdo a implementar e € feita uma andlise mais aprofundada dos algoritmos de extrac¢do
de caracteristicas e de classificacdo seleccionados. Apds a descricdo tedrica destes métodos é

abordada a implementacdo do sistema em Matlab®.

3.1 Introducao

Como previamente mencionado na introdu¢do do presente documento, o trabalho realizado ao
longo da dissertagdo tem por objectivo principal o estudo da tarefa de reconhecimento de orador
em situacdes de escassez de dados disponiveis para teste e treino dos algoritmos. Como ponto de
referéncia relativo a esta duragéo estabeleceu-se, com base na capacidade actual dos sistemas de
reconhecimento de orador e nas aplicagdes préticas para o sistema em causa, a duracdo média de

dois segundos.

A implementacio do sistema completo de reconhecimento de orador tem por objectivo cons-
tituir uma base para o estudo da problemadtica enunciada. O foco deste estudo serd a investigacdo
de caracteristicas com elevado poder discriminatério de orador. Para este fim s@o analisadas as
caracteristicas do estado de arte e € tracado o perfil do desempenho destas em funcdo da varia-
cdo da duragdo dos segmentos utilizados, assim como variagdo de outros parametros pertinentes
para o estudo em causa (como presenca de vozeamento). Apds este estudo inicial sdo estudadas
caracteristicas com potencial poder discriminatdrio que permitam aumentar o desempenho do sis-
tema nas situacdes identificadas como “problemadticas” para os métodos actuais de extracc¢do de
caracteristicas. As caracteristicas seleccionadas para estudo denominam-se Normalized Relative

Delays (NRDs) e s@o apresentadas em detalhe no subcapitulo 3.3.

27
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Um segundo objectivo paralelo aos ja enunciados estd relacionado com o trabalho de inves-
tigacdo em curso no semestre de realiza¢do desta dissertacdo (Janeiro a Julho de 2011), resul-
tante da colaboracdo entre a Universidade do Porto e a Policia Judicidria, descrito no capitulo 1.
Pretende-se obter uma solucio adaptada as necessidades do trabalho de investigagado, sobre a qual
se conhecam dados do seu desempenho em condi¢gdes independentes - isto €, usando como dados
de entrada segmentos de uma base de dados extensamente utilizada na literatura como a base de
dados TIMIT. Esta serd descrita no préximo capitulo, na seccdo 4.2.1. No entanto, apenas uma
parte do estudo conduzido terd resultados pertinentes ao trabalho de investigacao colaborativo com
a Policia Judicidria, devido ao facto de as novas caracteristicas de voz exploradas (NRDs) exigi-
rem a presencga da frequéncia fundamental da voz nos segmentos utilizados para treino e teste do
sistema de reconhecimento. Dado que os segmentos disponiveis foram obtidos através de equi-
pamentos GSM e a banda de frequéncias correspondente nio incluir a frequéncia fundamental, a
extrac¢do de NRDs ndo pode ser efectuada sobre estes — como serd evidente aquando da exposi¢ao

dos fundamentos dos Normalized Relative Delays.

As partes do estudo realizado pertinentes para este trabalho paralelo sdo referentes as carac-
teristicas Mel-Frequency Cepstral Coefficients e 3 modelacdo com Gaussian Mixture Models. E
importante conhecer a viabilidade destes métodos e o desempenho que atingem antes de os aplicar
num caso pratico de identificacio. E também através do estudo dos métodos com a base de dados
TIMIT que serd estudada a influéncia de certos pardmetros internos do sistema, como o nimero
de gaussianas, de forma a conhecer qual a parametrizacdo que permite desempenho éptimo, em
diversas situagdes.

Em suma, a implementacio do sistema de reconhecimento de orador foi feita com o trabalho
de investigagdo descrito acima em mente. Devido a isto optou-se também por um cendrio de
identificacdo de orador closed-set, em que é considerado que o orador do segmento de teste se
encontra obrigatoriamente entre os modelos dos oradores treinados. Nao é tomada portanto, em

caso algum, a decisdo de que o orador de teste nio corresponde a nenhum dos oradores conhecidos.

3.2 Gaussian Mixture Models

Tendo sido GMMs o método escolhido para modelagdo e classificagdo no sistema implemen-
tado (ver ponto 3.4.3), é importante aprofundar o funcionamento deste e dos algoritmos que o
constituem - como o algoritmo Expectation Maximization. Para além disto, este esta directamente

relacionado com o valor de likelihood, medida de classificag@o utilizada neste trabalho.

3.2.1 O algoritmo Expectation Maximization

O algoritmo Expectation Maximization (EM) € um método frequentemente utilizado para sim-
plificar problemas de maximizacao de likelihood [41]. Como enunciado no capitulo 2.4.2, a funcdo

de log-likelihood é dada por:
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Pretende-se encontrar os valores ¢y, Xjn, € W, que maximizam b;(o;). Para isto sdo efectu-
ados os seguintes passos: sdo escolhidos valores de inicializagdo do modelo, calcula-se a proba-
bilidade a posteriori através dos valores actuais das varidveis, tal como expresso na equagao 3.2
(passo E) e de seguida usa-se a probabilidade calculada para actualizar os valores das varidveis
(passo M), de acordo com as equagdes 3.3, 3.4 e 3.5 [41]. A inicializacdo do modelo pode ser feita
de forma aleatéria ou através de um algoritmo que otenha uma primeira estimativa dos parametros

das gaussianas, como o K-means clustering.
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O log-likelihood esta relacionado com o fitting do modelo GMM aos dados de treino. Ao fazer
a maximizacdo do valor de log-likelihood faz-se uma aproximacdo das gaussianas constituintes
do modelo aos dados. Este significado subjacente torna-se evidente ao reformular a expressdo do
likelihood. De forma a tornar os cdlculos mais perceptiveis, parte-se da expressdo de likelihood

para matrizes de covariancia diagonais:
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em que D ¢é a dimensdo do conjunto de dados. A segunda parcela da equacdo 3.8 estd relacionada
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com uma medida de distincia frequentemente utilizada. Na realidade, o log-likelihood é calculado
a partir da distdncia Mahalanobis dos pontos pertencentes aos dados ao centro das varias gaussi-
anas do modelo GMM. Dai o log-likelihood ser uma medida do fitting dos modelos GMM aos
dados. No cendrio de reconhecimento de orador, o maior log-likelihood de um segmento relativa-
mente a um modelo GMM, comparativamente a outro, significa que o orador do segmento exibe
maior proximidade ao orador treinado nesse modelo.

Este valor de log-likelihood é usado no sistema implementado, a semelhanca de varios ou-
tros sistemas baseados em GMMs, como a medida de classificagdo dos oradores. Dado que log-
likelihood traduz o fitting do modelo aos dados, o modelo seleccionado como o mais provavel de
corresponder ao segmento de teste € o modelo que apresenta maior log-likelihood. Desta forma, no
sistema desenvolvido no dmbito deste trabalho, a decisdo ¢ feita directamente a partir do maximo

log-likelihood calculado.

3.3 Normalized Relative Delays

Como foi j4 analisado no capitulo 2.3.3 do Estado da Arte, as técnicas mais comuns de carac-
terizacdo do sinal de fala baseiam-se no modelo fonte-filtro, e representam tipicamente as resso-
nancias do tracto vocal. Apesar de a fonte glética conter informagéo especifica de orador, esta ndo
é geralmente considerada.

Os coeficientes NRDs representam uma solug@o para o problema enunciado, pois fazem a mo-
delacdo dos atrasos relativos entre os diferentes harmoénicos, reflectindo a contribuicdo da fonte
glética e do atraso de grupo do filtro formado pelo tracto vocal. Varios estudos t€m comprovado
que esta informacdo de fase é bastante importante para a percep¢do humana de um som perié-
dico [6].

Para além dos estudos ja realizados com os Normalized Relative Delays, que indicam que a
informacdo de fase tem capacidade discriminatdria no tocante a distingdo de cantores e de vogais
cantadas (como serd visto no ponto seguinte), outros estudos que t€m sido efectuados sobre a
informacao de fase reforcam também a motivacao para a investigac@o neste tipo de caracteristicas
pelos resultados auspiciosos que apresentam.

Um desses estudos [42], publicado j& apds a terminacdo dos testes realizados com os NRDs,
demonstra que através de um sistema baseado em GMMs foi possivel atingir niveis de precisdo na

identificacdo de orador idénticos aos atingidos com os MFCCs.

3.3.1 Normalized Relative Delays

Nesta seccdo € descrito o conceito de Normalized Relative Delays e o algoritmo de extrac¢ao
dos mesmos, segundo explicitado em [7].
Considere-se um sinal quasi-periddico constituido por M sinusdides relacionadas entre si atra-

vés da frequéncia fundamental ay:
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em que A; representa a magnitude, @; a frequéncia, ¢; a fase e n; o atraso temporal do harmdnico
i. Ao multiplicar s[n] por uma janela temporal /[n| e efectuar uma transformacéo para o dominio
das frequéncias, através de uma transformada como a DFT, obtém-se os coeficientes espectrais
X[k]| = DFTx[n], onde x[n] = s[n]h[n]. As fases dos picos harménicos em X [k] dependem do
indice de tempo n, pois correspondem ao atraso de grupo da janela de tempo h[n]. Como esta
janela apresenta simetria par, o atraso de grupo € constante e independente da frequéncia; de facto,
o atraso de grupo corresponde ao centro da janela utilizada. Assim, sendo N o tamanho da janela
e da transformada DFT, o atraso de grupo é dado por (N — 1) /2. Desta forma pode ser omitida da
expressdo 3.9 a varidvel n e a expressdo pode ser reformulada de modo a destacar o conceito de
Normalized Relative Delays (NRDs):
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em que P, representa o periodo da sinuséide i.
Como pode ser observado em 3.10, NRD; representa o atraso relativo normalizado (normalized
relative delay) do harménico de indice i. Estes coeficientes NRD caracterizam a forma de onda do

sinal, independentemente do deslocamento no tempo e da frequéncia fundamental do sinal.

Wi P| No
Xo[K] " > >
. . o Andlise dos
X[n] —» Windowing e ODFT > .
harmadnicos
> p» NRD,
¢| n

Figura 3.1: Algoritmo de estimagdo dos NRDs e do deslocamento temporal ng. Figura adaptada
de [6].
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A estimag@o dos NRDs € feita da seguinte forma: o sinal de fala s[n] é multiplicado por uma
janela de seno e transformado para o dominio das frequéncias através da Odd-frequency Discrete
Fourier Transform (ODFT). De seguida € feita uma andlise dos harménicos com o intuito de
estimar a amplitude, a frequéncia e a fase destes. Destes dados sdo usados a frequéncia e a fase
para calcular o periodo (P, = 27 /®;) e o atraso (n; = @;/®;), que por sua vez permitem calcular

os NRDs, como explicitado anteriormente.

3.3.2 Estudos preliminares

Virios testes foram ja realizados de forma a estudar aprofundadamente os coeficientes NRDs
e o seu poder discriminatério relativo a diversas caracteristicas. Em [7] foram utilizados os NRDs
para classificacdo de dois tipos diferentes de caracteristicas: classificacdo de vogal e classificacdo
de cantor; enquanto que em [6] foram usados na tarefa de e classificacdo de tipo de fonacdo. Os
principais resultados obtidos através dos estudos mencionados sdo apresentados de seguida.

A classificagdo de vogal foi feita sobre vogais cantadas por diferentes oradores (referidos
como cantores neste caso). A base de dados utilizada nestes testes € descrita no capitulo 4.2.2,
e denomina-se “Vogais Cantadas”. O classificador escolhido, pelo desempenho superior que de-
monstrou em testes preliminares, foi o Nearest Neighbour, em combinacdo com o método de
cross-validation 10-fold, ambos utilizados no ambiente de andlise estatistica WEKA. Como me-
dida de desempenho recorreu-se a F-measure:

2 x TPR x Precisdo
F-measure = TPR + Precisdo @11

em que a Precisdo representa o rdcio das instancias classificadas correctamente como X pelas ins-

tancias classificadas como X, e TPR (True Positive Rate) o racio entre as instincias correctamente
classificadas como X e o nimero de instancias do tipo X.

Os valores de F-measure obtidos encontram-se resumidos na figura 3.2:

O desempenho dos NRDs foi comparado com o de MFCCs e com caracteristicas relacionadas
com a estimativa do impulso glético. Como se pode observar, os NRDs possuem poder dis-
criminatério bastante competitivo quando comparado ao dos outros conjuntos de caracteristicas
considerados.

Na tarefa de classificacdo de cantor os NRDs apresentam comportamento semelhante, como

se pode observar na figura 3.3

3.4 Implementacao

No presente subcapitulo serd descrito o sistema de reconhecimento de orador implementado
no ambito da dissertacdo e do estudo realizados resultante da colaborag@o com a Policia Judicidria
(descrito em 3.1). Este sistema é baseado na abordagem mais frequente no estado da arte: mo-
delagdo de caracteristicas espectrais através de Gaussian Mixture Models. Numa primeira parte

s@o apresentadas as principais ferramentas utilizadas no estudo e desenvolvimento dos algoritmos.
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F-Measure

NRD GLOT_F MFCC

Figura 3.2: Classificagdo de vogais cantadas através das caracteristicas: NRD, caracteristicas do
fluxo glético (GLOT_F) e MFCC. Figura adaptada de [7].

Nos seguintes subcapitulos aborda-se a implementagdo do sistema dividida em duas componen-
tes principais: a extracc¢do de caracteristicas Mel-Frequency Cepstral Coefficients e a modelacao
GMM. Com referéncia a cada uma destas sdo descritos os algoritmos utilizados e os principais

parametros de funcionamento destes.

3.4.1 Ferramentas utilizadas

A escolha das ferramentas utilizadas para a implementacdo do sistema de reconhecimento
de orador baseou-se essencialmente nos seguintes factores: facilidade de utilizacdo; nimero de
algoritmos e foolboxes disponiveis compativeis com a ferramenta seleccionada e aplicdveis a um
sistema de reconhecimento e nimero de estudos realizados com base na mesma ferramenta, isto
é, nivel de robustez dos algoritmos comprovada por vérias fontes. Com base neste factores foram

seleccionadas as ferramentas de seguida apresentadas.

34.1.1 Matlab

Devido a grande aceitacdo do Matlab tanto em ambiente académico como empresarial para
estudo e desenvolvimento de algoritmos, o desenvolvimento da aplicacdo foi baseado nesta pla-
taforma. O facto de ser extensivamente utilizado leva a que se encontrem disponiveis vérios al-
goritmos de livre acesso uteis para o desenvolvimento da aplicacdo em causa, e garante também
que vdrios destes algoritmos tenham sido utilizados em vérios estudos, tendo sido ja corrigidos,

estendidos e melhorados desde a sua disponibilizacdo. Uma toolbox que inclui varios algoritmos
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Figura 3.3: Classificag@o de cantor através das caracteristicas: NRD, caracterfsticas do fluxo gl6-
tico (GLOT_F) e MFCC. Figura adaptada de [7].

utilizados na drea de reconhecimento de orador que satisfaz estes critérios é a Voicebox, a ser

descrita seguidamente.

3.4.1.2 Voicebox

A Voicebox [43] foi criada por Mike Bookes em 1998 e € alvo ainda hoje de expansdo e
optimizacdo. Esta toolbox inclui varios métodos relacionados com processamento de sinal, pro-
cessamento da voz e de fala. Para além de ser bastante abrangente em termos de algoritmos
implementados, estes geralmente apresentam vdrias possibilidades de configuracdo através da es-
colha de pardmetros de funcionamento. Para além disto € uma toolbox frequentemente referida na

literatura, tendo sido utilizada em diversos estudos na area.

3.4.1.3 Weka

O software open-source Weka [44] (Waikato Environment for Knowledge Analysis) ¢ uma
ferramenta de andlise estatistica que disponibiliza varios algoritmos de machine learning e reco-
nhecimento de padrdes. O software permite importar uma base de dados e a partir desta fazer
pré-processamento dos dados, classificacao, clustering, seleccio de atributos mais significativos,
entre outras funcionalidades. Esta ferramenta, cuja primeira versdo se encontra disponivel desde
1992, tem vindo a expandir-se desde o seu langcamento, tanto a nivel de algoritmos integrados
como a nivel de nimero de utilizadores. E actualmente uma ferramenta de referéncia em data

mining em ambiente académico e empresarial [45].
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Embora o Weka nio tenha sido directamente utilizado na implementacio do sistema baseado
em GMMs, este software foi aplicado no estudo das caracteristicas de voz extraidas (andlise esta-
tistica das mesmas) e como tal auxiliou no desenvolvimento da solu¢do implementada. Para além
disto, o Weka foi também utilizado para modelagao e classificagdo no caso pratico estudado, como

¢ descrito no capitulo 4.5.

3.4.2 Extraccao de caracteristicas MFCC

Como referido no capitulo 2, as caracteristicas mais frequentemente utilizadas no estado da
arte sdo MFCCs, pelo facto de obterem os niveis de precisdo mais elevados. Como tal, € com base
nestes que se realiza parte do estudo descrito neste documento. O sistema base GMM+MFCC ¢é
utilizado para comparag@o dos novos métodos estudados, com o intuito de aferir se proporcionam

melhor desempenho no reconhecimento com segmentos de reduzida duragio.

34.2.1 Cédigo

Foram utilizadas fun¢des incluidas na Voicebox para extrac¢ao dos coeficientes MFCC. Testes
preliminares foram realizados com a Auditory Toolbox [46], e foi concluido que, em integracdo
no sistema de reconhecimento de orador, os resultados obtidos sdo bastante compardveis, embora
ligeiramente inferiores para o caso da Auditory Toolbox. Por outro lado, a funcido da Voicebox
permite a seleccdo de um conjunto alargado de parametros, tornando a implementacdo de vérias

variantes de extraccdo de MFCCs mais imediata.

3.4.2.2 Parametrizacio dos algoritmos de extraccio de caracteristicas

O numero de coeficientes extraido (excluindo coeficientes derivados) foi de 13, excluindo o
de ordem zero. Este nimero foi seleccionado com base na média escolhida nos sistemas descritos
na literatura (alguns exemplos: 13 coeficientes em [16] e 12 em [22]). O tamanho da janela de
extracgdo é, excepto quando indicado o contrdrio, calculado a partir da expressdo 2102(0.03/)] (em
que f; € a frequéncia de amostragem do segmento), de acordo com a parametriza¢do por omissio
da fungdo Voicebox. Por fim, o avanco da janela de extracc¢io € de metade do tamanho da janela,
ou seja, aplica-se um overlap de 50% de forma a garantir uma caracterizacdo mais detalhada do
sinal.

Todos os outros parametros de extrac¢do dos coeficientes MFCC foram os definidos por omis-

sdo0 na func¢io utilizada da Voicebox.

3.4.3 Modelacao e classificacio GMM

Seguindo o0 mesmo critério de selec¢do aplicado na escolha das caracteristicas MFCC, o mé-
todo de modelacdo e classificacdo baseado em GMM foi aplicado no sistema desenvolvido pelo
facto de ser actualmente o sistema mais frequentemente utilizado e que atinge niveis de precisdo

mais elevados. Para além disto, apesar de no estado da arte se conjugar geralmente GMMs com
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outros métodos de forma a melhorar o desempenho (como combinacdo com SVMs, métodos de
normalizacio, entre outros), os modelos GMM em funcionamento separado resultam em niveis de

performance elevados, comparativamente a outros métodos isolados.

3.4.3.1 Caédigo

Novamente, a Voicebox foi utilizada para criacdo dos modelos GMM e cdlculo dos valores
de log-likelihood utilizados para classificagdo. De forma a aferir a robustez dos algoritmos foram
realizados testes com as fungdes incluidas na Statistics Toolbox [47] - foolbox geralmente dis-
tribuida com o Matlab. Realizaram-se varios testes de classificagdo (com segmentos da base de
dados TIMIT - ver capitulo 4.2.1) e através dos valores de log-likelihood obtidos concluiu-se que
ambas as roolboxes devolviam os mesmos resultados. Concluiu-se assim que as duas ferramentas
s@o equivalentes para a finalidade em questao, e foi possivel consequentemente validar os métodos

incluidos na Voicebox.

3.4.3.2 Parametrizacdo dos algoritmos de modelacao

Na construcao de um modelo GMM o parametro com maior impacto na modelacdo adequada
dos dados € o niimero de gaussianas que constituem o modelo. A utilizacdo de um nimero de-
masiado reduzido de componentes gaussianas pode conduzir a construcdo de um modelo que ndo
caracteriza os dados introduzidos para treino, enquanto que a utilizacdo de um nimero demasiado
grande de gaussianas provoca overfitting: o modelo ird traduzir variagdes demasiado pequenas
dos dados, incluindo ruido, fazendo com que o modelo nao caracterize devidamente o orador. Por
outro lado, o nimero de gaussianas deve ser escolhido em funcdo da dimensdo dos dados, entre
outros factores. Assim, o nimero de gaussianas é também alvo de estudo na realizacdo dos testes,
descritos no préximo capitulo.

Para todos os modelos GMMs criados foram utilizadas matrizes de covariancia diagonais,
pelo facto de na literatura esta ser a op¢do mais comum. A utilizacdo de matrizes diagonais
reduz significativamente o tempo de processamento e a complexidade computacional, permitindo
alcancar no entanto o mesmo desempenho que as matrizes completas.

Para melhor desempenho, o método de inicializacdo do algoritmo Expectation Maximization,
com os valores iniciais de média, varidncia e pesos associados a cada componente gaussiana, é
feito através do algoritmo de clustering K-harmonic means. E aplicado este método antes de
treinar o0 modelo gaussiano, e em funcio dos clusters formados sdao dados ao algoritmo EM os

valores de inicializacdo.

3.5 Conclusao

Neste capitulo foram aprofundados dois conceitos fundamentais no desenvolvimento do sis-
tema de reconhecimento realizado nesta dissertagdo. O primeiro é referente ao algoritmo de es-

timagdo dos parametros dos modelos GMM actualmente mais utilizado, o algoritmo Expectation
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Maximization. No mesmo ponto foi feita uma andlise do cédlculo do valor de likelihood, o qual
o algoritmo EM procura maximizar. Dado que a classificagdo dos segmentos de voz no presente
trabalho € feita através deste valor, € importante compreender o seu cdlculo e o seu significado no
contexto presente.

Seguidamente foram descritas as novas caracteristicas de voz que sdo exploradas nesta dis-
sertacdo, os Normalized Relative Delays. Para além de ser explorado o algoritmo que leva a sua
extrac¢do, sdo apresentados estudos publicados sobre o desempenho que estes coeficientes atin-
gem em diferentes tarefas de classificacdo, em diferentes condicdes. Estabeleceu-se que os NRDs,
na identificacdo de vogal e na identifica¢do de cantor, obtém niveis de precisdo bastante elevados
e comparaveis aos obtidos com as caracteristicas do estado da arte, MFCCs. Estes resultados mo-
tivam o estudo do uso de NRDs em segmentos de voz falada, num sistema de reconhecimento de
orador. No capitulo seguinte sao apresentados os testes realizados com este fim.

Por fim, foram listadas as principais ferramentas utilizadas no desenvolvimento da solug@o im-
plementada, assim como quais os principais pardmetros de funcionamento dos algoritmos utiliza-
dos. Pretende-se assim dar a conhecer todas as condi¢des que conduziram as conclusdes retiradas.
Assim, aquando da apresentacdo dos resultados no capitulo 4, apenas os parametros que foram

alvo de variagdo sao mencionados.
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Capitulo 4

Testes e Resultados

Neste capitulo sdo descritos os procedimentos realizados com o intuito de medir o desempenho
do sistema de reconhecimento de orador apresentado no capitulo anterior. A partir dos resultados
obtidos € possivel inferir sobre a influéncia dos pardmetros internos do sistema no desempenho
deste (como o nimero de componentes Gaussianas utilizadas) e sobre a influéncia das condi¢des
proporcionadas pelos dados de entrada (como duracdo do treino e de teste).

Na primeira parte do capitulo é apresentada a estrutura subjacente aos testes realizados e as
bases de dados utilizadas; na segunda parte s@o descritos os testes realizados ao sistema tendo
como base as caracteristicas Mel-Frequency Cepstral Coefficients e as caracteristicas Normalized
Relative Delays. Por ultimo € apresentado o caso pratico em que um dos métodos desenvolvido

ao longo da dissertacdo € aplicado, e s@o analisados os resultados obtidos.

4.1 Apresentacao dos testes realizados

Neste subcapitulo € feita uma descri¢do sumadria dos testes realizados ao sistema apresentado
no capitulo 3. Numa primeira parte aborda-se a organizacio subjacente aos testes e sdo resumidas
as principais variantes entre cada conjunto de testes. Nesta apresentacdo ndo € justificada a escolha
dos parametros ou ferramentas utilizados; a motivagdo para essas op¢des encontra-se explicitada

ao longo dos capitulos 4.3 e 4.4.

4.1.1 Organizacao dos testes

A execugdo dos testes foi realizada em duas fases principais. Numa primeira fase foi estudado
o desempenho do sistema implementado, em que as caracteristicas da voz utilizadas sio MFCCs.
Todos os testes realizados incorporam segmentos de voz retirados da base de dados TIMIT, a ser
descrita no préximo subcapitulo. No entanto, diferentes partes do sinal de fala foram consideradas
para testar a soluc@o desenvolvida. Inicialmente foi usado todo o segmento de voz, excluindo

intervalos de siléncio do sinal; o teste seguinte foi realizado apenas com as vogais presentes nos
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Tabela 4.1: Tabela resumo dos testes realizados ao sistema de reconhecimento de orador imple-
mentado.

Caracteristicas | Base de Dados | Tipo de Voz
Completa
MFCCs TIMIT Vogais
Vozeada
Nao Vozeada
TIMIT
MFCCs e NRDs | Vozes Cantadas | Vogais
Vogais Faladas

segmentos; no dltimo teste a segmentacao foi feita de forma a separar as partes vozeadas das partes
nao vozeadas da fala, e realizaram-se dois estudos correspondentes a estes dois tipos de voz.
Numa segunda fase de testes as caracteristicas em foco sdo NRDs. No entanto, dado que
em alguns casos as condicdes de teste ndo sdo equipardveis aos testes anteriores, sdo utilizadas
novamente as caracteristicas MFCCs e extraidos novos resultados, de forma a serem comparados
directamente com os resultados obtidos com NRDs. Por ultimo, combinam-se MFCCs e NRDs
e o conjunto das duas caracteristicas é dado ao sistema para modelar os oradores. Varias bases
de dados foram utilizadas para obten¢do de resultados — a TIMIT, a semelhanca da primeira fase
de testes, uma base de dados constituida por vogais cantadas e uma base de dados constituida por
vogais faladas. Mais detalhes sobre a escolha destas bases de dados encontram-se mais adiante
na dissertacdo, no entanto indica-se desde ja que a base de dados de vogais cantadas foi utilizada
com o intuito de recriar as condi¢des de teste dos estudos preliminares a que os NRDs foram
submetidos (secc¢do 3.3.2). Para estes corpus mencionados, os segmentos seleccionados incluem

apenas vogais.

4.2 Bases de Dados

4.2.1 TIMIT

A base de dados fonética actstica de fala continua TIMIT foi desenvolvida pelo Massachusetts
Institute of Technology (MIT) conjuntamente com a Texas Instruments, Inc. e a SRI International
com o objectivo de fornecer um conjunto de dados que pudesse ser utilizado em estudos actistico-
fonéticos e no desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de fala. Este corpus encontra-se
amplamente divulgado e, pelo facto de compreender um universo bastante alargado de oradores e
por ter documentag@o de apoio bastante extensiva, € uma das bases de dados mais frequentemente
utilizadas no teste de sistemas de reconhecimento de orador.

A TIMIT contém 630 oradores, 438 masculinos e 192 femininos, distribuidos por 10 dialectos

diferentes de Inglés Americano, de acordo com a regido dos Estados Unidos da América em que
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o orador passou a sua infancia. Cada orador 1€ 10 frases, sendo que duas delas sdo repetidas por
todos os oradores, de forma a evidenciar as diferengas entre dialectos.

Para cada frase existem quatro ficheiros disponiveis — um ficheiro dudio de extensdo “.wav”,
um ficheiro de texto com a transcri¢@o da frase proferida no ficheiro dudio, um ficheiro de extensdo
“wrd” com a delimitacdo temporal de cada palavra da frase (expressa em amostras) e um ficheiro
de extensdo “.phn” com a transcri¢do fonética da frase e a delimitagc@o de cada fonema, novamente
em amostras. Os ficheiros dudio foram gravados a frequéncia de amostragem de 16 kHz, no
formato PCM mono de 16 bit.

4.2.2 Vogais Cantadas

Esta base de dados inclui ficheiros audio de oito cantores diferentes, tanto masculinos como
femininos. Para cada um dos cantores estdo disponiveis as cinco vogais cantadas, com duracio
média de 200 milissegundos, sendo que cada segmento de voz foi previamente seleccionado de
forma a incluir apenas o intervalo de tempo em que a forma de onda se encontra mais “estavel”
— geralmente a parte central do fonema. Nesta parte central existe variacdo minima entre frames.
Os ficheiros dudio encontram-se em formato PCM, com um canal de 16 bit e foram gravados com

a frequéncia de amostragem de 44100 Hz.

4.2.3 Vogais Faladas

Por ultimo, recorreu-se a outra base de dados constituida apenas por vogais [48]. Sdo ditas
as cinco vogais por um conjunto alargado de oradores — 27 criangas e 17 adultos, 11 dos quais
femininos e 6 masculinos. Em semelhanca a base de dados de vogais cantadas, os segmentos
presentes nesta base de dados incluem apenas o intervalo estdvel do sinal, sendo excluidos os
intervalos iniciais e finais em que podem haver regides de transi¢do entre fonemas, entre outros

factores. Cada vogal tem duracdo exacta de 100 milissegundos.

4.3 Desempenho das caracteristicas MFCC

Sendo os MFCCs considerados o estado da arte no que toca a extrac¢do de caracteristicas de
voz em sistemas de reconhecimento de orador, o teste da solu¢do desenvolvida no ambito desta
dissertacdo passa naturalmente por determinar o nivel de desempenho que esta atinge utilizando
este tipo de caracteristicas. Devido a vasta literatura disponivel sobre reconhecimento de orador
utilizando modelacio GMM e caracteristicas MFCC, é possivel comparar os resultados obtidos
com resultados publicados por vérios autores, e assim validar a solu¢do implementada.

Tendo concluido sobre a capacidade dos métodos utilizados baseados em caracteristicas MFCC,
¢ pertinente estudar duas adicoes feitas frequentemente a estas caracteristicas: normalizag¢do ceps-
tral mean subtraction (CMS) e inclusdo de caracteristicas MFCC diferenciais - AMFCC e AA
MEFCC. Desta forma pretende-se determinar o nivel de desempenho médximo que é possivel atin-

gir, em diversas condi¢des de teste, através dos métodos que constituem o estado da arte. Este
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estudo tem por objectivo identificar os cendrios de funcionamento do sistema em que se obser-
vam niveis de desempenho satisfatérios e em que cenarios ocorre, pelo contrario, uma diminui¢do
significativa da taxa de identificacdo correcta de orador. Espera-se que através das caracteristicas
Normalized Relative Delays seja possivel melhorar o desempenho geral do sistema de reconhe-
cimento, mas em especial melhorar o desempenho nas condicdes de funcionamento que revelem
ser um desafio para o método baseado em MFCC apenas. E com o mesmo intuito que é também
estudada a influéncia da segmentacdo selectiva de partes da fala — vogais, partes vozeadas e partes

nao vozeadas.

4.3.1 Normalizacao Cepstral Mean Subtraction e MFCCs diferenciais

O estudo da influéncia de A MFCC e AAMFCC na performance do sistema implementado nao
pode ser feito independentemente de outros parametros de funcionamento do sistema, nomeada-
mente dos parametros de modelacio GMM dos oradores. Ao duplicar (no caso de inclusao de
AMEFCC) ou triplicar (no caso de inclusdao de AMFCC e de AAMFCC) a dimensao dos vectores de
caracteristicas dados para treino dos modelos GMM, torna-se necessario averiguar novamente o
nimero de componentes que serdo necessdrias para uma correcta modelagdo dos dados. Este ni-
mero de componentes deve ser elevado o suficiente de forma ao modelo traduzir a individualidade
de cada orador, mas ndo tdo elevado que ocorra overfitting. Por este motivo, para cada configu-
racdo de caracteristicas (combinagdo entre MFCCs, MFCCs diferenciais e CMS), foi variado o
nimero de componentes gaussianas utilizadas para constru¢do do modelo GMM do orador entre
8 e 100.

Os dados utilizados para este teste provém da base de dados TIMIT, e pertencem ao conjunto
dos dialectos D1 e D2 (dialecto de New England e dialecto Northern, respectivamente), dado que
foi seleccionada uma porcao da base de dados para simplificar e agilizar os testes realizados. Os
oradores seleccionados sdo apenas oradores masculinos, pelo facto de a inclusdo de oradores fe-
mininos tornar a tarefa em causa mais complexa, como visto no estado da arte. Varios sistemas
actualmente utilizam estratégias especificas para lidar com reconhecimento de oradores masculi-
nos e de oradores femininos simultaneamente. Dado que este ndo € o foco do presente trabalho,
foi decidido excluir oradores femininos.

Por fim, foram realizados testes em universos de oradores de dimensdo diferente — 8, 20 e
40 oradores. Esta variacdo foi incluida neste teste pelo facto do nimero de oradores influenciar
também o nimero dptimo de gaussianas a utilizar no modelo GMM — um universo maior exige
um modelo mais complexo.

Para cada orador foram seleccionados sete segmentos para treino e deixados para teste os
restantes trés. Cada segmento de teste foi testado contra o modelo de cada orador e foi feita uma
decis@o baseada no valor log-likelihood resultante de cada teste. Assim, para um universo de N
oradores sdo realizadas 3N testes.

Os resultados representados na figura 4.1 dizem respeito ao teste com 8 oradores.

Como se pode concluir pela andlise da figura, a extensdo do vector de caracteristicas com o0s

coeficientes AMFCC e AAMFCC tende a provocar uma diminui¢do do desempenho do sistema.
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Figura 4.1: Percentagem de identificagdes correctas num cendrio de 8 oradores, com variacio de
diversos parametros — nimero de componentes gaussianas, uso de normalizacio CMS e inclusdo
de MFCCs diferenciais.

As duas curvas que se encontram geralmente mais abaixo no grifico sdo as que representam 0s
resultados obtidos com MFCCs diferenciais. Por outro lado, a curva referente aos resultados obti-
dos sem normalizag@o e sem acréscimo de caracteristicas (linha continua do gréfico 4.1) apresenta
na maioria dos casos o desempenho maximo.

No entanto, a posicao relativa dos métodos em termos de desempenho nao se mantém cons-
tante para qualquer nimero de gaussianas usadas. Por este facto, partindo apenas destes resulta-
dos, € dificil concluir sobre a contribui¢do dos métodos em estudo para a tarefa de identificacdo
de orador. Assim, é feita seguidamente a andlise dos mesmos testes realizados em cendrios de

identificacdo mais complexos — com 20 e 40 oradores.
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Figura 4.2: Percentagem de identificacdes correctas num cendrio de 20 oradores, com variagdo de
diversos pardmetros — nimero de componentes gaussianas, uso de normalizacio CMS e inclusdo
de MFCC:s diferenciais.
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Figura 4.3: Percentagem de identificacdes correctas num cendrio de 40 oradores, com variagdo de
diversos pardmetros — nimero de componentes gaussianas, uso de normalizacio CMS e inclusdo
de MFCCs diferenciais.

Os resultados obtidos com universos de oradores de maior dimensdo — 20 e 40 oradores —
exibem um grau de disparidade bastante maior entre os diferentes cendrios de teste em causa.
Dois destes cendrios destacam-se claramente em relacdo aos restantes: o de uso simultaneo de
CMS e de MFCC:s diferenciais e o caso oposto, ou seja, sem normalizacio e usando apenas os 13
coeficientes MFCC. O primeiro cendrio resulta em percentagens de identificagdo correcta bastante
abaixo da média dos restantes resultados, enquanto que o segundo obteve as maiores taxas de
identificacdo para qualquer nimero de componentes.

A melhor separacdo entre as diferentes curvas nos graficos referentes a identificagdo entre
20 e 40 oradores, relativamente ao grafico referente a identificacdo com 8 oradores, deve-se ao
facto de este ultimo cendrio ser muito simples e levar facilmente a niveis de precisdo elevados,
independentemente da eficicia do método utilizado. Por outro lado, dado que o nimero de testes
é proporcional ao nimero de oradores considerados, o cdlculo da percentagem de identificacdes
correctas torna-se mais fidvel 2 medida que a dimensao do universo de oradores aumenta.

Em suma, através da observacdo dos graficos apresentados € possivel concluir que tanto a
normalizacdo CMS como as caracteristicas AMFCC e AAMFCC prejudicam a identificacdo de
orador nas condi¢des enunciadas. O efeito da normalizacio pode ser explicado pelo facto de esta
reduzir a influéncia de variacdo de canal e de ruido convolutivo nos segmentos dudio utilizados,
mas também eliminar paralelamente alguma informacao referente ao orador. Visto que a base de
dados TIMIT apresenta niveis de ruido e quantidade de artefactos reduzidos, pensa-se que neste
caso a normalizacdo CMS tem maior peso na eliminacdo de informacao discriminatéria de orador
do que na eliminacio de efeitos de ruido.

Os resultados obtidos com a inclusdo das caracteristicas MFCC diferenciais sdao, no entanto,
algo surpreendentes. Devido a natureza dos coeficientes diferenciais foi considerada a hipdtese
de estes serem mais adequados a tarefa de reconhecimento de orador dependente de texto, pois

traduzem caracteristicas relacionadas com a fonética. Para testar a hip6tese enunciada, dado que
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nenhuma base de dados disponivel contém a mesma frase dita multiplas vezes pelo mesmo orador,
foram gravados alguns segmentos de voz. Trés oradores leram a mesma frase, resultando em seg-
mentos com cerca de oito segundos. Apos ter sido aplicado o mesmo sistema usado anteriormente,
a percentagem de identificacdes correctas obtida foi de 100% em todos os testes, com e sem in-
clusdo de MFCCs diferencias. Este valor deve-se a dimensao reduzida do universo de oradores, e
ndo permite assim tirar conclusdes sobre o tdpico.

Face aos resultados obtidos, os testes posteriores foram realizados com os 13 coeficientes

MEFCC considerados inicialmente, e foi excluido o método de normalizac3o.

4.3.2 Desempenho do sistema utilizando voz completa

Neste ponto ¢é feita a continuagdo dos testes anteriores, através da variagdo de um parametro
nao estudado anteriormente: a duragdo dos segmentos usados para teste.

Na sec¢do anterior cada teste foi realizado com um tnico segmento de voz da base de dados.
Cada segmento, apds remogdo dos siléncios, tem dura¢do média de dois segundos. Visto que este
valor representa ja uma duracio bastante reduzida e que na maioria das aplicacdes praticas de
um sistema de reconhecimento de orador os segmentos de voz disponiveis t€ém maior duracdo,
estabeleceu-se a duracdo indicada como limite minimo. Assim, de forma a estudar a influéncia da
duracdo de teste, optou-se por comparar o caso anterior com um caso mais favordvel: testes com
duracdo média de 6 segundos. Para este fim foram concatenados os trés segmentos de cada orador
reservados para teste, havendo agora apenas um segmento de teste disponivel para cada orador.

E importante referir que as condi¢des de treino dos modelos dos oradores se mantém idénticas
as do estudo anterior: sdo extraidas caracteristicas MFCC de sete segmentos por orador, sendo a
matriz resultante os dados de treino. A duracfo total média dos sete segmentos, apds remocao dos
siléncios, é de cerca de 20 segundos. Assim, ndo sdo realizados 3N testes (N sendo o nimero de

oradores), mas sim N testes.

Tabela 4.2: Percentagem de identificacdes correctas para cendrio de 8, 20 e 40 oradores e diferente
nimero de componentes gaussianas.

N° Componentes 8 oradores 20 oradores 40 oradores

8 100% 100% 100%
12 100% 100% 100%
16 100% 100% 100%
24 100% 100% 100%
30 100% 100% 100%
40 100% 100% 98%
60 100% 100% 100%
100 100% 100% 100%

Através dos resultados apresentados na tabela 4.2 e na figura 4.4 podemos concluir que o
desempenho obtido com testes de duracio de 6 segundos € “6ptimo” em quase todos os cendrios
apresentados. Apenas um caso apresenta taxa de identificacdo correcta menor que 100% (98%), e

foi obtido para o cendrio em que sdo considerados mais oradores, e para nimero de componentes
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Figura 4.4: Comparacdo entre desempenho do sistema usando tempo de teste de 2 segundos e
6 segundos. Resultados apresentados para diferente niimero de gaussianas utilizadas e diferente
nimero de oradores considerados.

gaussianas bastante elevado — 40 componentes. Uma pequena variacao local como esta verificada
ndo deve, no entanto, ser tomada como base para conclusdes sobre a parametrizag¢do ideal do
sistema. O treino dos modelos GMM ndo produz modelos de oradores exactamente idénticos
entre diferentes simulagdes do sistema — isto devido ao facto de a optimizacdo do firting das
componentes gaussianas nao partir do mesmo ponto inicial.

Verifica-se através deste estudo que para as condicdes de treino enunciadas o incremento do
tempo de teste de 2 para 6 segundos € muito significativo, e que, pelo menos para um universo
de oradores de dimensdo préxima de 40, 6 segundos sdo suficientes para se efectuar identificacio
de orador com niveis de desempenho muito elevados. O cendrio de identificacdo com 2 segundos
é portanto o cendrio que merece um estudo mais aprofundado e onde a aplicacdo de diferentes

métodos podera trazer melhorias significativas.

4.3.3 Desempenho do sistema utilizando segmentacio da voz de acordo com voze-
amento

A fala vozeada e a fala ndo-vozeada apresentam caracteristicas demarcadamente distintas:
enquanto que a fala vozeada constitui um sinal periddico e estdvel, a fala ndo vozeada é de natureza
aleatdria. Pelas suas caracteristicas estaciondrias, a utilizacdo de apenas as partes vozeadas da voz
para a tarefa de reconhecimento de orador pode contribuir para melhor desempenho dos sistemas
e abrir novas possibilidades em termos de possiveis caracteristicas extraidas.

Em [22] e [49], por exemplo, sdo seleccionadas apenas as partes vozeadas para extrac¢do de
MEFCCs e do pitch. Em [22] é feito o estudo da influéncia da utilizacdo dos segmentos vozeados
em comparacio com todo o sinal de fala (excluindo os siléncios) e obtiveram-se melhorias da taxa

de identificagdes correctas até 4,5% e até 6% quando se inclui informacdo relativa ao pifch, num
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ut?liiT:;tlona Sim!)olo IPA Palavra Presenca de
TIMT equivalente exemplo vozeamento
b b bee sim
d d day sim
g g gay sim
p p pea nao
t t tea nao
k k key nao
q ? bat nao
jh d3 joke sim
ch tf choke nao
s s sea nao
sh | she nao
z z zone sim
zh 3 azure sim
f f fin nao
th 0 thin nao
v \Y van sim
dh o] then sim
m m mom sim
n n noon sim
ng n sing sim
em am bottom sim
en an button sim
eng washington |sim
nx winner sim
l l lay sim
r r ray sim
w /w/ way sim
y j yacht sim
hh h hay nao
hv f ahead sim
el al bottle sim
iy /i:/ beet sim
ih I bit sim
eh € bet sim
ey el bait sim
ae & bat sim
aa D bott sim
aw av bout sim
ay ar bite sim
ah A but sim
ao k) bought sim
oy o1 boy sim
ow ou boat sim
uh 3] book sim
uw u: boot sim
ux o toot sim
er /ar/ bird sim
ax av about sim
ix I debit sim
axr o butter sim
ax-h E] suspect nao

Figura 4.5: Fonemas incluidos nas anotac¢des que acompanham a TIMIT.
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sistema baseado em GMMs. Para além disto, a duracdo dos segmentos de teste utilizados varia
entre 0,5 e 6 segundos, reforcando a motivacio para a segmentacio com base no vozeamento em
aplicacdes baseadas em intervalos de voz muito curtos.

De forma a realizar a separacio das partes vozeadas e ndo vozeadas dos segmentos da base de
dados TIMIT, foram utilizados os ficheiros “.phn” disponibilizados com a mesma. Estes contém
anotacdes dos fonemas presentes em cada ficheiro dudio e o instante de inicio e de fim respectivos.
Na figura 4.5 apresentam-se os fonemas presentes nas transcri¢cdes utilizadas e os simbolos cor-
respondentes segundo o International Phonetic Alphabet (IPA), assim como a classificacdo quanto

ao vozeamento de cada um destes fonemas, segundo as fontes [50] e [51].

4.3.3.1 Vogais

Apos a segmentagdo descrita acima, foi feita uma selec¢do das vogais adequadas para uso no
sistema implementado. Dos fonemas acima indicados, foram consideradas vogais os fonemas com

os seguintes simbolos (conforme a TIMIT):

o iy e ay e ux
e ih e ah

e er
e ch ® ao
o ey e oy e ax
e ac ® OW

e iXx
e aa e vh
o aw ® uw ® axr

Estabeleceu-se que as vogais incluidas deveriam ser suficientemente longas de forma a ser
possivel extrair, no minimo, 3 vectores de coeficientes MFCC. Dado que a janela de extracgdo
dos MFCCs em uso tem dimensdo de 128 amostras (dado que os dados foram subamostrados
para 8 kHz de forma a poder ser feito um paralelo mais préximo para o caso prético estudado no
ponto 4.5) e o passo de avanco desta janela € de 64 amostras, cada vogal seleccionada tem pelo
menos 256 amostras de duracdo. Como esta selecgdo € feita antes da subamostragem para 8 kHz,
ou seja, quando os segmentos ainda se encontram a 16 kHz, sao seleccionadas as vogais com 512
amostras. No final, foram rejeitadas cerca de 4% das vogais disponiveis, e a média das vogais
aceites € de 1512 amostras (quando a frequéncia de amostragem é 16kHz), o que equivale a cerca
de 95 milissegundos.

Na base de dados TIMIT, fazendo a seleccdo de acordo com o descrito no ponto anterior, as
vogais constituem cerca de 45% da fala. Como tal, hd uma redugdo acentuada da quantidade
de dados disponivel, tanto para treino como para teste. No conjunto de testes que se segue, 0O
tempo de treino foi fixado no nimero minimo de amostras disponiveis. Por nimero de amostras

disponiveis para treino entende-se a soma do nimero de amostras de cada vogal aceite contida
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nos sete segmentos seleccionados para treino anteriormente. Foi adoptado este procedimento pelo
facto de, ao lidar com uma quantidade reduzida de dados, pequenas variagdes nesta quantidade
podem ser j4 bastante significativas no desempenho do sistema. Assim, a quantidade de dados de
treino € constante para os testes que se seguem. Na pratica esta fixagao € feita através da selec¢do
de uma por¢do da matriz MFCC obtida através da juncdo dos vectores MFCC retirados para cada
vogal. Note-se que ndo ¢é feita a concatenagdo das vogais, pelo que cada janela MFCC abrange
apenas uma vogal, e ndo duas vogais concatenadas. Desta forma cada coeficiente MFCC contém
apenas informacao relativa a uma tnica vogal. Sao seleccionados 578 vectores MFCC para treino,
e ¢ este valor que serd referido na apresentacdo dos resultados deste ponto em diante.

O mesmo método ¢ aplicado no processamento das vogais de teste, e a variagdo é feita em
intervalos de 50 vectores MFCC.
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Figura 4.6: Percentagem de identificagdes correctas utilizando apenas vogais, para universo de
oradores de diferente dimensao (8, 20 e 40 oradores) e teste de diferente duracio.

Os resultados obtidos através dos procedimentos descritos anteriormente encontram-se suma-
riados no gréifico acima. Continuaram a ser testados diferentes nimeros de componentes gaus-
sianas, e foi marcado no grafico o desempenho maximo obtido, independentemente no nimero
de gaussianas utilizado. O ndmero de gaussianas mais adequado em cada situacdo de teste serd
abordado mais adiante na dissertagao.

Numa primeira instancia podemos observar que, como seria esperado, a medida que a dimen-
sdo do teste aumenta, a performance do sistema melhora. Identifica-se a dimensao de 150 vectores
como a dimensao a partir da qual a diminui¢do da quantidade de dados de teste provoca uma queda
de desempenho mais acentuada do sistema. Confirma-se também que o cendrio de identificacdo
em que o universo de oradores tem dimensao de apenas 8, um sistema baseado em GMMs atinge
percentagem de identificagGes correctas de 100% mesmo para condi¢des de treino e teste bastante
hostis em termos de duracdo — isto utilizando apenas as vogais. Uma andlise mais aprofundada
destes resultados ¢é feita mais a frente na dissertacdo, aquando da comparacio entre os diversos

tipos de vozes utilizados.
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4.3.3.2 Parte Vozeada

Considerando os fonemas que se encontram assinalados na figura 4.5 com presenca de voze-
amento como a parte vozeada da fala, verificou-se que esta constitui cerca de 70% da fala nos
segmentos da base de dados TIMIT. De novo, foi feita a seleccdo descrita baseada na duragdo
minima do fonema, o que levou a exclusio de cerca de 9% dos fonemas disponiveis. De facto, a
totalidade dos fonemas vozeados apresenta duracdo média inferior as vogais isoladas — cerca de

80 milissegundos, e ndo 95 milissegundos. Os resultados obtidos apresentam-se na figura 4.7.
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Figura 4.7: Percentagem de identifica¢des correctas utilizando partes vozeadas, para universo de
oradores de diferente dimensao (8, 20 e 40 oradores) e teste de diferente duracio.

No tocante as conclusdes referentes a dimensdo de teste a partir da qual hd uma queda mais
acentuada do desempenho do sistema, verifica-se que, utilizando apenas as partes vozeadas dos
segmentos originais, esse valor mantém-se entre 100 e 150 vectores MFCC. A partir destes gréfi-
cos pode verificar-se que a utilizagdo de apenas as vogais provoca um melhor desempenho, para
qualquer nimero de oradores considerados. A comparacdo directa dos dois “tipos” de voz ¢ feita

no ponto “Comparacdo” apresentado no final deste subcapitulo.

4.3.3.3 Parte Nao Vozeada

Como mencionado anteriormente, a parte nao vozeada da fala compreende os fonemas néao
incluidos na parte vozeada, constituindo assim a parte ndo vozeada cerca de 30% dos segmentos
da base de dados TIMIT. Dada esta percentagem, a quantidade minima de dados de treino (ante-
riormente 578 vectores MFCC) é forgcosamente menor para os testes que se seguem. Foi apurado
que o ndmero minimo de vectores disponivel € 301, sendo este o valor fixado para o treino nos
testes que se seguem.

Quanto a duracio de teste, apenas uma pequena percentagem dos oradores considerados apre-
senta quantidade suficiente de dados para serem utilizadas as duracdes de 250 e 300 vectores

MECC. Por este motivo, a variagdo da duracdo do teste foi feita entre 50 e 200 vectores MFCC.
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Figura 4.8: Percentagem de identificagdes correctas utilizando partes ndo vozeadas da fala, para
universo de oradores de diferente dimensao (8, 20 e 40 oradores) e teste de diferente duracao.

A andlise comparativa do desempenho do sistema usando a parte nio vozeada da voz ndo pode
ser feita com os dados apresentados até este ponto na dissertacdo, pela diferenca do tempo de
treino considerado. A diminui¢do na performance observada na figura 4.8 é devida, pelo menos
em parte, ao menor tempo de treino considerado nestes testes, e consequentemente nao € possivel
inferir sobre a capacidade discriminativa das partes ndo vozeadas da voz. Esta andlise requer a
repeticdo dos testes com a voz completa e com as partes vozeadas da voz, considerando o mesmo

tempo de teste em todas as situagdes avaliadas. Este estudo é apresentado seguidamente.

4.3.3.4 Comparacao

Nas figuras 4.9 e 4.10 apresentam-se os grificos com a comparagdo dos tipos de voz estuda-
dos, para quantidade de dados de treino diferente - 301 vectores MFCC e 578, respectivamente.
Como referido anteriormente, ao utilizar as partes ndo vozeadas da voz ndo € possivel extrair 578
vectores MFCC para todos os oradores considerados. Como tal, no grafico 4.10 apenas figuram os
resultados obtidos para voz completa, partes vozeadas e vogais. Ambos os graficos sdo referentes

aos cendrios de identificagdo com 40 oradores.

Por observagdo da figura 4.9, é possivel concluir numa primeira instancia que o sistema ba-
seado em vogais é o que obtém maior percentagem de identificacdes correctas, claramente acima
dos outros tipos de voz testados. A voz completa, por outro lado, proporcionou o pior desempe-
nho. As partes vozeadas (selec¢do mais abrangente do que nas vogais) e as ndo-vozeadas tém, nas
condicdes de treino e teste apresentadas, desempenho idéntico. A comparacio destes dois tipos
de voz encontra-se dificultado pelo facto de nao ser possivel testar a fala ndo-vozeada em todos os
cendrios de teste presentes, devido a estarem disponiveis apenas dados suficientes para os testes

com dimensao até 200 vectores MFCC.
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Figura 4.9: Comparagdo do desempenho do sistema considerando diferentes partes da voz, para
40 oradores e tempo de treino de 301 vectores MFCC.
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Figura 4.10: Compara¢do do desempenho do sistema considerando diferentes partes da voz, para
40 oradores e tempo de treino de 578 vectores MFCC.

No gréfico 4.10 o desempenho relativo entre as vogais, partes vozeadas e voz completa mantém-

se: as vogais apresentam melhor desempenho, com taxas de identificagdo superiores as partes vo-

zeadas da voz em mais de 10%, e entre 20% e 30% superiores comparativamente a voz completa.

A partir destes resultados pode ser concluido que as vogais captam regides de sinal de fala com

caracteristicas mais estaciondrias e mais facilmente conotadas com dado orador, o que beneficia a

tarefa de reconhecimento. As partes vozeadas, por ndo serem tdo estaciondrias tém pior desempe-

nho. Possivelmente o resultado mais surpreendente é o relativo as partes nao vozeadas: verifica-se
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que apesar de serem por natureza ndo estaciondrias, captam também movimentos articulatérios es-
pecificos de cada orador. Por ltimo, o sinal completo de voz, por ser mais indiferenciado, provoca
maior dispersdo na modelacio e como tal conduz ao pior desempenho.

Estes resultados serviram também de base para extrapolagdo do nimero adequado de gaus-
sianas consoante a quantidade de dados e o tamanho do universo de oradores. Utilizando os
valores obtidos para o desempenho do uso das vogais, foi possivel identificar a gama de ndmero
de componentes que alcangou os melhores resultados. Note-se que os melhores resultados obti-
dos, independentemente do nimero de gaussianas utilizado, foram os retratados em todos graficos
anteriores - para simplificacdo designa-se aqui resultados “méaximos”.

No caso em que os dados de treino foram limitados a 301 vectores MFCC, o nimero de
componentes mais adequado oscilou maioritariamente entre as 8 e as 12 gaussianas, tanto nas
situagdes em que se consideraram 8 oradores como 20 e 40. J4 no caso em que se treinaram 578
vectores, o nimero de gaussianas oscilou ja entre 12 e 16 na maioria dos testes. Apenas para o
cendrio de 8 oradores é que o niimero de gaussianas “6ptimo” foi de 12 em todos os testes.

Se fosse necessario fixar o nimero de componentes, 12 seria, a semelhanca do caso com 301
vectores, o valor que atinge resultados mais proximos dos resultados “maximos”. Possivelmente
a quantidade de dados de 578 vectores é ainda demasiado reduzida para serem consideradas 16
gaussianas, no entanto verifica-se que, como esperado, em média é necessario aumentar o nimero
de gaussianas a medida que aumenta a quantidade de dados. Da mesma forma, também um nu-
mero maior de oradores considerados necessita também de modelos mais complexos - com mais

gaussianas.

4.4 Desempenho das caracteristicas NRD

4.4.1 Classificador Nearest Neighbour, ambiente Weka

Dado que os testes preliminares efectuados com as caracteristicas NRD foram realizados,
como mencionado no capitulo 3.3.2, no ambiente de andlise estatistica Weka [44], a primeira
fase de testes no trabalho presente foi também efectuada com auxilio a esta ferramenta. Foi uti-
lizado o classificador “NNge”, disponibilizado nesta, de acordo com os testes preliminares. Este

método € derivado do Nearest Neighbour (mais detalhe em 4.5.2.1).

4.4.1.1 Vogais Cantadas

De forma a confirmar o correcto uso do algoritmo de extrac¢do das caracteristicas e da fer-
ramenta de classificacdo, foram repetidos os testes preliminares assentes na base de dados de
vogais cantadas, descrita em 4.2, para a de identificacdo de cantor. Estes testes foram apresen-
tados em 3.3.2. A unica modificacdo ao sistema consistiu no uso de um diferente algoritmo de
extraccdo de MFCCs — foi utilizado o algoritmo disponivel na Voicebox, enquanto que nos estu-

dos preliminares foi usado um algoritmo adaptado pelos autores dos artigos [7] e [6].
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Foram variados diversos pardmetros de forma a apurar o melhor desempenho possivel para
a tarefa em questdo. Estes parAmetros incluiram o tamanho da janela de extrac¢do de MFCCs e
NRDs, a frequéncia de amostragem final apds re-amostragem dos segmentos de voz e o nimero
de coeficientes NRD utilizados. Para a obtencdo deste dltimo valor foi utilizada a ferramenta
de seleccao de caracteristicas do Weka, que analisa as caracteristicas introduzidas e devolve as
caracteristicas mais significativas para discriminac¢ao do cantor.

Os valores de desempenho obtidos, apds optimizagao dos parametros indicados, encontram-se

resumidos na tabela abaixo.

Tabela 4.3: Percentagem de identificacdes correctas obtidas através de caracteristicas MFCC e
NRD, em ambiente Weka, com segmentos de entrada pertencentes a base de dados Vogais Canta-
das.

Caracteristicas % de identifica¢des correctas

MFCCs 96,875%
NRDs 94,06%
MFCCs+NRDs 98,44%

Os resultados apresentados foram obtidos para as condi¢des: tamanho da janela de extrac¢do
de MFCCs e NRDs de 1024 amostras, frequéncia de amostragem original (44100 Hz) e uso de 5
coeficientes NRD. Estes foram seleccionados a partir de 15 NRDs originais, e os que se revelaram
mais significativos foram os de ordem 2 (sendo os de ordem 1 os NRDs de valor nulo, relativos a
fase tomada como referéncia), ordem 4, 5,9 e 11.

As percentagens de identificacdes correctas obtidas sdo bastante satisfatérias dado que, ape-
sar do desempenho obtido com MFCCs ser muito elevado, os NRDs usados conjuntamente com
os MFCCs permitem elevar a percentagem de identificagdes correctas em aproximadamente 2%,
valor muito significativo em taxas de desempenho desta ordem.

Face a estes resultados, foi feito um estudo com o objectivo de averiguar se a melhoria de de-
sempenho obtida se deve ao aumento do tamanho do vector de caracteristicas. Foram entdo consi-
deradas apenas caracteristicas MFCC, e foi variado o nimero de coeficientes incluido. Concluiu-se
que a extensdo do tamanho do vector ndo produziu aumento na percentagem de identificagdes cor-
rectas, o que comprova que a melhoria do desempenho ilustrada na tabela 4.3 € devida a inclusdo

das caracteristicas de fase NRDs.

44.1.2 TIMIT

Ap6s se ter confirmado a abordagem utilizada através da base de dados de Vogais Cantadas, foi
aplicada a mesma metodologia & base de dados em estudo, a TIMIT. Os segmentos seleccionados
foram as vogais, resultantes da segmentacdo descrita em 4.3.3

Os resultados ndo correspondem aos resultados obtidos com a base de dados de Vogais Can-
tadas. O nivel geral de desempenho estd muito abaixo do obtido anteriormente e os NRDs ndo

contribuiram favoravelmente 2 identificacdo de orador. Varios factores podem constituir o motivo
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Tabela 4.4: Percentagem de identificagdes correctas obtidas através de caracteristicas MFCC e
NRD, em ambiente Weka, com segmentos de entrada pertencentes a base de dados TIMIT.

Caracteristicas % de identifica¢des correctas

MFCCs 62%
NRDs 46%
MFCCs+NRDs 58%

subjacente a este comportamento. Por um lado, a voz cantada € caracterizada por possuir harmé-
nicos melhor definidos que a voz falada, o que € essencial para a extrac¢do dos coeficientes NRD.
Por outro lado, a frequéncia de amostragem desta base de dados é bastante inferior a considerada
anteriormente: 16000 e ndo 44100 Hz. Por fim, as vogais segmentadas a partir das anotacdes
que acompanha a base de dados TIMIT ndo apresentam as mesmas caracteristicas a nivel de es-
tabilidade da vogal que a base de dados Vogais Cantadas. De facto, breves regides de siléncio e
outras regides que introduzem variabilidade ao sinal s@o incluidas frequentemente nos intervalos
de tempo assinalados. Para além disso, as vogais utilizadas ndo sdo pronunciadas de uma forma
constante para todos os oradores (sdo utilizadas varias formas de pronunciacdo da mesma vogal)
e ndo sdo vogais sustentadas.

A base de dados que foi testada apds a TIMIT apresenta algumas das caracteristicas da base
de dados de vogais cantadas que s@o desejdveis para o reconhecimento de orador, mas compre-
ende no entanto vogais faladas e ndo cantadas como anteriormente. O teste do sistema com esta
base de dados permite despistar algumas das razdes possiveis para o fraco desempenho obtido no
teste anterior. Assim, se os resultados forem positivos pode-se afirmar que a voz falada possui
harmonicos com definicdo suficiente para serem extraidos com sucesso os NRDs e obter resulta-
dos satisfatérios a partir destes. Se, pelo contrario, isso ndo se verificar, elimina-se como possivel
causa a inclusdo de partes ndo estaveis da vogal e os outros factores relacionados com a selec¢do

das vogais.

4.4.1.3 Vogais Faladas
Vogais Faladas

Tabela 4.5: Percentagem de identificacdes correctas obtidas através de caracteristicas MFCC e
NRD, em ambiente Weka, com segmentos de entrada pertencentes a base de dados Vogais Faladas.

Caracteristicas % de identifica¢des correctas

MFCCs 82%
NRDs 76%
MFCCs+NRDs 89%

Os resultados obtidos permitem confirmar que os NRDs t€m capacidade de discriminagdo
sobre o orador, e que possuem informac¢do complementar a informagdo descrita pelos MFCCs,

mesmo em situacdes de voz falada.
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4.4.2 Classificador Gaussian Mixture Model

Ap6s os testes preliminares efectuados em ambiente Weka, com classificador Nearest Neigh-
bor, foi repetido o teste com vogais faladas utilizando o sistema de reconhecimento de orador im-
plementado e descrito no capitulo 3. Apenas esta base de dados foi utilizada devido aos resultados
prévios com a TIMIT terem apontado que a segmentacio das vogais ndo foi feita adequadamente,
tendo em conta as necessidades do sistema.

Os resultados demonstraram que o classificador GMM nio € apropriado para a dimensao dos
dados em causa. Mesmo na classificacdo baseada em MFCCs apenas, como nos testes apresenta-
dos no capitulo 4.3, a percentagem de identificacdes correctas é de apenas 32%. Esta diminuigdo
drastica do desempenho deve-se a quantidade diminuta dos dados de teste e treino, incomparavel
a quantidade de dados considerada em testes prévios e em testes descritos na literatura. Por cada
segmento de teste € possivel apenas extrair 3 vectores de coeficientes MFCC, e dos segmentos de
treino apenas 25. O minimo considerado ao longo deste trabalho foi de cerca de 300 vectores para
treino e 50 para teste, e mesmo estas condi¢des produzem o desempenho insatisfatério de cerca de
55%, usando apenas vogais.

Conclui-se assim que o teste dos coeficientes NRD com um sistema de reconhecimento de
orador baseado em Gaussian Mixture Models ndo é possivel através das bases de dados a que

houve acesso ao longo desta dissertacao.

4.5 Aplicacao num caso pratico

Apresenta-se neste subcapitulo o trabalho realizado no ambito do projecto de colaboragdo
entre a Universidade do Porto e a Policia Judicidria, o qual se intersectou com o estudo realizado
ao longo da presente dissertacdo.

O trabalho proposto tem como objectivo estabelecer correspondéncia entre o orador presente
numa gravacao e um dos oradores presentes num conjunto de gravacdes disponibilizado separada-
mente. Todas as gravacdes correspondem a chamadas telefénicas, realizadas a partir de diferentes
dispositivos, ndo havendo qualquer controlo ou informagao sobre os mesmos. A identidade dos
oradores presentes no conjunto de gravacdes mencionado é também desconhecida, sendo que parte
da tarefa a realizar prevé o estabelecimento de correspondéncias entre os oradores das diferentes
gravagdes, pois vdrios oradores estdo presentes em mais do que uma chamada.

O sistema de reconhecimento de orador baseado em caracteristicas MFCC e modelagio GMM
descrito nos capitulos anteriores foi aplicado a este caso de aplicacdo, assim como outros métodos
de classificacdo baseados na ferramenta ji descrita anteriormente, Weka. Os resultados serdo

apresentados e analisados neste subcapitulo.

4.5.1 Base de dados e pré-processamento

As gravacodes telefonicas disponibilizadas sdo constituidas originalmente por 23 ficheiros 4u-

dio, correspondentes a 23 conversas telefonicas. Como trabalho preparatério foram separados
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manualmente os intervalos de tempo em que falam os dois oradores distintos presentes em cada
gravagdo. Todos os segmentos resultantes foram concatenados novamente de forma a resultarem

dois segmentos por conversa telefénica: segmento do orador A e segmento do orador B.

Como referido anteriormente, pretende-se identificar o orador de uma conversa telefénica es-
pecifica. A gravacdo correspondente foi dividida, a semelhanca das restantes, em dois segmentos
para cada orador. Dado que a identidade de um dos oradores é conhecida e ndo é relevante para o
trabalho, esse segmento foi excluido. O outro segmento, cujo orador se pretende classificar, serd
denominado neste documento como segmento A, de forma a facilitar a exposicao dos métodos e

dos resultados obtidos.

Exceptuando o segmento A, encontram-se disponiveis no total 44 segmentos. Foram excluidos
3 destes segmentos pelo facto de se ter apurado, por audi¢do dos mesmos, que correspondem a
criangas e oradores femininos (que ndo correspondem a partida ao orador do segmento A). Foram
também retirados os siléncios em todos os segmentos. Utilizou-se um algoritmo Matlab para
excluir os intervalos de forma automadtica, excepto para o segmento A, em que a remocao foi
manual. Isto deve-se ao facto de este segmento ter sido mais afectado por ruido que a maioria dos
outros segmentos, e pelo facto de ser necessario preservar a maior quantidade de sinal possivel,

visto que se trata do orador que se pretende classificar.

Excluindo os siléncios, os segmentos tém dura¢des compreendidas entre cerca de 4 segundos
e 177 segundos, sendo a média 43 segundos. O segmento A tem duracdo de 17 segundos. A
frequéncia de amostragem original dos ficheiros é 8 kHz. No entanto, de forma a os segmentos
poderem ser utilizados noutros estudos realizados no ambito do projecto (em que foi feita a ex-
traccdo de parametros acusticos como jitter ¢ Harmonics-to-Noise Ratio), foi feito um upsample
para 22050 Hz.

E de salientar que as gravacdes disponiveis apresentam condigdes bastante adversas do ponto
de vista de reconhecimento automdtico de orador. A nivel acustico as chamadas sdo afectadas
por bastante ruido, artefactos e distor¢do introduzidos pela transmissdo, codificacio GSM, entre
outros factores. Os ruidos com maior impacto no sinal foram eliminados em pré-processamento
das gravagdes, no entanto permanecem ao longo da maioria dos segmentos varias fontes de per-
turbacdo. Por outro lado, o discurso presente apresenta caracteristicas que dificultam a tarefa em
questdo: em alguns segmentos as vozes variam entre sussurros e elevagdo exagerada da voz, sdo
feitas vérias interrup¢des que quebram a cadéncia normal da fala, hé variagdo do estado emocional
dos oradores, entre outros. Em suma, estes factores formam um cendrio de identificacdo bastante

diferente dos cendrios geralmente considerados nas bases de dados comummente utilizadas.

O pré-processamento dos dados inclui também a segmenta¢do manual das vogais. Esta seg-
mentagdo foi necessdria para a extrac¢do dos pardmetros acusticos no ambito do estudo paralelo
realizado, e também foi motivada pelos resultados obtidos no estudo com a base de dados TIMIT
apresentado no ponto 4.3. Visto que o sistema GMM+MFCC obteve resultados claramente su-
periores, em termos de percentagem de identificagdes correctas, quando se utilizaram apenas as

vogais, foi adoptada esta abordagem no projecto descrito.
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Por fim refere-se que foi realizada previamente a correspondéncia entre os oradores dos seg-
mentos disponiveis. Esta correspondéncia foi obtida através do consenso entre as correspondén-
cias feitas subjectivamente, através da audicdo dos segmentos, por diferentes participantes. Esta
classificacdo € considerada, como tal, o ground truth - assume-se como sendo a classificacio “ver-
dadeira”. De acordo com esta, nos 41 segmentos finais (excluindo o segmento A) estdo presentes

12 oradores diferentes.

4.5.2 Métodos Weka

Neste ponto sdo descritos os métodos de classificacdo utilizados baseados no ambiente Weka,
assim como os resultados obtidos.

A primeira fase de testes tem por objectivo estabelecer correspondéncia entre os oradores dos
segmentos disponibilizados - excepto o segmento A, como explicitado acima. Esta correspondén-
cia € seguidamente confrontada com a correspondéncia feita através da classificagdo subjectiva
dos segmentos, o ground truth. Desta forma, ao confrontar a classificacdo obtida pelo método
automatico de reconhecimento com a classificacdo assumida como verdadeira, é possivel avaliar
o desempenho do método utilizado. Apds ser conhecida a eficiéncia dos algoritmos realiza-se o
segundo teste, de forma a realizar a tarefa de classificacdo proposta - classificacdo do segmento A.

De modo a aferir quais os segmentos que pertencem ao mesmo orador, nos testes realizados
foi feita a comparacgao directa entre pares de segmentos. Entende-se por segmento o conjunto das
vogais retiradas de cada registo telefénico, para cada orador. Foi também utilizado em cada teste
um modelo representativo dos outros oradores. Esta abordagem integra assim o conceito de back-
ground model (BM), descrito em 2.4.2. Como referido na anélise do estado da arte, a selec¢do
destes oradores alternativos que constituem o background model ndo se encontra bem definida na
literatura pois € por vezes dificil definir o espago de oradores alternativos. Neste trabalho esta ta-
refa encontra-se facilitada, no entanto, pelo facto de possuirmos um conjunto fechado de oradores
considerados para teste e treino (os 12 oradores Unicos, identificados na avaliacdo perceptiva que
conduziu ao ground truth).

Foi adoptada a abordagem de construcdo de um background model especifico para cada teste

realizado. Assim, a defini¢do deste foi feita da seguinte forma:

e Tendo dois segmentos de teste, foram identificados os seus oradores correspondentes através

da classificagdo subjectiva mencionada anteriormente.

e Recorrendo novamente as classificacdes subjectivas, consideradas como ground truth, fo-
ram eliminados todos os segmentos pertencentes aos oradores identificados no passo ante-

rior.

e Os segmentos que nio foram eliminados na fase anterior sdo os que constituem background

model para o teste em questdo.

Quanto a quantidade de dados incluida para cada orador, esta ndo foi, como seria o caso ideal, a

mesma. Isto deve-se a grande disparidade entre a quantidade disponivel entre cada orador: alguns
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oradores estdo presentes em apenas uma gravagdo, enquanto outros estéo presentes em mais de dez
gravagdes. Considerar a minima quantidade de dados disponivel para qualquer orador resultaria
num background model demasiado rarefeito, e por isto nao foi feita equaliza¢do da quantidade de
dados.

De cada segmento incluido no background model foi retirada a mesma quantidade de vectores
MFCCs — 10. Este valor foi escolhido pelo facto de se ter verificado em testes preliminares que
proporciona o melhor desempenho do algoritmo de classificacdo. Pretende-se que o BM inclua
dados suficientes para haver correcta modelagcdo deste, mas que simultaneamente ndo apresente
uma quantidade de dados demasiado desproporcional em relacdo aos dados de teste.

Para a tarefa de reconhecimento em questao, o desempenho da classificacdo encontra-se de-
pendente do nivel de separac@o dos dados (caracteristicas MFCC) entre dois oradores diferentes,
assim como da separacdo destes em relacdo ao background model. De forma a eliminar zonas de
sobreposi¢do entre os clusters dos oradores e do BM, este tltimo foi delimitado a drea de maior
concentracdo dos dados, eliminado assim outliers que possam dificultar a identificagc@o clara dos
clusters individuais. Assim, cada coeficiente MFCC retirado dos segmentos que constituem o BM

foi reduzido a:

x>U—O0NANx< U+O “4.1)

sendo (1 a média de cada coeficiente e ¢ o desvio padrio.

4.5.2.1 Nearest Neighbour

O primeiro método de classificacio aplicado encontra-se disponivel no Weka sob a designagao
“NNge”. Trata-se de uma variante do método Nearest Neighbour denominada Nearest Neighbour
generalised. Neste algoritmo sdo construidos “hiperrectangulos” que delimitam cada classe pre-
sente no conjunto de dados. Estes hiperrectingulos podem ser vistos como um conjunto de regras
para a classificacdo de cada ponto [52]. Um exemplo destas regras pode ser observado na tabela

abaixo:

Tabela 4.6: Exemplo de regras que definem um hiperrectangulo.

caracteristical =1 ou 2

e

caracteristica2 > 20
Classe Ase e

caracteristica2 < 42

e

caracteristica3 = 12,5

Para cada classe sdo especificadas regras que definem intersec¢do de espacos. Existem tantos
espacos quanto caracteristicas.
Em [52] € mostrado que este método tem melhor desempenho que o Nearest Neighbor origi-

nal em diversas situagdes. E nomeadamente mais robusto em casos em que existem caracteristicas
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irrelevantes no conjunto de dados fornecido. Estudos anteriores realizados pelos autores do pre-

sente relatorio levam a crer que o NNge € dos algoritmos com melhor desempenho disponiveis no

software Weka.
MESMO ORADOR ORADORES DIFERENTES
Oradores: Oradores:
a. Oradoré6segl a. Orador6segl
b. Oradoré6seg2 b. Oradorl5segl
a b c classif. a b [ classif.
62% 4% 35% a 69% 5% 25% a
2% 47% 51% b 11% 51% 38% b
11% 6% 83% c 15% 19% 65% c
Oradores: Oradores:
a. Oradorl5seg2 a. Oradoré6segl
b. Oradorl5seg3 b. Oradorl5seg4
a b c classif. a b [ classif.
45% 7% 47% a 60% 11% 29% a
4% 53% 44% b 11% 60% 29% b
3% 5% 92% c 13% 5% 82% c
Oradores: Oradores:
a. Orador6seg3 a. Orador6segl
b. Orador6seg4 b. Oradorlsegl
a b [ classif. a b [ classif.
64% 2% 35% a 44% 4% 53% a
5% 35% 60% b 4% 75% 22% b
10% 5% 85% [ 9% 4% 88% C

Figura 4.11: Matrizes de confusio obtidas para os testes realizados com o algoritmo NNge.

Apresenta-se na figura 4.11 algumas das matrizes de confusdo devolvidas pelo software Weka
resultantes dos testes efectuados. Na coluna da esquerda apresentam-se testes realizados entre seg-
mentos de voz do mesmo orador (aferido através de avaliacio perceptiva), enquanto que na coluna
da direita figuram testes entre segmentos de voz de oradores diferentes. Os segmentos testados
e o respectivo orador sdo listados no inicio de cada tabela, e indicados como a e b na matriz de
confusdo. A referéncia c corresponde ao background model em todos os quadros apresentados.

Em cada quadro as linhas correspondem a um teste. Tomando como exemplo o primeiro
quadro da coluna da esquerda, a primeira linha pode ser interpretada como: 62% das amostras

do segmento a foram classificadas como o orador do segmento a, 4% foram classificadas como
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pertencentes ao orador do segmento b e 35% foram classificadas como pertencentes ao background

model.

Num teste entre dois segmentos do mesmo orador era esperado observar um equilibrio entre as
percentagens atribuidas ao cluster a e ao cluster b, pelo facto das caracteristicas MFCC formarem,
idealmente, dois clusters sobrepostos. Desta forma o classificador deveria atribuir percentagens
idénticas aos oradores dos dois segmentos (que correspondem na realidade ao mesmo). Estas per-
centagens encontram-se assinaladas a fundo cinzento e negrito na primeira tabela da figura 4.11.
J4 no caso de teste entre dois segmentos diferentes o oposto deve ser verificado — a percentagem
do segmento atribuida a classe a deve ser proxima de 100% e a percentagem atribuida a classe b

préxima de 0%.

Por observagdo das tabelas incluidas na figura 4.11 observa-se que os cendrios esperados,
descritos acima, ndo se verificam. Numa primeira instancia pode verificar-se que as tabelas da
coluna da esquerda e da direita apresentam configuracdes bastante semelhantes — o que denuncia
a partida a incapacidade do método de distinguir as situagdes em que os segmentos pertencem ao
mesmo orador e em que pertencem a oradores diferentes. De facto, todas as tabelas indicam que
o classificador faz a distingdo entre dois segmentos diferentes, mesmo quando estes pertencem ao

mesmo orador.

Pode observar-se, por outro lado, que o classificador ndo consegue isolar devidamente o back-
ground model, classificando uma grande percentagem das amostras dos segmentos como back-
ground model. Tendo em conta que este ¢ sempre construido com segmentos de oradores diferen-
tes dos que se encontram em teste, estes resultados revelam ineficiéncia do classificador ou até das

proprias caracteristicas MFCC na tarefa de reconhecimento em causa.

4.5.2.2 Support Vector Machines

Pelo facto de os resultados obtidos através do algoritmo NNge indicarem que este método é
incapaz, nas condicdes indicadas, de fazer a classificagdo das vozes com um nivel razodvel de
precisdo, foram repetidos os testes com outro algoritmo disponivel no Weka. Devido a grande
utiliza¢do de Support Vector Machines na area de reconhecimento de orador, foi utilizado o algo-
ritmo “SMO” do Weka. Este treina uma SVM através do método Sequential Minimal Optimization
(SMO), descrito em [53].

Procedeu-se de forma semelhante a descrita no ponto anterior para obter as matrizes de con-

fusao.

Por observagdo da figura 4.12 conclui-se que o método SMO utilizado ndo permitiu obter
uma distin¢cdo mais demarcada entre a situacao de teste entre dois oradores iguais e dois oradores
diferentes. Para além disto, neste conjunto de resultados verifica-se que o algoritmo obteve uma
pior separacao dos clusters dos oradores e do background model. O que se pode concluir através da
andlise das matrizes de confusdo apresentadas ¢ que o SMO disponivel no Weka é um classificador

menos eficaz que o NNge.
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MESMO ORADOR ORADORES DIFERENTES
Oradores: Oradores:
a. Oradoré6segl a. Oradoré6segl
b. Orador6seg2 b. Oradorl5segl
a b [ classif. a b C classif.
0% 0% 100% a 16% 5% 78% a
0% 29% 71% b 2% 27% 71% b
0% 6% 94% [ 2% 14% 84% c
Oradores: Oradores:
a. Oradorl5seg2 a. Orador6segl
b. Orador15seg3 b. Oradorl5seg4
a b [ classif. a b [ classif.
35% 4% 62% a 13% 9% 78% a
5% 45% 49% b 7% 42% 51% b
2% 3% 95% [ 3% 11% 86% [
Oradores: Oradores:
a. Orador6seg3 a. Orador6segl
b. Orador6seg4 b. Oradorlsegl
a b [ classif. a b c classif.
0% 0% 100% a 0% 2% 98% a
0% 0% 100% b 4% 60% 36% b
0% 0% 100% [ 0% 2% 98% [

Figura 4.12: Matrizes de confusdo obtidas para os testes realizados com o algoritmo SMO (SVMs).

4.5.2.3 Analise e Conclusoes

Dada a ineficiéncia de ambos os métodos testados, nao foi realizada a classificagdo do seg-
mento A, como era o objectivo da tarefa proposta.

Visto que foram utilizados dois métodos que s@o descritos frequentemente na literatura como
tendo niveis de precisdo elevados, foram analisadas as caracteristicas extraidas, com o intuito de
compreender os resultados obtidos.

Na figura 4.13 mostra-se a projec¢ao das matrizes MFCC para dois segmentos pertencentes ao
mesmo orador. As projeccdes de qualquer par de caracteristicas podem ser visualizadas no Weka,
através do menu “Visualize”. Esta ferramenta permitiu observar a localiza¢do dos clusters dos
diferentes segmentos e do BM nas diferentes projecgdes.

Na grande maioria das projecc¢des a distribui¢do dos dados apresenta a configuragdo demons-

trada na figura 4.13: as nuvens de pontos relativas aos dois segmentos em teste encontram-se
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Figura 4.13: Visualizacdo da projeccdo dos coeficientes MFCC de dois segmentos do mesmo

orador. A projec¢do mostra os coeficientes de ordem 2 e de ordem 5.

bastante separadas (nuvens vermelha e azul), enquanto que o BM (pontos a verde) encontra-se

sobreposto com os outros dois clusters. Esta situacdo € bastante problemdtica dado que os dois

segmentos pertencem ao mesmo orador. Estes resultados indicam que as caracteristicas MFCC ex-

traidas contém informacao relativa ao préprio segmento: ao ruido que afecta a chamada, ao canal

utilizado e até ao préprio discurso e atitude fonatéria contidos no segmento (dado que os MFCCs

sdo também bastante eficazes na tarefa de reconhecimento de fala). Os resultados apontam assim

para a conclusio que estas fontes de perturbacdo mascaram a informacao relativa ao orador, o que

dificulta a tarefa do classificador de associar dois segmentos diferentes ao mesmo orador.

4.5.3 Método GMM

O sistema baseado em caracteristicas MFCC e modelagdo GMM descrito em 3.4 e cujos re-

sultados sdo apresentados em 4.3 foi aplicado ao presente caso de estudo. A escolha entre as

diferentes variantes e parametriza¢des de funcionamento foi baseada nos resultados retirados atra-

vés de testes com a base de dados TIMIT, de forma a obter a maior precisdo de identificacdo

possivel.
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A primeira fase de testes tem por objectivo, como referido para os testes em ambiente Weka,
estabelecer correspondéncias entre os oradores dos segmentos e aferir, a partir do ground truth
apurado anteriormente, o nivel de desempenho do sistema. Com este fim foram seleccionados
alguns segmentos para teste contra os modelos dos 12 oradores tinicos. Cada teste € configurado
da seguinte forma: ¢é identificado o orador pertencente ao segmento de teste; na constru¢do do
modelo desse mesmo orador sdo extraidos MFCCs de todos os segmentos disponiveis para o
mesmo orador (considerando as correspondéncias decorrentes do ground truth) excepto o préprio
segmento de teste; por fim todos os outros modelos considerados no teste sao treinados com todos
os dados disponiveis para os respectivos oradores.

Sao retirados novamente 55 vectores MFCC de cada segmento de teste. Para a construgao de
cada modelo GMM sdo também considerados apenas 55 vectores. Isto deve-se ao facto de alguns
modelos terem de ser treinados apenas com um segmento, e para correcta classificacdo todos os
modelos devem ser treinados com a mesma quantidade de dados. Com base nesta quantidade de
dados utilizada para construcido de cada modelo e nas conclusdes retiradas pelos estudos estudos

anteriores, com a base de dados TIMIT, foi estabelecido o nimero de gaussianas de 8.

4.5.3.1 Resultados

Foram feitos 17 testes, com 17 segmentos diferentes. A percentagem de identificagdes correc-
tas obtida nestes testes foi de apenas 12%. Para além disto verifica-se que o classificador atribui
todos os segmentos de testes apenas as classes de dois oradores presentes (orador 3 ¢ 4). H4é as-
sim um claro enviesamento do classificador em relac@o a estes dois oradores. O motivo para esta
tendéncia nao é claro, visto que os modelos sdo treinados com a mesma quantidade de dados. Por
outro lado, sdo usados varios segmentos para construir cada modelo GMM (quando existe mais do
que um segmento disponivel), o que atenua efeitos de ruido ou artefactos pontuais a um segmento
que possam enviesar os resultados.

Apesar de estes resultados revelarem a inadequac¢do do método de classificagdo nas circuns-
tancias presentes neste trabalho, foi feita a classificacdo do segmento A, como era o objectivo final
deste estudo. Este teste confirmou, no entanto, o comportamento tendencioso do classificador,

pois estabeleceu novamente correspondéncia entre o segmento A e o orador 4.

4.5.3.2 Conclusao

Com base dos resultados apresentados € possivel concluir que o método de modelagdo e clas-
sificagdo baseado em MFCCs e GMMs nao é adequado ao tipo de registos telefénicos fornecidos.
Por um lado, a quantidade dos dados extraidos dos registos é demasiado escassa para uma aborda-
gem deste género (abordagem estatistica): os modelos de alguns oradores tiveram de ser treinados
apenas com um segmento, € a quantidade de vogais que € possivel extrair nas condi¢gdes acusticas
presentes € por vezes igualmente escassa.

Por outro lado, os resultados indicam que os coeficientes MFCC extraidos nao traduzem de-

vidamente as caracteristicas individuais dos oradores, ndo permitindo ao classificador isolar cada
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um destes. Isto deve-se ao facto de os segmentos de sinal de voz utilizados apresentarem ca-
racteristicas pouco favoraveis, devido a incidéncia de ruido e alteragdes de sinal devido as fases
de captagdo, codificacio GSM e transmissdo de sinal. Estas alteracdes, nomeadamente as que
afectam o segmento que se pretende classificar (segmento A), sdo mais severas do que as que
sdo tipicamente consideradas em estudos da drea (incluindo o estudo feito com a base de dados
TIMIT).

4.6 Conclusoes

Neste capitulo descreveram-se os testes realizados a solugdo de reconhecimento de orador
implementada, apresentada no capitulo 3. Numa primeira instancia o estudo incidiu sobre o de-
sempenho do sistema base, constituido pelos métodos mais destacados do estado da arte, GMMs
e MFCCs.

Varios objectivos motivaram este primeiro estudo: por um lado pretendia-se aferir que niveis
de precisdo era possivel atingir com o sistema implementado, de forma a validar os métodos utili-
zados. Por outro, de forma a maximizar o desempenho, foram estudados simultaneamente varios
parametros de funcionamento dos algoritmos, com o intuito de aferir que parametrizagdo ¢ mais
adequada em funcdo das condicdes de teste presentes. O principal parimetro em estudo foi o
nimero de componentes gaussianas, e foi variado em fun¢ao da quantidade de dados de treino uti-
lizada, da quantidade de dados de teste e dimensdo do universo de oradores considerados na tarefa
de identificag@o. Por ultimo, o teste do sistema baseline GMM+MFCC permitiu caracterizar o de-
sempenho (em termos de percentagem de identificacdes correctas) em funcio do tempo de teste,
0 que permitiu também identificar que duragdes de teste constituem um desafio para o sistema.
Neste aspecto foi visto que a duragcdo de 6 segundos de teste permite ja ordem de desempenho
préxima de 100%, e que a duracdo de 2 segundos provoca ja uma diminui¢@o significativa: entre
reducdo 4% a 7% para a situagdo mais complexa considerada, 40 oradores.

Seguidamente foi estudado o efeito da segmentagdo da voz consoante a presenga de vozea-
mento, motivado pela necessidade de segmentacdo das partes vozeadas para estudo das caracte-
risticas também em estudo neste trabalho, NRDs, e pelo facto de as caracteristicas especificas das
partes vozeada da voz poderem trazer vantagens ao reconhecimento de orador nos cendrios em
estudo.

Foi concluido, no tocante a segmentacdo, que o uso de apenas vogais permite desempenho até
30% superior comparativamente ao atingido através da voz completa. Esta dltima produz, de facto,
o desempenho mais baixo de entre os diferentes tipos de voz analisados: voz completa, vozeada,
ndo vozeada e vogais. Conclui-se portanto que a inclusio de toda a variedade de fonemas existente
provoca a constru¢do de modelos de oradores menos capazes de traduzir as caracteristicas tnicas
de cada orador.

Por fim, no ponto 4.5 foi descrito um trabalho que decorreu paralelamente a esta dissertagao,
no qual foi proposta uma tarefa de reconhecimento de orador. Devido as gravacdes fornecidas,

apenas o sistema baseado em MFCCs foi utilizado no caso em questdo. No tocante a métodos
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de modelacdo e classificacdo, foram utilizados: Gaussian Mixture Models (através do sistema
implementado ao longo da dissertacdo), Nearest Neighour e Support Vector Machines, ambos os
ultimos através dos algoritmos disponibilizados no Weka. Foi concluido que nenhum dos sistemas
permitiu estabelecer correspondéncia entre os oradores das gravacdes disponibilizadas. O fraco
desempenho obtido para todos estes métodos é devido em grande parte as condicdes acusticas que
afectam os segmentos fornecidos. Para além disto, apds segmentacdo das vogais, a quantidade
de dados que foi possivel utilizar é bastante reduzida, o que indica que métodos como GMMs
ndo sdo indicados para reconhecimento de orador neste caso de estudo. No entanto, os resultados
apontam que os proprios coeficientes MFCC retirados, nos quais assentam todos os modelos de
modelacdo e classificacdo, traduzem mais facilmente o ruido que afecta cada gravagéo, o canal
utilizado e factores relacionados com o discurso e atitude fonatdria presentes nos segmentos do

que as caracteristicas especificas de orador.



Capitulo 5

Conclusao

O trabalho realizado ao longo da presente dissertacdo teve por objectivo o estudo da tarefa
de identificacdo de orador num cendrio independente de texto, close-set e com testes de duracdo
reduzida (como valor de referéncia, dois segundos). Para além do aumento da robustez através da
utilizacdo de novas técnicas, pretendia-se também obter metodologias aplicdveis a um caso real de
reconhecimento de orador que foi desenvolvido simultaneamente com esta dissertacao.

A implementacdo do sistema base e subsequentes testes teve por objectivo inicial estudar a
precisdo, a nivel de percentagem de identificacdes correctas, que € atingida com um sistema base-
ado nos algoritmos mais utilizados no estado da arte (caracteristicas MFCC e modelagdo GMM).
Ap6s a afericdo do desempenho atingido, foram estudados novos métodos a integrar nos sistemas
com capacidade de melhorar a precisdo da identificagdo de orador. Este estudo foi concentrado nos
dados de entrada do sistema e no médulo de extraccao de caracteristicas, e concentrou-se em duas
técnicas principais: segmentacao das gravacdes consoante a presenca de vozeamento e introducio
de novas caracteristicas de voz baseadas na fase, Normalized Relative Delays.

Relativamente a segmentagdo de acordo com presenca de vozeamento, foi possivel mapear os
diferentes tipos de voz em termos de precisdo relativa: os segmentos que contém vogais permiti-
ram maior percentagem de identificacdes correctas, seguidos pelas partes vozeadas (que contém
as vogais e consoantes vozeadas) e pelas partes ndo vozeadas, encontrando-se por tltimo a voz
completa. O ganho em termos de precisdo obtido ao utilizar apenas as vogais é superior a utilizar
a voz vozeada até 10%, e 30% relativamente a voz completa.

Este estudo salienta a importancia de uma segmentagdo rigorosa das gravacdes: verifica-se
uma diferenca muito significativa entre o uso de vogais e de partes vozeadas da voz. O estudo
seguinte, relativo aos NRDs, veio comprovar de outra forma esta conclusdo. Foi visto que a
melhoria do desempenho com jun¢do de NRDs aos vectores de MFCCs verificou-se apenas no
uso de uma base de dados de vogais faladas, e ndo na TIMIT. Por outro lado, o desempenho
obtido com a TIMIT (no classificador NNge do Weka) mesmo utilizando apenas MFCCs, foi

bastante menor que o obtido para a base de dados de vogais faladas estudada: verificou-se uma
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diferenca de percentagem de identificacdes correctas entre 20% a 30%. A principal diferenga entre
os segmentos utilizados das duas bases de dados prende-se na segmentagado efectuada: enquanto
que nas Vogais Faladas as vogais incluidas compreendem apenas zonas perfeitamente estiaveis
do sinal, as vogais segmentadas da TIMIT, a partir das anota¢des que a acompanham, incluem
frequentemente zonas de siléncio e de transicao entre fonemas.

Conclui-se que, conjuntamente com uma segmentacao rigorosa das vogais, os Normalized Re-
lative Delays t€m potencial para melhorar significativamente o desempenho dos actuais sistemas
de reconhecimento de orador, e o seu uso pode ser de especial interesse nos casos de identificagdo
com escassez de dados - casos em que as caracteristicas tradicionais, MFCCs, nao sio suficientes
para a identificacdo robusta de orador.

Quanto ao caso pratico de identificagdo de orador, a incapacidade dos métodos utilizados
na classificacdo dos oradores dos segmentos fornecidos vem apontar algumas das limitacdes dos
métodos actuais. De facto, apesar de haver um crescente interesse em solugdes robustas a ruido e
condicdes actsticas desfavoraveis, uma grande maioria dos sistemas de reconhecimento em estudo
ainda tem por aplicacdo um ambiente bastante controlado de gravacido de vozes. Por outro lado,
uma grande parte dos sistemas € inserido em ambiente em que hd cooperacio entre os oradores
e o sistema, e como tal a quantidade de dados disponivel ndo impde uma restricdo forte. Numa
aplicacdo forense como a apresentada sao, no entanto, comuns 0S cenarios em que existe escassez
de dados disponiveis e condigdes actsticas para as quais os sistemas de reconhecimento de orador

ndo estdo presentemente preparados.

5.1 Trabalho Futuro

Dado os resultados promissores obtidos com a extrac¢do de NRDs, em combinagdo com
MEFCCs, do sistema de reconhecimento aplicado a base de dados Vogais Faladas, seria impor-
tante futuramente aprofundar o estudo destas caracteristicas. Numa primeira fase poderia ser feita
a segmentacio adequada das vogais presentes na base de dados TIMIT, ou outras bases de da-
dos extensas - desta forma seria possivel obter uma quantidade de dados suficiente para aplicar o
sistema de reconhecimento baseado em GMMs e rever os resultados obtidos anteriormente.

Por outro lado, de forma a alargar as aplicagdes de um sistema baseado na extrac¢do de NRDs,
que necessita de vogais bem segmentadas para obter melhorias de desempenho, seria importante
estudar uma solugdo de segmentacio automdtica da voz. Alguns reconhecedores autométicos de
presenca de vozeamento sdo j4 utilizados, como tal iniciaria-se o estudo com a determinagdo do
desempenho atingido com os segmentos obtidos de forma automaética, e posteriormente podem ser
estudados melhoramentos aos algoritmos.

O estudo mais aprofundado do sistema desenvolvido passaria de igual forma pelo alargamento
da base de dados a oradores femininos, visto que ndo foram incluidos neste estudo. Por dltimo, o
teste em diferentes base de dados para além da TIMIT, em especial base de dados com condi¢des
menos favordveis como a NTIMIT e outras comummente utilizadas, permitia determinar se have-

ria melhoramento de desempenho através dos NRDs. Dado que na aplicacio forense considerada
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a largura de banda das gravagdes disponibilizadas ndo permitiu o uso de NRDs, seria importante
verificar futuramente se estas caracteristicas de fase trazem valor acrescentado a estes cenarios de

reconhecimento.
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