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Abstract

In recent works, two unsupervised algorithms (refer-
red to as SSC and KMVVT) were successfully applied for
vector quantization codebook design, leading to good re-
sults in signal processing applications. The present paper
is concerned with a comparative study of SSC, KMVVT
and the traditional LBG algorithm for designing code-
books of acoustic parameters in a speaker identification
system based upon vector quantization. It is shown that
SSC is a promising technique since it leads to good recog-
nition rates (up to 97.8%), significantly higher than the
ones obtained by using KMVVT or LBG. The authors al-
so show that the speaker identity seems to be suitably re-
presented by cepstral coefficientes. In fact, these acoustic
parameters lead to higher recognition rates when compa-
red to those provided by� -cepstral coefficients.

1. Introdução

O processo de reconhecimento da identidade vocal de
locutores consiste na extração de parâmetros de voz de
um dado locutor, de forma a definir um modelo que pre-
serve as caracterı́sticas vocais deste locutor, possibilitan-
do diferenciá-lo de outros locutores.

Os sistemas de entrada vocal, por não exigirem as
mãos e os olhos do usuário para sua operação, podem
ser utilizados em diversas aplicações, tais como: auxı́lio
a deficientes fı́sicos, controle de qualidade e inspeção e
controle de acesso a ambientes restritos. Esses sistemas
também se aplicam em situações nas quais: é incovenien-
te o uso de teclado; as mãos do usuário estão ocupadas;
mobilidade é exigida durante o processo de entrada de da-
dos e os olhos do operador devem permanecer fixos sobre
um display[1].

Dado um sinal de voz de entrada, o objetivo do
reconhecimento de locutor é identificar a pessoa mais
provável de ser o locutor (dentre uma população conhe-
cida) - Identificação de Locutor, ou verificar se o locutor
é quem ele alega ser - Verificação de Locutor [2].
�
Os autores gostariam de expressar os agradecimentos à CAPES e

ao CNPq pelo apoio financeiro ao trabalho.

Em um sistema de reconhecimento de locutor a
identificação é levada a efeito a partir da comparação dos
padrões de teste do locutor a ser reconhecido com os pa-
drões previamente armazenados (padrões de referência)
de todos os locutores do sistema. Nesse sistema, o lo-
cutor é identificado como aquele que proporcionar o me-
lhor “casamento” entre os padrões de teste e os padrões
de referência [1]. Este tipo de identificação pode ocor-
rer de duas formas: conjunto-aberto (o locutor pode não
fazer parte da população) e conjunto-fechado (sabe-sea
priori que o locutor é um membro da população). Além
disso, a identificação pode ser dependente do texto (o lo-
cutor pronuncia uma senha ou sentença pré-definida) ou
independente do texto (não é feita a exigência anterior).

Com o objetivo de obter sistemas eficientes de reco-
nhecimento automático de locutor, diversas técnicas têm
sido utilizadas, dentre as quais destacam-se: Modelos de
Markov Escondidos (HMMs -Hidden Markov Models)
[3], Redes Neurais Artificiais [4], Quantização Vetorial
(VQ - Vector Quantization) [5], Análise por Predição Li-
near [2] e Alinhamento Dinâmico no Tempo (DTW -Dy-
namic Time Warping) [2].

A tarefa de reconhecimento, apresentada neste traba-
lho, corresponde à identificação automática da identida-
de vocal de locutores, em um conjunto fechado e depen-
dente do texto, que utiliza a Quantização Vetorial (QV)
paramétrica para construção dos padrões representativos
dos locutores. Esses parâmetros são obtidos a partir da
análise por predição linear. Neste trabalho são avaliados
dois tipos de coeficientes obtidos a partir dessa análise:
coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais. Para o pro-
jeto dos dicionários do quantizador vetorial é realizada
uma análise comparativa de três técnicas. A primeira uti-
liza o algoritmo tradicional LBG [6]. As demais técnicas
utilizam redes neurais não supervisionadas, denominadas
KMVVT (Kohonen Modificado com Vizinhança Centra-
da em Torno do Vetor de Treino) [7, 8] e SSC (Competi-
tivo no Espaço Sináptico) [9].

2. Descriç̃ao do Sistema

O sistema de reconhecimento (identificação) au-
tomático da identidade vocal de locutores desenvolvido
é composto das seguintes etapas:
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1. Processamentodo sinal;

2. Extraç̃aodecaracteŕısticas;

3. Quantizac¸ãovetorial;

4. Regradedecis̃ao.

Como toda tarefa de reconhecimentode padr̃oes,o
sistemasedivide emduasfases:treinamentoe reconhe-
cimento(identificaç̃ao),descritasaseguir.

� FasedeTreinamento(Figura1):

1. Elocuç̃aodasentenc¸a detreinamento;

2. Processamentodo sinal;

3. Extraç̃aodospar̂ametrosdafala,apartirdaelocuç̃ao
da sentenc¸a de treinamento,de forma a obteruma
seq̈uênciadevetoresdecaracteŕısticas,utilizandoa
ańalisepor prediç̃ao linear (coeficientesCepestrais
e DeltaCepestrais).Paracadatipo decoeficientée
obtidaumaseq̈uênciadevetoresdecaracteŕısticas;

4. Definiçãoearmazenamento(paracadaumdos � lo-
cutorescadastrados)de um conjuntode padr̃oesde
refer̂encia.Paracadatipo decoeficientéeobtidoum
dicionáriodepadr̃oesvocais.

PROCESSAMENTO

CARACTERÍSTICAS

EXTRACÃO DE

PADRÕES DEREFERÊNCIA

SINAL DE VOZ

DICIONÁRIO

PROJETO DO

Figura1: Fasedetreinamentodo SistemadeReconheci-
mento(Identificaç̃ao)deLocutor.

� FasedeIdentificaç̃ao(Figura2):

1. Elocuç̃aodasentenc¸a deteste;

2. Processamentodo sinal;

3. Extraç̃ao dospar̂ametrosda fala,proporcionandoa
obtenç̃aoda seq̈uênciade vetoresde caracteŕısticas
representativa do locutor (coeficientesCepestraise
DeltaCepestrais),umaseq̈uênciadevetoresparaca-
datipo decoeficiente;

4. Comparac¸ãodospadr̃oesvocaisdetestecomo con-
juntodepadr̃oesvocaisderefer̂enciaassociadosaos� locutoresdo sistema(obtidosdurantea fasede
treinamento);

QUANTIZACÃO
VETORIAL

REFERÊNCIA
PADRÕES DE
REFERÊNCIA

PADRÕES DE
REFERÊNCIA

REGRA DE DECISÃO

CARACTERÍSTICAS
EXTRACÃO DE

PROCESSAMENTO

SINAL DE VOZ

LOCUTOR IDENTIFICADO

PADRÕES DE TESTE

DO LOCUTOR 1 DO LOCUTOR 2 DO LOCUTOR L

PADRÕES DE

Figura2: Fasede identificaç̃aodo Sistemade Reconhe-
cimento(Identificaç̃ao)deLocutor.

5. Utilização de umaregrade decis̃aoquepermitirá a
identificaç̃aodo locutor.

A seguir ser̃ao descritasas etapasnecesśarias à
implementac¸ãodo sistema.

2.1. Processamentodo sinal de voz

Estaetapainclui aaquisiç̃aodo sinal,pré-ênfasee ja-
nelamentoemblocos,cadablococontendo�
	 amostras.

A aquisiç̃aoe tratamentodossinaldevoz foramrea-
lizadosdaseguinteforma:

1. Aquisição: Placa Sound Blaster dispońıvel no
LAPS/DEE/UFPB,em ambienterelativamentesi-
lencioso,com um microfonecomum(modeloLe-
adership);

2. Formato:WAV (semcabec¸alho);

3. Taxadeamostragem:11 kHz;

4. Resoluc¸ão: 16 bits (mono);

5. Pré-ênfasedo sinal (fator de pré-ênfase: 0,95) [1,
10];

6. Tamanhodossegmentosdevoz( �
	 ): 220amostras
(20 ms),garantindoascondiç̃oesdeestacionarieda-
dedo sinal[1].

7. Janelamentodo sinal: Janelade Hamming, com
superposic¸ãode50%[1, 10].

2.2. Extração de caracteŕısticas

O vetor de caracteŕısticasé a interfaceentreas fa-
sesde treinamentoe identificaç̃ao e deve contertodaa
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informaç̃ao relevante à fasede classificac¸ão. Esteve-
tor deve ser insenśıvel às variaç̃oes irrelevantesdevi-
dasàsalteraç̃oesdascaracteŕısticasaćusticasquandoda
elocuç̃ao de umasentenc¸a e, ao mesmotempo,ter uma
baixadimensionalidadevisandominimizarademandade
tempocomputacionalnaetapadeclassificac¸ão.

Ossistemasdereconhecimentodelocutortêmusado
diversascaracteŕısticas[11], comoformantes,intensida-
de, coeficientesobtidosa partir da ańalisepor prediç̃ao
linear (CoeficientesLPC, Cepestrais,CepestraisPonde-
rados, Delta Cepestrais,Delta CepestraisPonderados,
etc.) [12], entre outras. Dentre estasúltimas carac-
teŕısticas,segundoReynolds[12, 13], umadasmaisuti-
lizadassãooscoeficientesCepestrais.

A ańalisepor prediç̃ao linear é umadasmaisimpor-
tantestécnicasparaańalisedevoz. Estemétodotem si-
do a técnicapredominanteparaestimarospar̂ametrosda
voz,utilizadospararepresentac¸ãodavozemtransmiss̃ao
a baixataxade bits ou armazenamento.A importância
dessemétodoresidetantona habilidadede forneceres-
timativasextremamentecorretasdospar̂ametrosda voz,
quantonarelativavelocidadecomputacional[2].

No contexto dessetrabalhoé utilizada a técnicada
ańaliseporprediç̃aolinearparaobtenç̃aodospar̂ametros
que irão compor os vetoresde caracteŕısticasde cada
locutor, seguidade umaańalisecomparativa do desem-
penhode dois tipos de coeficientes:Cepestraise Delta
Cepestrais,de formaa obterum conjuntodepar̂ametros
queproporcionea separabilidademáximadeum locutor,
em relaç̃ao aosdemaislocutoresdo sistema.Paracada
segmentode fala janeladoé extráıdo um conjuntode12
coeficientes,tantoparaa fasede treinamentoquantode
identificaç̃ao.

2.2.1 CoeficientesCepestrais

OscoeficientesCepestraissãousadosparadescrever
a envoltória espectraldo sinalde voz a curtosintervalos
de tempo. O cepstrumé a transformadainversadeFou-
rier do logaritmodo espectrodo sinala curtosintervalos
detempo.Atravésdaoperaç̃ao logaritmo,asfunçõesde
transfer̂enciado tratovocale dafontedevoz sãosepara-
das[14].

OscoeficientesCepestrais,���� , podemsercalculados
recursivamentea partir doscoeficientesLPC, ��� [12]:

�� ��������� � ���������
����� 
!�" � �$#� � ��� ��� # � � �����&% # �(' (1)

com:

� - ı́ndicedo coeficiente( )+* � *-, );

.
- ı́ndicedo blocodeamostras.

Estemétodovemsendoutilizadocomumenteparade-
finir ascaracteŕısticasdo locutor, poismodelao tratovo-
cal,o qualé a peça chaveparadistinguirlocutores[12].

2.2.2 CoeficientesDelta Cepestrais

OscoeficientesCepestraisrepresentamasproprieda-
desespectraisdeum dadoblocodeamostrasdevoz. En-
tretanto,estesnãocaracterizamainformaç̃aotemporalou
de transiç̃aodeumaseq̈uênciadeblocosdeamostrasde
voz. Paraaplicaç̃oesenvolvendoo reconhecimentodefa-
la dependentedo texto, um melhordesempenhopodeser
obtidocoma introduç̃aodaderivadacepestralno espac¸o
de caracteŕısticas,em virtude de estaderivadasercapaz
decapturara informaç̃aodetransiç̃aodavoz.

OscoeficientesDeltaCepestrais,�/���0� , podemserob-
tidosdaseguinteforma[12]:

�1���� �2���3�54
6 

7 " � 698 ���0� �:7 �2���<;>=?' (2)

emque:

� - ı́ndicedo coeficiente( )+* � *-, );

.
- ı́ndicedo blocodeamostras;

= - termodeganho(=0,375);

, - númerodecoeficientesDeltaCepestrais;

@BA � ) - númerodeblocosdeamostrassobreosquais
o cálculoé realizado(

A � @
).

2.3. Quantização Vetorial

A Quantizac¸ão Vetorial [15] é uma técnica de
codificaç̃ao usadatipicamenteparatransmiss̃ao a baixa
taxa de bits. A eficientetaxa de reduç̃ao de dadosda
QV, naparametrizac¸ãodevoz, é útil emReconhecimen-
to de Locutor paraminimizar a meḿoria utilizada,sen-
do suaprincipal vantagema produç̃ao do dicionário pa-
ra determinac¸ãodasimilaridadeentreelocuç̃oesparaum
mesmolocutoreparadiscriminaç̃aoentrelocutores[16].

Um quantizadorvetorial , -dimensionalde C -nı́veis,
é um mapeamento,8 , queassumeparacadavetordeen-
trada, DE �GF EIH '�JKJLJKJKJL' ENM ���PO , um vetor de reproduç̃ao,DQ E � 8 � DE � , extráıdo de um alfabetode reproduç̃ao fini-
to R �SF DT ��U . � ) '�JKJKJL' C O . O quantizador8 é com-
pletamentedescritopeloalfabetodereproduç̃ao(oudici-
onário) R juntocomapartiç̃ao, V �WF VX�YU . � ) '�JKJLJK' C O ,
do espac¸o vetorial de entradanosconjuntosV�� �ZF DE\[
8 � DE �3� DT � O .

O conjunto R é denominado dicionário de
reconstruc¸ão, C é o tamanho (número de nı́veis)
do dicionário e DT � são os vetores-ćodigo,ou vetoresde
reconstruc¸ão,dedimens̃ao , [15].

OAlgoritmodeLinde-Buzo-Gray(LBG) [6, 15], ape-
sardesera técnicapredominanteparao projetodedici-
onários,apresentaalgunsproblemase limitaçõescomu-
mentereportados[17, 18], comopor exemplo: a veloci-
dadeconvergênciaeo desempenhododicionáriofinal de-
pendemdo dicionário inicial; algunsvetores-ćodigopo-
demsersub-utilizadose, emcasosextremos,at́e mesmo
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nuncaseremacessados.Outrasabordagenstêmsidouti-
lizadasparaprojeto de quantizadoresvetoriais,tais co-
mo: algoritmoautoorganizativodeKohonen[19], emais
especificamente,os algoritmosKMVVT (KohonenMo-
dificadocomVizinhança CentradaemTornodo Vetorde
Treino) [7, 8] e SSC(Competitivo no Espac¸o Sináptico)
[9]. Devido assuascaracteŕısticas,a aplicaç̃ao dasRe-
desNeuraisnoprojetodosdicionáriosparaaquantizac¸ão
vetorial vem se tornandocada vez mais popular em
aplicaç̃oesenvolvendocompress̃aode voz/imageme re-
conhecimentodevozedelocutor.

2.3.1 O Algoritmo deKohonen

Ao se utilizar o mapaauto-organizativo de Koho-
nen(SOM,self-organizingmap) [19] paraprojetosdedi-
cionários,osvetores-ćodigo(neur̂onios) , -dimensionais
são geralmenteassociadosa nós em um arranjounidi-
mensionalouemumagradebidimensional.Osneur̂oniosDT � sãoaleatoriamenteinicializadose iterativamenteatu-
alizadosde acordocom a utilização de uma seq̈uência
de treino. Para cadavetor de treino (vetor de entra-
da) DE , o neur̂onio vencedor DT �>] (isto é, o neur̂onio mais
“semelhante”a DE , segundo um critério de distorç̃ao)
é determinado. É geradauma vizinhança ^5_`ba ] �F DT �dc eBf � DT � ' DT � ]�� *Zg�f �2��� O em torno do neur̂onio ven-
cedor, emque g�f �2��� denotao raiodevizinhança,medido
nagradebidimensionale ehf ��i � éumadist̂anciamedidana
grade.Osneur̂oniospertencentesa ^ _` a ] sãoatualizados
nadireç̃aodo vetordetreino DE , deacordocomaregrade
aprendizagem:

� T � ! ���j� ) �3�lk��2���mi�n � � .�o '����pih� E ! % T � ! �2�����(' (3)

emque

� - passodo algoritmo;

� T � ! - modificaç̃aointroduzidana # -ésimacomponente
(pesosináptico)do neur̂onio DT � ;

k - taxadeaprendizagem,com q?r k rs) ;
n+� - função que define a vizinhança em torno do

neur̂onio vencedor DT � ] ( n � � ) para DT �?t-^u_`ba ] ;n � � q , casocontŕario);

E ! - # -ésimacomponentedo vetordetreino DE ;

T � ! - # -ésimacomponentedo neur̂onio DT � , )
* . *vC
e )+* # *w, .

Assim, dadoo vetor de pesossinápticos DT � ����� as-
sociadoao

.
-ésimonó no passo� , a vers̃ao atualizadaDT �d�2�x� ) � no passo�x� ) é definidacomo

DT � ���y� ) �m� DT � �����z�&k������{i�n � � . o '����{i(� DE % DT � �2�����(J (4)

A cadapasso� , a função de vizinhança n � � . o '���� é
usadapara alterar a taxa de aprendizagemdo

.
-ésimo

vetor-código (neur̂onio). Trata-sede uma função da

“distânciafı́sica” do nó (na gradeou mapabidimensio-
nal), correspondenteao

.
-ésimoneur̂onio, aonó

. o
, cor-

respondenteao neur̂onio vencedor[18]. Tipicamente,n+��� . o '���� é não-nulaparanós próximos a
. o

na grade,
sendonula paranós fora dessavizinhança. A taxa de
aprendizagemeo raio devizinhança decrescemcom � .

Podemser identificadasduasfasesno processode
aprendizagemquedefineo algoritmonão-supervisionado
deKohonen:fasedeauto-organizac¸ãoou ordenamentoe
fasedeconvergência.Na primeira,é obtidoum ordena-
mentotopológico dos neur̂onios na gradede nós; para
tanto,a funçãoraio devizinhança deve incluir, no inı́cio
doprocessodetreinamento,quasetodososneur̂onioscu-
jos nós (na grade)estejamcentradosno nó queidentifi-
ca o neur̂onio vencedor;a função raio de vizinhança é
ent̃ao gradualmentereduzidade modo a incluir poucos
neur̂oniosou, eventualmente,apenaso neur̂onio vence-
dor. A segundafaseé necesśariaparaproporcionaruma
melhor “sintonia” dosneur̂onioscom a distribuição es-
tat́ısticada seq̈uênciade treinamento.Nessafase,tanto
o raio de vizinhança como a taxade aprendizagemsão
mantidospequenos.

2.3.2 O Algoritmo Modificado de Kohonen com
Vizinhança Centrada em Torno do Vetor de
Treino

O algoritmoKMVVT , emborainspiradono proces-
so de treinamentopropostopor Kohonen,utiliza uma
obardagemdiferente para definiç̃ao da vizinhança de
atualizac¸ão dos neur̂onios. Em virtude de os pesos
sinápticospoderemservistoscomoascoordenadasdos
neur̂onios (vetores-ćodigo, nessecontexto) no espac¸o| M

, a vizinhança podeseradequadae satisfatoriamen-
te definidano próprioespac¸o depadr̃oes

| M
, comouma

hiper-esferacentradaem tornodo vetorde treino DE . No
algoritmoKMMVT avizinhança édefinidacomo:

^}_~ ��F DT � c�ez� � DE ' DT ��� *-g0� ����� O ' (5)

em que g � ����� denotao raio de hiper-esferana � -ésima
iteraç̃aoe e � �Yi�� denotaa dist̂anciaeuclideana,medidano
espac¸o

| M
.

São definidasduasfasesno algoritmoKMVVT . Na
primeira, todosos neur̂oniospertencentes̀a vizinhança^}_~ têm seuspesosatualizados.Na segunda,apenaso
neur̂oniovencedortemseuspesosajustados.

Podemser apontadas,portanto,diversasdiferenças
entre o algoritmo KMVVT e o algoritmo de Koho-
nen (SOM): no primeiro, a vizinhança é definida no
próprio espac¸o

| M
(precisamente,como uma hiper-

esfera),enquantoqueno segundoé definidaem um ar-
ranjo topológicode nós (em geral,um mapabidimensi-
onal,quepodeserretangular, hexagonal,etc.); no algo-
ritmo KMVVT , a vizinhança é centradano vetordetrei-
no,enquantoquenoalgoritmoSOMécentradaemtorno
do nó (em umagrande)do neur̂onio vencedor. Por este
motivo, em suaprimeirafase,ao contŕario do algoritmo
SOM, o algoritmo KMVVT dispensaa necessidadede
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determinac¸ão do neur̂onio vencedor. Al ém disso,a se-
gundafasedo algoritmodeKohonencontemplaa possi-
bilidadedeserematualizadososneur̂oniospertencentesa
umapequenavizinhança;noalgoritmoKMVVT , porsua
vez,nãoseutiliza vizinhança nasegundafasede treina-
mento:apenaso neur̂oniovencedoŕe atualizado.

2.3.3 Algoritmo Competitivo no Espaço Sináptico

O algoritmo SSCpodeser visto como uma vers̃ao
simplificadadoalgoritmoKMVVT , emvirtudedenãoser
necesśario definir umaestruturadevizinhança. No algo-
ritmo SSC,apenaso neur̂onio vencedortem seuspesos
sinápticosatualizados.Nestesentido,o algoritmoSSC
correspondèa dinâmicada segundafasede treinamen-
to do algoritmo KMVVT . Em termosde complexidade
computacional,portanto,apresenta-secomoumaalterna-
tivamaisadequadaqueo KMVVT .

2.4. Regra de Decis̃ao

A regrade decis̃ao utilizadapodeserdescritada se-
guinte forma: comparac¸ão dos padr̃oesde testecom o
conjuntode padr̃oesde refer̂encia. Os padr̃oesde re-
ferência que proporcionaremo menor erro médio de
quantizac¸ãoidentificamo locutor, desdequeesteerrose-
ja maior queum dadolimiar, cuja definiç̃ao visa evitar
o acessodelocutoresnãocadastradospelosistema,para
contemplaro reconhecimentoemum conjunto-aberto.

3. Apresentac¸ãoe AnálisedosResultados

O sistemade reconhecimentode locutor foi imple-
mentadoutilizando linguagemC. A basede dadosfoi
formadapor 20 locutores(10 do sexo masculinoe 10 do
sexo feminino),sendoestesestudantesuniversit́arioscom
idadespróximas.Todososlocutoresforamutilizadospa-
ra treinamentoe teste. A sentenc¸a utilizadaparatreina-
mentoe testefoi a mesma(Quero usara máquina), com
duraç̃aodeaproximadamente1,5segundos.Osdadosde
treinamentoedetesteforamobtidosemsess̃oesdistintas
e cadalocutor pronuncioua sentenc¸a 5 vezesna fasede
treinamentoe20 vezesnafasedeteste.

Foramimplementadostrêstiposdesistema,o primei-
ro utilizando quantizac¸ão vetorial com dicionários pro-
jetadosa partir do algoritmoLBG (QV-LBG), o segun-
do e o terceiro utilizando a quantizac¸ão vetorial com
dicionários projetadosa partir de RedesNeurais(QV-
RN) – o segundosistemausao algoritmo KMVVT e
o terceiroutiliza o algoritmoSSC.Paracadasistema,os
par̂ametrosaćusticosrepresentativosdoslocutoresforam
obtidos,utilizando, inicialmente,os coeficientesCepes-
traise,emseguida,oscoeficientesDeltaCepestrais.

Os resultadosobtidosparao sistemade reconheci-
mentoautoḿaticodaidentidadevocaldelocutores(taxas
médiasdeidentificaç̃ao,falsaaceitac¸ãoe falsarejeiç̃aoe
confiabilidade)sãoapresentadosnasTabelas1 e 2.

A partir da Tabela1, pode-seobservar que paraos
coeficientesCepestraiso sistemaobteve um melhorde-
sempenhocoma utilização do algoritmoQV-SSC,visto

Tabela1: Desempenhodo sistemaparaos três algorit-
mos: QV-LBG, QV-KMVVT e QV-SSC,utilizando os
coeficientesCepestrais.

TAXAS MÉDIAS QV-LBG QV-KMVVT QV-SSC

Identificaç̃ao 92,0% 96,5% 97,8%
FalsaAceitaç̃ao 1,5% 1,3% 0,8%
FalsaRejeiç̃ao 6,5% 2,3% 1,5%
Confiabilidade 98,4% 98,7% 99,2%

Tabela2: Desempenhodo sistemaparaos três algorit-
mos: QV-LBG, QV-KMVVT e QV-SSC,utilizando os
coeficientesDeltaCepestrais.

TAXAS MÉDIAS QV-LBG QV-KMVVT QV-SSC

Identificaç̃ao 87,8% 88,0% 88,5%
FalsaAceitaç̃ao 6,0% 7,3% 3,3%
FalsaRejeiç̃ao 6,3% 4,8% 8,3%
Confiabilidade 93,6% 92,4% 96,5%

queesteproporcionaa maiortaxamédiadeidentificaç̃ao
(97,8%) e as menorestaxasmédiasde falsa aceitac¸ão
(0,8%)e rejeiç̃ao (1,5%),bemcomoa maior confiabili-
dade(99,2%).Observa-sequeo algoritmoQV-KMVVT ,
mesmocom medidasde desempenhoinferioresàsobti-
dascomo algoritmoQV-SSC,apresentadesempenhosu-
perioraoapresentadopeloalgoritmoQV-LBG.

A Tabela2 mostraque,paraoscoeficientesDeltaCe-
pestrais,o melhordesempenhóe obtidocomo algoritmo
QV-SSC,à exceç̃aodataxadefalsarejeiç̃ao. Entretanto,
é importantedestacarquea utilização dessescoeficien-
tesproporcionaumdesempenhoinferior aoobtidocomo
usodoscoeficientesCepestrais.

ConformeapresentadonasTabelas1 e 2, paraquais-
querdosalgoritmosecoeficientes,astaxasmédiasdefal-
sa rejeiç̃ao são, de umaforma geral,maioresqueasde
falsaaceitac¸ão. Estefato representauma caracteŕıstica
importantedo sistema,pois é melhorrejeitarum locutor
erroneamentedo queidentificá-lodeformaincorreta.

Outro aspecto importante a ser observado na
avaliaç̃ao de medidasde desempenhóe a dispers̃ao dos
valoresindividuaisem torno da média,o qual podeser
medidopor meio do coeficientede variaç̃ao (C.V.), de-
finido como a raz̃ao percentualentrea média e o des-
vio padr̃ao de uma distribuição [20]. A Tabela3 mos-
tra que,paraos coeficientesCepestrais,astaxasmédias
de identificaç̃ao obtidascom o algoritmo QV-SSCsão

Tabela3: CoeficientedeVariaç̃ao(C.V.) dastaxasmédias
deidentificaç̃aodo sistemautilizandoostrêsalgoritmos:
QV-LBG, QV-KMVVT e QV-SSCparaos coeficientes
Cepestrais(CEP)e DeltaCepestrais(DCEP).

ALGORITMO CEP DCEP

QV-LBG 14,4% 19,7%
QV-KMVVT 7,0% 20,8%

QV-SSC 4,5% 21,2%
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as mais representativas (menorC.V.), seguidasdasob-
tidascomo algoritmoQV-KMVVT e por fim peloalgo-
ritmo QV-LBG. No queserefereaoscoeficientesDelta
Cepstrais,observa-sequea representatividadedosvalo-
resmédiosobtidosé bemmenorquandocomparadaaos
coeficientesCepestraise alémdissoqueexistepoucava-
riabilidadeemrelaç̃aoaostrêsalgoritmos.

4. Conclus̃oes

Neste trabalho foi apresentadoum algoritmo para
identificaç̃ao de locutor utilizandoa quantizac¸ão vetori-
al paraḿetrica. Os par̂ametrosutilizadosparacomporo
vetordecaracteŕısticasdecadalocutorsãooscoeficien-
tesobtidosa partir daańalisepor prediç̃aolinear. Foram
extráıdos dois tipos de coeficientes(Cepestraise Delta
Cepestrais),visandodeterminarqualdestesmelhorrepre-
sentaascaracteŕısticasvocaisdecadalocutor.

OsalgoritmosLBG, KMVVT eSSCforamutilizados
parao projetodedicionáriosdepadr̃oesaćusticos(obti-
dosapartirdovetordecaracteŕısticas)destinados̀atarefa
dereconhecimentodaidentidadevocaldelocutores.

Osresultadosobtidosevidenciamasuperioridadedos
algoritmosque utilizam redesneuraissobreo tradici-
onal algoritmo LBG no projeto de dicionários de pa-
drõesaćusticosparaidentificaç̃ao de locutor. Verificou-
se, tamb́em, quedentreos algoritmosKMVVT e SSC,
o segundoapresentadesempenhosuperior, além de ser
maissimplesa suaimplementac¸ão.

Dentreos tipos de coeficientesutilizados,observou-
sequeos coeficientesCepestraissão osqueapresentam
maior eficiênciano queserefereà identificaç̃ao de pes-
soasa partir de suasvozes,pois proporcionamasmaio-
res taxasmédiasde identificaç̃ao e confiabilidade,bem
como as menorestaxasmédiasde falsa rejeiç̃ao e de
falsaaceitac¸ão. Os coeficientesCepestraisestabelecem,
portanto,um bom compromissoentreas taxasde falsa
rejeiç̃ao(locutorcadastradonãoé identificado)eastaxas
defalsaaceitac¸ão(locutor é identificadodeformaincor-
reta).

A identificaç̃aodelocutornãosejustificaapenaspor
possibilitaruma interaç̃ao mais confort́avel entreo ho-
memeamáquina,massobretudopelasegurançaquepo-
deproporcionar. Osresultadosapresentadosnestetraba-
lho satisfizeramasexigênciasdossistemasdereconheci-
mentode locutor, tendosidoobtidos,paraa maioriados
locutores,pequenośındicesde falsaaceitac¸ão e de falsa
rejeiç̃ao.
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