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Abstract

To study the speaker recognition problem, the
mel-cepstral coefficients and their derivatives, delta-
mel-cepstral coefficients are used as the classification
parameters. A database is formed from 14 speakersin a
closed environment using Portuguese with noise an
echo. To execute text-independent speaker recognition,
self-organizing maps (SOM) and Gaussian Mixture
Models (GMM) are used together with relative entropy
calculations among test and reference speaker models.
Specially in the GMM application, 20 seconds is
enough to form the models with 32 mixtures per
speaker, and the correct verifications arrives at a rate
of 64 % in the best case.

1. Introducéo

Para o reconhecimento automatico de locutores
vislumbram-se diversas aplicacdes, merecendo destague
0 emprego ha &rea de seguranga, ao permitir controles
biométricos de autenticagdo e acesso, sgja a sistemas
computacionais, espagos fisicos e outros. Na funcéo de
perito crimina federa, a motivagdo para o0
aprofundamento dos estudos foi a possibilidade de
realizar a verificagdo de locutores para determinar autoria
de gravagdes, fundamentais na elucidacdo de crimes.
S&o poucos os estudos desenvolvidos sobre locutores
de lingua portuguesa, menos ainda para brasileiros. A
literatura revela que a maioria dos estudos procura a
melhoria de performance de sistemas que operem,
principalmente, com amostragem de sinais a partir de
aparelhos telefénicos. Porém, as situaces reais nas
quais se obtém amostras para formagdo de provas em
procedimentos judiciais sdo as mais adversas, e faltam
experimentos nestas condic¢des. Adicionalmente, surge a
possibilidade de emprego da tecnologia para, por
exemplo, separar as gravagles, por autor, durante
realizacdes de interceptaces de fluxo de comunicagéo
telefénica. Embora pareca uma tarefa simples, o grande
volume de casos e os longos periodos de apuracdo a
transformam em verdadeiros empecilhos no desenrolar
deinvestigacdes.
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2. Coleta de Dados

Um grupo de 14 pessoas foi selecionado para
produzir locugdes previamente determinadas.

Seguindo a orientag&o do estudo de fonética, é de se
esperar que 0 ser humano, ao exprimir-se pela voz em
diferentes datas, varie as caracteristicas de longo tempo,
a prosbdia, tanto quanto as caracteristicas de curto
tempo, estas Ultimas empregadas para todas as
implementacBes deste trabalho. Porém, para alcangar o
gue se procede naturalmente na obtengdo de locugtes
gue sirvam como vestigios para fins processuais
criminais, normalmente padrbes distribuidos
imprevisivelmente no tempo, tratou-se de programar
coletas em quatro datas.

Foram selecionadas 11 frases, listadas na tabela 1,
contendo boa quantidade de fonemas nasalados e sons
vocalizados [1]. As locugdes foram entdo geradas pelos
14 locutores, em 4 secOes dispostas ao longo de 4
meses. Em cada sessdo, 0s locutores repetiram as frase 4
vezes.

Tabelal: Frases empregadas nos experimentos.

NUmero Texto
1 | Oprazotaterminado
2 | Amanhaligo de novo
3 | Aguarde proximo contato
4 | Tatudo sob controle
5 | Tatudo bem
6 | Fui caminhando até
7 | O ponto de encontro
8 | N&o encontrei o material
9 | Eleestavaaguardando aentrega
10 | A confiangasurge quando
11 | Asatitudes sdo claras e seguras

Para contornar a expressdo mecanica das pessoas ao
repetir textos com encadeamento ja conhecido, alternou-
se a sequéncia de repeticdo. Sobre o ambiente de coleta,
foi reservada a mesma sala, um auditério, para a
obtencdo das amostras, ndo havendo no recinto



nenhuma preparacdo especial destinada a reducdo de
ecos ou eliminagéo total de ruido de fundo.

3. Metodologias de Reconhecimento
3.1 Parametrizacéo do sinal

Extracdo de Parametros para capturar a dinamica
dos movimentos do trato vocal, calcula-se o espectro do
sinal, em geral por intervalos de 10 a 20 ms, sgjapor meio
de coeficientes resultantes de analise de Fourier ou por
valores extraidos de bancos de filtros. E comum também
representar 0 envelope espectral indiretamente por
parémetros de um modelo de predicdo linear “all-pole”,
ou em termos dos primeiros coeficientes cepstrais [2],
gue representam a transformacdo inversa da fungdo
logaritmo aplicada sobre o sinal transformado.

Andlise por Predicdo Linear: os modelos
descritivos de producdo de locugdes tentam descrever
os diversos eventos que as compdem, partindo de sinais
periédicos, como as vogais, indo até os ruidos quase
aeatérios defricativas[3].

O Cepstrum ao isolar a locugdo composta por sinais
periddicos, ou vocalizados, tem-se a geragdo de pulsos
na glote que, passando pelo trato vocal, agindo como
um elemento filtrante, resultam em vocéides. Uma
equacdo que os definiria como convolugdo entre
excitagdo U e filtro H, trazida para o dominio de
frequéncias através da transformada de Fourier, seria:

S(w) = GU(W) H(w) @

Lembrando que o trato vocal possui caracteristicas
bastante individualizadas, enquanto nos pulsos que
saem das cordas vocais é fécil encontrar semelhancas
[4], tomase por objetivo no reconhecimento de
locutores a busca por uma separacdo entre estes
componentes. Dai que a eq. (1) ndo vai ser de grande
utilidade, pois fazé-lo é tarefa bastante complexa.

Como simplificagdo, deixando de lado a fase dos
sinais, para que se tenha um sistema linear aditivo,
aplicam-se logaritmos em ambos os lados, chegando a:

log (S(w)) = log (GU(W)H(W))

= log (GU(W)) + log (H(wW)) @
Aplicando a transformada inversa de Fourier sobre a
eg. (2) chega-se a0 cesptrum real, ou cepstrum, uma
troca de letras na palavra spectrum. Diz-se real porque a
operacgdo com logaritmo provoca a perda de informagdo
da fase. O calculo destes parametros pode ser feito a
partir de modelagem dos sons vocalizados por predi¢do
linear, assumindo o sinal como sendo de fase minima. Se
assim for visto, encaixa-se 0 cepstrum no processamento
homomorfico de sinais [5], que trata de transformar
sinais combinados néo-linearmente, para dominios
lineares que permitam aplicagdo de técnicas
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convencionais, seguido de transformagéo inversa para o
dominio original.

As Escalas de Percepcdo Auditiva: uma razéo para
utilizar o espectro do sinal vem da observacdo do
processo realizado nacolclea do ouvido humano. Neste,
o sinal sonoro é avaliado como se houvesse um banco
de filtros, dispostos de forma nao-linear. Porém, o
ouvido humano é mais sensivel para observar variagdes
em frequéncias baixas, exigindo distancias
exponencialmente maiores para perceber ateracbes a
medida em que caminha-se para as frequéncias altas,
acimade 1 Khz [3,6].

3.2 Escolha de par @metros

Um conjunto de parametros serd suficiente, a medida
em que cada um destes apresentar informagédo nova aos
algoritmos de classificagdo. A partir do sinal de voz,
podem ser retirados indimeros destes, tornando a busca
por conjuntos eficientes, se realizada de forma aleatéria,
inviavel pelo crescimento exponencial de possibilidades.

Distribuicdo Normal: a distribuicdo normal, via de
regra, € considerada uma boa aproximagdo para
fendbmenos do mundo real, capaz de capturar a variagdo
de valores como paradmetros mel-cepstrais [3,7,8]. Além
desta consideracdo, ela possui vantagens como ser
facilmente parametrizavel utilizando apenas as médias e
varidncias. Adicionalmente, a soma de varidveis
randdmicas com distribuicdo normal produz uma nova
variavel randdémica com distribuicdo normal.

Figura 1. Algoritmo Estimar-Maximizar [ 7]

Algoritmo Estimar - Maximizar

i. Distribuir os vetores de dados de entrada
(parémetros) entre k classes. O nimero k deve ser
determinado préviamente. Esta distribuicdo pode
ser feita aleatoriamente, ou de acordo com algum
processo de agrupamento (clustering);

ii. Obter estimativas iniciais para as densidades,
calculando médias e variancias. A quantidade de
vetores em cada classe pode servir como peso;

iii. Para cada vetor, estimar valores para cada uma
das densidades do model o;

iv. Selecionar a densidade que proporciona 0 maior
valor, inserindo nela o vetor;

v. Sendo houver qualquer mudanca de classe, parar;

vi. Estimar novamente todas as densidades;

vii. Retornar ao passoiii.

Modelos de Misturas Gaussianas um modelo de
misturas gaussianas € composto por uma soma
ponderada de densidades formulada pelaeq. (3) [7].

pP(X) =S P(w) p (xw) ©)



S P(W,) =1
P (w;) : peso, ou probabilidade "apriori" dew;
p(x|w;) : probabilidade de x para a densidade w;

Para gerar uma observagdo a partir de um modelo de
misturas, as funcdes de probabilidades de cada
densidade do modelo sdo ponderadas e somadas. O
treinamento destes modelos é realizado por algoritmos
do tipo estimar-maximizar (estimate-maximize) [7].

Modelos de misturas gaussianas se assemelham a
identificacdo por quantizacdo de vetores, pois as
locugBes sdo modeladas por componentes agrupados
(clusters).

Uso de Redes Neurais: Neste trabalho, um modelo
conexionista, ou rede neural, € comparado a outro
model o puramente estocéstico. Vale ressaltar que outras
model agens, destacando-se as probabilisticas utilizando
cadeias escondidas de Markov (HMM's), sdo
igualmente relevantes como ferramentas de classificagdo
de sinaisdelocucéo [8].

4. Implementacgdo dos M odelos

O trabalho esta inserido dentro do contexto de
reconhecimento de padrdes e, portanto, cabe a divisao
dos sistemas em etapas de pré-processamento, extracao
de parametros e classificacéo.

No primeiro sistema, ao realizar classificagcbes por
meio de mapas auto-organizaveis (SOM - sdf-
organizing maps) de Kohonen, buscou-se uma forma
de, por meio dafrequéncia de ocorréncia de classes para
cada locutor, obter informagdo que possibilitasse um
trabal ho independente do texto falado (Figura 2).

Ja na segundaimplementacao, foram cal culados, para
cada locutor, misturas de modelos de misturas
gaussianas, com a mesma intencdo de utilizar uma
técnica que permitisse independéncia de texto.

4.1 Descricéo das etapas de processamento de sinais

Pré-processamento: com 3 etapas. amostragem,
eliminacdo de pausas e pré-enfase.

- Fez-se uso de microfone de membrana, umavez que
sua resposta é equivalente para as principais
frequéncias que compde a voz, situadas na banda
10 Hz - 5 KHz. A taxa de amostragem de 11 KHz foi
empregada, ou 5500 Hz de Nyquist. Para a
codificag8o das amplitudes utilizou-se PCM com 16
bits.

De inicio, destaca-se trecho de locu¢do a servir
como modelo para pausa. Por meio deste,
primeiramente sdo calculados a média e desvio
padrao para cruzamentos de zero, bem como amédia
e desvio padréo para amplitude de onda. Com base
nestes dados, sdo considerados trechos de
“siléncio” agqueles cujas médias de cruzamentos de
zero e amplitude de onda situam-se abaixo das
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médias, subtraidos destas os respectivos desvios
padrdes, obtidas para a pausa.

A energia dasfreguéncias mais baixas tem destaque
em relacdo as mais altas, resultando em parémetros
gue, embora naturais, provocam distor¢Ges
prejudiciais. Umaforma de contornar este obstaculo
€ empregar filtros que compensam este efeito,
denominados filtros de pré-énfase.

Pré
processamento

:

mel-cepstrum
delta-mel-ceps

.

Treinamento de
Rede SOM

e T,

Histogramas dos Histogramados

Locutores Modelo Locutores Teste
Entropia Relativa

Figura2. Esquema para um teste utilizando redes
SOM.

Extracdo de Parametros da Locugdo: A escolha de
coeficientes mel-cepstrais apenas acompanha a
tendéncia predominante no reconhecimento de
locutores. Os passos executados para obté-los resumem-
seem:

calcular magnitudes reais no dominio das
frequéncias, por meio de transformagbes de
Fourrier;

filtrar as magnitudes segundo a escala mel, em 40
bandas;

aplicar logaritmos e transformada discreta de
cosseno, gerando 40 par@metros por janela.

Normalizacdo das Amplitudes. Os parémetros
resultantes da etapa anterior sdo diretamente
proporcionais aos niveis de energia dos sinais
coletados, fator que pode deturpar a classificagdo
indevidamente. Para fazer a normalizagdo destas
amplitudes, faz-se a divisdo, a cada locucédo analisada,
de cada um dos parémetros por  valores-limite,
respectivos as diversas bandas. Assim, os pardmetros
passam a se situar sempre nafaixadeOal.



Figura 3. Graficos de contornos para parametros me-
cepstrais retirados da locugdo “O prazo ta
encerrado”:

a- sem normalizagao;
b - com normalizagdo.

Parametros Delta-Mel-Cepstrais: sdo calculadas as
inclinacbes de pardmetros mel-cepstrais, segundo
aproximagao por polindmios, como propostaem [9]

k

Dcep = S -kcepyy
-k

cep, : vetor de parametros no instanteL;

k=2 @)

5. Experimentos

Durante as sequéncias de experimentos executados
com redes SOM (9 experimentos) e model os de misturas
gaussianas (3 experimentos), a quantidade, em vetores
de treinamento, a ser utilizada para o treinamento bem
como para os testes, foi uma das principais incognitas. E
preciso lembrar que cada vetor de treinamento foi
composto por dois grupos de valores, sendo eles:

- pardmetros mel-ceptrais, extraidos de janelas com
aproximadamente 46 ms de locucdo, a partir de 512
pontos de amostragem a 11 khz , sucedendo-se a cada
12 ms, ou 128 pontos de amostragem;

- pardmetros  delta-mel-ceptrais, calculados  por
aproximagdo polinomial de 5 janelas de pardmetros me-
cepstrais.
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5.1 SOM e histogramas de ocorréncia

Elementos que permaneceram inalterados nesta
sequéncia de testes foram, a principios, os parametros
de entrada, compostos por 20 coeficientes mel-cepstrais
e 20 coeficientes delta-mel-cepstrais, calculados por
aproximagdo polinomial, de acordo com a eq. (4),
computados em intervalos de 5 vetores, num total de 40
pardmetros.

O treinamento das redes SOM foi sempre realizado
com taxa de aprendizado inicia igua a 1, limitando as
iteracBes em 50 vezes o total de frases empregadas.

Relembrando o significado da entropia relativa,
utilizada nestes casos para estabelecer a identidade de
uma locucdo, esta pode ser visto como um indicador de
distancia entre modelos. Sendo assim, a0 comparar um
model o, construido sobre umalocugdo que esteja sendo
testada, com modelos de locutores conhecidos, 0 menor
valor encontrado apontara para 0 mais provavel autor.
Em cadateste, o menor valor de entropia apontando uma
fasa identificagdo foi utilizado como limitante linear,
levando a aceitacdo de somente resultados com
entropias relativas inferiores.

Como os indices de identificacdes totais e com
limitantes lineares foi equivalente em muitos dos testes,
adotou-se um terceiro critério, a chamada media de
confiabilidade de Bayes[7], calculadapelaeq. (5).

P(Cq| x) = P(Cy) f(x)
P(Cr) fr(X) + P(Cy) f(X)

©)

P(Cq| X) = probabilidade de identificagdo correta
dado o vetor x.
P(C;) = probabilidade de identificacdo correta -
obtida por contagem
P(Cr) = probabilidade de identificagdo incorreta -
obtida por contagem
=f (x| Cy) : valor da distribuicdo (normal)
para um locutor X, sendo este identificado
corretamente
= f (x|Cg) : valor da distribui¢do (normal)
para um locutor X, sendo este identificados
incorretamente.

£(X)

f=(X)

5.2 Modelos de misturas Gaussianas

Como no modelo anterior, os parémetros de entrada
foram compostos por 20 coeficientes mel-cepstrais e 20
coeficientes delta-mel-cepstrais.

Apbs testes preliminares com 4, 16 e 64, o nimero de
misturas gaussianas a compor cada modelo foi fixado em
32, escolha semelhante a de outras implementactes
vistas naliteratura[10].

Outros testes foram conduzidos, com agrupamento
inicial de vetores dentro das misturas feito por meio de
redes SOM com 32 neurdnios na camada de saida. Mas,
umavez que os resultados se assemel havam aos obtidos



com agrupamento randdmico, decidiu-se pelo ultimo,
dada a baixa complexidade computacional, bem como
pelo existéncia de passo subsequente de otimizagado (ver
figural).

O fim das iteracfes do algoritmo estimar-maximizar
acontecia assim que ndo havia mais qualquer alteracdo
na composic¢ao das classes, ou seja, quando mantidos
inalterados os conjuntos de par@metros que compunham
cada classe.

Na eq. (6) os escores obtidos ao testar locucdes
serdo valores que dependem dos modelos | utilizados
paracaculélos.

Cada modelo estara representando conjuntos de
diferentes valores, parametrizado com medidas diversas.
Portanto, recomenda-se que sgja feita uma normalizagdo
dos valores de p da eq. 6, pois estes serdo calculados
para cada locutor de referéncia, utilizando para isto um
conjunto de locutores em separado [7]. Esta
normalizagdo foi feita pela divisdo do escore obtido
junto aos modelos de referéncia, pelo maior escore
obtido com os locutores de normalizacdo.

normalizagdo (pj(L))= _pj(L)
max pk(L )

©

L : locugao
p j - probabilidade para o modelo de referéncia j
pk: probabilidade para o modelo de normalizagao k

Sendo assim, o conjunto de modelos de referéncia,
contendo os modelos j da eg. (6), foi formado a partir
dos dados dos locutores de nimero 1 a 11. O conjunto
de modelos de normalizagdo k foi formado pelas
amostras dos locutores de nimero 12, 13 e 14.

5.3 Comentarios sobreosresultados

Os resultados dos testes com redes SOM foram
consolidados na tabela 2. Observando as identificacdes
totais e com limitantes, os testes de nimero 6 e 7
apresentam 0s mesmos valores. Mas, adicionando a
medida de confiabilidade, sobressai o sétimo teste.

Comentando sobre a composicdo de parametros,
primeiro deve-se atentar para o significado dos variados
nimeros de neurdnios nas camadas de saida destas
redes SOM. A curva dos resultados mostra que 56
classes, um valor proximo a quantidade de fones, é
pouco. No outro extremo, distribuir vetores de
parametros entre 400 classes pode estar causando uma
dispersdo indesejavel, 0 que ocasiona a queda de
performance. O valor intermedidrio, de 225 classes
representadas por neurdnios dispostos em uma matriz de
dimensdo 15x15, capturou as variagbes entre 0s
locutores da melhor maneira.
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Tabela 2. Valores de Resultados com Redes SOM

Rede I dentificacdes
SOM corretas Medida
Nro. de Total Limitante de
Classes linear Confiabilidade
1) 56 4 3 0,276
2) 56 5 2 0,283
3) 56 5 2 0,285
4) 56 5 2 0,285
5) 225 6 6 0,301
6) 225 7 6 0,304
7) 225 7 6 0,311
8) 400 6 5 0,283
9) 400 5 4 0,281

Tabela 3. Valores de Resultados com Modelos de

Misturas Gaussianas

Testescom Total de Medida
Misturas I dentificacdes de
Gaussianas Confiabilidade
10) 32 misturas 7 0,635
11) 32 misturas 7 0,611
12) 32 misturas 7 0,617

Para testes, foram sempre utilizadas frases e
repeticdes de diferentes datas das empregadas para
treinamento. O volume de dados utilizados para
treinamento e testes influencia diretamente a eficiéncia
com que os modelos sdo capazes de representar um
locutor [11]. Variagdes momentaneas produzidas em
diferentes sessfes, somente poderdo ter impacto
reduzido se compensadas por parémetros regulares.

6. Conclusdo e Recomendacdes

Apo6s analisados os resultados obtidos com os dois
sistemas estudados, pode-se concluir que os modelos
gue empregaram redes neurais de mapas auto-
organizaveis (SOM) e misturas gaussianas, sdo Uteis a0
reconhecimento de locutores da lingua portuguesa. Os
experimentos foram capazes de apontar um progresso,
culminando por demostrar a eficacia dos modelos face
0s objetivos do estudo.

Refletindo o estado-da-arte no pré-processamento de
locugdes, o emprego de coeficientes mel-cepstrais se
mostrou adequado.

Os sistemas que empregaram abordagem mista, com
0 uso de redes SOM, exercendo sua funcdo no
agrupamento (lustering) de parametros, em conjunto
com calculo de entropia entre classes, demonstraram
precisdo razoavel.



A variagdo no nimero de neurdnios na camada de
saida da rede SOM esclareceu as duvidas quanto a
quantidade ideal para realizar uma tarefa desta natureza.
Com 56 neurdnios, quantia préximaao conjunto de fones
descritos pelafonética como suficientes para caracterizar
as variagOes sonoras de uma lingua, a classificagdo que
a rede faz pode estar agrupando sons com
peculiaridades individuais como uma coisa s6, sem muita
precisdo para diferenciar pessoas. Quando foram
utilizados 400 neurénios, pode ter ocorrido justamente o
inverso, com a dispersdo de sons muito proximos entre
diferentes classes, impedindo a caracterizagdo individual
mais precisa. O que dai se depreende so tem valor apds
observados os resultados superiores que as redes com
225 classes apresentaram, com a identificag@o correta de
50 % dos locutores.

Vistos os experimentos, € igualmente correto afirmar
a superioridade da implementagdo  puramente
estocastica, empregando os modelos de misturas
gaussianas, se comparada aos outros modelos. Obteve-
se 64 % de identificagdes corretas, em todos os testes, e
a medida de confiabilidade de Bayes apontando com
precisao este indice. Porém, esta superioridade vem
junto com um maior custo computacional, umavez que o
calculo de probabilidade em cada por¢éo de umalocugdo
desconhecida, deve ser repetido para cada modelo de
referéncia, em cada uma de suas densidades. Se, por
exemplo, tivermos uma locugcdo com 1000 vetores a
testar, 10 possiveis locutores, cada modelo de locutor
composto por 32 misturas, serdo realizados 1000 x 10 x 32
=32x 10" célculos.

Merece que se discorra sobre 0 uso da medida de
confiabilidade de Bayes. Com este indicador, calculado a
partir da hipotese de que os resultados tem distribuicdo
normal, que é a escolha natural quando se desconhece
como possa ser a distribuicdo correta, atesta-se, em
Ultima andlise, 0 quanto os valores resultantes estdo
préximos de um valor médio.

Ao empregar modelagem puramente estocastica, com
caculos de indices de semelhanca que empregaram
funcdes de distribuicdes normais, as medidas de
confiabilidade indicaram com exatiddo o que se podia
esperar de cadateste. JA com as redes SOM, as medidas
mostraram valores bem abaixo do obtido, como por
exemplo confiabilidade de 0,311 para 50 % de
identificacBes corretas. Mesmo com esta divergéncia, os
resultados continuaram a ser analisados com este
indicador, mas desta vez como critério de desempate
apenas para os testes com redes SOM, e ndo para
comparar estes Ultimos aos testes realizados com
mi sturas gaussi anas.

Considerando o0s objetivos aqui tragados, as
amostras colhidas com frases expressas na lingua
portuguesa, tem maior valor que aternativas com textos
de outras linguas. Para obter resultados mais
significativos, as implementagfes devem ser submetidas
a testes que contemplem maiores niimeros de locutores
fornecendo amostras. Além de aumentar a confiabilidade

destes modelos, com uma quantidade maior de pessoas
pode-se confirmar, principalmente, se a conformagdo
mai's apropriada de rede SOM deve ter 225 neurénios na
camadade saida

Na prética das pericias criminalisticas, ambiente
central para a aplicacéo do que aqui foi desenvolvido, o
desemparelhamento das condi¢des de amostragem é
uma constante, assim como a presenca de ruidos. Sendo
assim, outras amostras devem ser colhidas em outros
ambientes, a partir de telefones dos mais variados,
utilizando outras aparelhagens de gravagdo, como
gravadores de microcassetes, gravadores de mini-disk,
alternando microfones, ou segja, condicbes variadas que
incorporem efeitos proporcionados pelos diversos
meios.

Pelo exposto, resta bem encaminhado o objetivo de
aquisicdo de conhecimento para a realizagcdo de exames
periciais, bem com um delineamento do que pode e deve
ser trabalhado posteriormente, para a producdo de
sistemas mais robustos.
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