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Abstract Em um sistema de reconhecimento de locutor a
identificacao & levada a efeito a partir da comparacao dos
In recent works, two unsupervised algorithms (refer- padrdes de teste do locutor a ser reconhecido com os pa-
red to as SSC and KMVVT) were successfully applied for droes previamente armazenados (padrdes de referéncia)
vector quantization codebook design, leading to good re- de todos os locutores do sistema. Nesse sistema, o lo-
sults in signal processing applications. The present paper cutor & identificado como aquele que proporcionar o me-
is concerned with a comparative study of SSC, KMVVT |hor “casamento” entre os padrdes de teste e os padrdes
and the traditional LBG algorithm for designing code-  de referéncia [1]. Este tipo de identificacdo pode ocor-
books of acoustic parameters in a speaker identification rer de duas formas: conjunto-aberto (o locutor pode nzao
system based upon vector quantization. It is shown that fazer parte da populagao) e conjunto-fechado (satze-se
SSC is a promising technique since it leads to good recog- priori que o locutor & um membro da populacao). Além
nition rates (up to 97.8%), significantly higher than the disso, a identificacao pode ser dependente do texto (o lo-
ones obtained by using KMVVT or LBG. The authors al-  cutor pronuncia uma senha ou sentenca pré-definida) ou
so show that the speaker identity seems to be suitably re- independente do texto (n3o & feita a exigéncia anterior).
presented by cepstral coefficientes. In fact, these acoustic Com o objetivo de obter sistemas eficientes de reco-
parameters lead to higher recognition rates when compa- nhecimento automatico de locutor, diversas técnicas tém
red to those provided bax-cepstral coefficients. sido utilizadas, dentre as quais destacam-se: Modelos de
Markov Escondidos (HMMs Hidden Markov Models
[3], Redes Neurais Atrtificiais [4], Quantizacao Vetorial
(VQ - Vector Quantizatioh[5], Analise por Predicao Li-
near [2] e Alinhamento Dinamico no Tempo (DTVDy-
) _ _ namic Time Warping[2].
O processo de reconhecimento da identidade vocalde 5 tarefa de reconhecimento, apresentada neste traba-
locutores consiste na extragao de parametros de voz de . ¢qrresponde a identificagio automatica da identida-

um dado locutor, ,de- forma a F’ef'”” um modelo du€ Pré- - 4e yocal de locutores, em um conjunto fechado e depen-
serve as ca_r'acterlstlcas vocais deste locutor, possibilitan- dente do texto, que utiliza a Quantizaczo Vetorial (QV)
do d|fere_nC|a-Io de outros locutores. 5 . paramétrica para construcao dos padrdes representativos
Os sistemas de entrada vocal, por nao exigirem as qos |ocutores. Esses parametros sao obtidos a partir da
maos e os olhos do usuario para sua operacao, podemypajise por predicio linear. Neste trabalho sao avaliados
ser utilizados em diversas aplicacdes, tais como: auxilio (s tipos de coeficientes obtidos a partir dessa analise:
a deficientes fisicos, controle de qualidade e inspecao e coeficientes Cepestrais e Delta Cepestrais. Para o pro-
controle de acesso a ambientes restritos. Esses sistemagetg dos dicionarios do quantizador vetorial é realizada
também se aplicam em situagbes nas quais: & incovenien-yma analise comparativa de trés técnicas. A primeira uti-
te o uso de teclado; as maos do usuario estdo ocupadasijiz o algoritmo tradicional LBG [6]. As demais técnicas
mobilidade & exigida durante o processo de entrada de da- tjjizam redes neurais néo supervisionadas, denominadas
dos e os olhos do operador devem permanecer fixos sobre vy T (Kohonen Modificado com Vizinhanga Centra-

um display[1]. da em Torno do Vetor de Treino) [7, 8] e SSC (Competi-
Dado um sinal de voz de entrada, o objetivo do o no Espago Sinaptico) [9].

reconhecimento de locutor é identificar a pessoa mais
provavel de ser o locutor (dentre uma populacao conhe- o Descri@o do Sistema
cida) - Identificacao de Locutor, ou verificar se o locutor
€ quem ele alega ser - Verificacao de Locutor [2].

1. Introducao

O sistema de reconhecimento (identificacdo) au-
*Os autores gostariam de expressar os agradecimentos a CAPES e tomatico da 'den“daqe vocal de locutores desenvolvido
ao CNPq pelo apoio financeiro ao trabalho. € composto das seguintes etapas:
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1. Processamentdo sinal;

2. Extra@odecaracteisticas;
3. Quantiza@ovetorial;

4. Regradedecisio.

Comotodatarefa de reconhecimentale padides, o
sistemasedivide em duasfases:treinamentce reconhe-
cimento(identifica@o),descritasa seguir.

e Fasede TreinamentqFigural):
1. Elocu@odasentenadetreinamento;
2. Processamentdo sinal;

3. Extra@odospametrogiafala,apartirdaelocuéo
da sentena de treinamentode forma a obteruma
seqiénciade vetoresde caractefsticas,utilizandoa
analise por predi@o linear (coeficientesCepestrais
e Delta Cepestrais)Paracadatipo de coeficienteg
obtidaumasedqiénciade vetoresde caracteisticas;

4. Definicdoe armazenamentaracadaumdosL lo-
cutorescadastradosje um conjuntode padiBesde
refeiéncia.Paracadatipo decoeficienteg obtidoum
dicionario de padibesvocais.

SINAL DE VOZ

‘ PROCESSAMENTO ‘

!

EXTRACAO DE
CARACTERISTICAS

l

PROJETO DO
DICIONARIO

I

PADROES DEREFERENCIA

Figural: Fasedetreinamentalo Sistemade Reconheci-
mento(ldentifica@o)de Locutor.

¢ Fasedeldentifica@o (Figura2):
1. Elocu@odasentenadeteste;
2. Processamentdo sinal;

3. Extrad@o dosparametrosdafala, proporcionanda
obten@o da seqdiénciade vetoresde caracteisticas
representatia do locutor (coeficientesCepestrai®e
DeltaCepestrais)imasedqiénciadevetoregparaca-
datipo de coeficiente;

4. Comparadodospadiesvocaisdetestecomo con-
junto depadiesvocaisderefeénciaassociadoaos
L locutoresdo sistema(obtidos durantea fasede
treinamento);

SINAL DE VOZ

PROCESSAMENTO

i

EXTRACAO DE
CARACTERISTICAS

1

QUANTIZACAO
VETORIAL

+ PADROES DE TESTE

{

{

PADROES DE
REFERENCIA

DO LOCUTOR 1

PADROES DE
REFERENCIA
DO LOCUTOR 2

f

PADROES DE
REFERENCIA
DO LOCUTOR

+ + +
¢

REGRA DE DECISAO

!

LOCUTOR IDENTIFICADO

Figura2: Fasedeidentifica@o do Sistemade Reconhe-
cimento(ldentifica@o)de Locutor.

5. Utilizagdo de umaregra de decisio que permitira a
identificad@odo locutor.

A sguir sedo descritasas etapasnecesarias a
implementgéodo sistema.

2.1 Processamentalo sinal de voz

Estaetapanclui aaquisi@odo sinal,pré-enfasee ja-
nelament@mblocos,cadablococontendaV 4 amostras.

A aquisi@o e tratamentalossinal de voz foramrea-
lizadosdaseguinteforma:

1. Aquisicdo: Placa Sound Blaster disporivel no
LAPS/DEE/UFPB,em ambienterelatvamentesi-
lencioso,com um microfone comum (modeloLe-
adership);

2. Formato:WAV (semcabealho);

Taxadeamostragemil kHz;

W

Resolyé&o: 16 bits (mono);

5. Pré-enfasedo sinal (fator de pré-£€nfase: 0,95) [1,
10);

6. Tamanhalossegmentosievoz (IV4): 220amostras
(20 ms), garantindcascondi@®esde estacionarieda-
dedosinal[1].

7. Janelamentalo sinal: Janelade Hamming, com
superposigaode50%(1, 10].

2.2 Extracao de caracteristicas

O vetor de caracteisticasé a interface entre as fa-
sesde treinamentoe identifica@o e deve contertodaa



informago relevante a fasede classificado. Esteve-
tor deve serinsen$vel as variades irrelevantesdevi-
dasasaltera®esdascaracteisticasadisticasquandoda
elocu@o de umasentena e, ao mesmotempo,ter uma
baixadimensionalidadgisandominimizara demandale
tempocomputacionahaetapade classifica@o.

Ossistemasle reconhecimentde locutortémusado
diversascaracteisticas[11], comoformantesjntensida-
de, coeficientesobtidosa partir da aralise por predi@o
linear (Coeficiented PC, CepestraisCepestraifonde-
rados, Delta Cepestrais,Delta CepestraisPonderados,
etc.) [12], entre outras. Dentre estasiltimas carac-
teristicas,sggundoReynolds[12, 13], umadasmais uti-
lizadassdooscoeficientesCepestrais.

A andlise por predid@o linear € umadasmaisimpor
tantestécnicagparaanalisede voz. Estemétodotem si-
do atécnicapredominant@araestimaros parametroda
voz, utilizadospararepresentgiio davoz emtransmisao
a baixataxade bits ou armazenamentoA importancia
dessemétodoresidetanto na habilidadede forneceres-
timativas extremamenteorretasdos paametrosda voz,
guantonarelativa velocidadecomputacional2].

No conteto dessetrabalhoé utilizada a técnicada
analisepor predi@olinearparaobten@odospa&metros
que irdo compor os vetoresde caractefsticasde cada
locutor, seguidade umaarélise comparatia do desem-
penhode dois tipos de coeficientes:Cepestraig Delta
Cepestraisge formaa obterum conjuntode paiimetros
gueproporcionea separabilidadenaximadeum locutor,
em rela@o aosdemaislocutoresdo sistema. Paracada
segmentode falajaneladoé extraido um conjuntode 12
coeficientestanto paraa fasede treinamentoquantode
identificad@o.

2.2.1 CoeficientesCepestrais

Oscoeficienteepestraisaousadogaradescreer
a ernvoltoria espectratlo sinal de voz a curtosintervalos
detempo. O cepstrumeé a transformadanversade Fou-
rier do logaritmodo espectralo sinala curtosintervalos
detempo. Atravésda opera@o logaritmo,asfungdesde
transfeénciado tratovocale dafonte devoz sdosepara-
das[14].

Oscoeficienteepestraisge;, podemsercalculados
recursvamentea partir doscoeficiented PC, ¢; [12]:

n—1

cei(n) = ei(m) + Y_(L)ees(ei(n = ), (1)
j=1
com:
n - indicedo coeficientgl < n < K);

1 - indicedo blocodeamostras.

Estemétodovemsendautilizadocomumentg@arade-
finir ascaractetsticasdo locutor, poismodelao tratovo-
cal, 0 qualé a pe@ chave paradistinguirlocutoregq12].
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2.2.2 CoeficientesDelta Cepestrais

OscoeficienteCepestraisepresentanasproprieda-
desespectraisleum dadoblocodeamostrasievoz. En-
tretantogstemdocaracterizanainformag@otemporalou
detransi@o de umasediénciade blocosde amostrasie
voz. Paraaplica@eservolvendoo reconhecimentdefa-
la dependentéo texto, um melhordesempenhpodeser
obtidocomaintrodu@o daderivadacepestraho espao
de caracteisticas,em virtude de estaderivadaser capaz
decapturarinforma@odetransi@odavoz.

Oscoeficiente®eltaCepestraisice;, podemserob-
tidosdaseguinteforma[12]:

Q
Ace;(n) = [ Z geei—q(n)]G, 2
=—Q

emque:
n - indicedo coeficientgl < n < K);
i - indicedo blocode amostras;
G - termodeganho(=0,375);
K - numerode coeficienteDeltaCepestrais;

2@ + 1 - nimerode blocosde amostrasobreos quais
o calculoérealizadd@ = 2).

2.3 Quantizacao Vetorial

A Quantiza@o Vetorial [15] & uma técnica de
codifica@o usadatipicamenteparatransmis&o a baixa
taxa de bits. A eficientetaxa de redu@o de dadosda
QV, naparametrizagodevoz, & (til emReconhecimen-
to de Locutor paraminimizar a men®ria utilizada, sen-
do suaprincipal vantagema produ@o do dicionario pa-
radeterming@odasimilaridadeentreelocu®esparaum
mesmadocutore paradiscriming@o entrelocutoreq16].

Um quantizadowetorial K -dimensionatle M -niveis,
€ um mapeamentqg, queassumeparacadavetorde en-
trada,z = {zo,.....,Zx_1}, um vetor de reproduéo,

=

% = q(Z), extraido de um alfabetode reproduéo fini-

toW = {w;i = 1,...,M}. O quantizadorg & com-
pletamentealescritopeloalfabetodereproduy@o(ou dici-
onario) W juntocomaparticdo,S = {S;;i =1, ..., M },
do espgo vetorial de entradanos conjuntosS; = {Z :
q(%) = Wi}

O conjunto W €& denominado dicionario de
reconstrydo, M € o tamanho (nUmero de niveis)
do dicionario e w; sao os vetores-6digo, ou vetoresde
reconstryéo,dedimengio K [15].

O Algoritmo deLinde-Buzo-GrayLBG) [6, 15], ape-
sarde seratécnicapredominantgoarao projetode dici-
onarios,apresentalgunsproblemase limitagcdescomu-
mentereportadog17, 18], comopor exemplo: a veloci-
dadecorvergénciae o desempenhdodicionariofinal de-
pendemdo dicionario inicial; algunsvetores-6digo po-
demsersub-utilizadose, em casosextremos,att mesmo



nuncaseremacessadoOutrasabordagentg&msido uti-
lizadasparaprojeto de quantizadoresetoriais, tais co-
mo: algoritmoautoorganizatvo deKohonen19], e mais
especificamentegs algoritmosKMVVT (KohonenMo-
dificadocom Vizinhan@ Centradaem Tornodo Vetorde
Treino) [7, 8] e SSC(Competitvo no Espao Sinaptico)
[9]. Devido assuascaracteisticas,a aplica@o dasRe-
desNeuraisno projetodosdicionariosparaaquantiza@o
vetorial vem se tornando cada vez mais popular em
aplica®esenvolvendocompresao de voz/imageme re-
conhecimentalevoz e delocutor.

2.3.1 O Algoritmo de Kohonen

Ao se utilizar o0 mapaauto-oganizatvo de Koho-
nen(SOM, self-oiganizingmap) [19] paraprojetosdedi-
cionarios,osvetores-6digo(neunios) K -dimensionais
sao geralmenteassociados nds em um arranjo unidi-
mensionabu emumagradebidimensional Osneunios
w; sAo aleatoriamenténicializadose iterativamenteatu-
alizadosde acordocom a utilizacdo de uma sediéncia
de treino. Para cadavetor de treino (vetor de entra-
da) Z, o neuibnio vencedond;« (isto &€, 0 neuibnio mais
“semelhante”a Z, segundo um critério de distor@o)
é determinado. E geradauma vizinhan@a N,
{;|dy (@, W) < 14(n)} emtorno do neudnio ven-
cedor emquer, (n) denotao raio devizinhan@, medido
nagradebidimensionakd, (-) @éumadistinciamedidana
grade.Osneuniospertencentea Nz,, sdoatualizados
nadirecdodo vetordetreino, deacordocomaregrade
aprendizagem:

Awij(n + 1) = n(n) - Oi(i*,n) - (z; —wiz(n)), (3)
emque
n - passado algoritmo;

Aw;; - modifica@ointroduzidanaj-ésimacomponente
(pesosinaptico)do neudnio w;;

7 - taxadeaprendizagengom0 < n < 1;

O; - funcdo que define a vizinhan@ em torno do
neudnio vencedord;- (O; = 1 paraw; € Nyg,.;
0O, = 0, casocontrario);

x; - j-ésimacomponentelo vetordetreino z;

w;j - j-eésimacomponenteo neudniow;, 1 <i < M
el<j<K.

Assim, dadoo vetor de pesossinapticosw;(n) as-
sociadoao i-ésimond no passon, a versao atualizada
w;(n + 1) nopassa + 1 édefinidacomo

wi(n+1) = @s(n) +n(n) - Oi(i*, n) - (F—wi(n)). (4)
A cadapasson, a funcdo de vizinhan@ O;(i*,n) é

usadapara alterar a taxa de aprendizagendo ¢-&simo
vetorcodigo (neuibnio). Trata-sede uma fungao da
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“distanciafisica” do n6 (na gradeou mapabidimensio-
nal), correspondentao i-ésimoneunio, aono i*, cor
respondenteao neuibnio vencedor[18]. Tipicamente,
0;(i*,n) & nao-nulaparanos proximosa i* na grade,
sendonula paranos fora dessavizinhan@. A taxade
aprendizagenre o raio devizinhan@ decrescencomn.

Podemser identificadasduasfasesno processode
aprendizagemuedefineo algoritmonao-supervisionado
de Kohonen:fasede auto-oganiza@&o ou ordenamente
fasede convergéncia. Na primeira, & obtido um ordena-
mentotopolobgico dos neudnios na gradede nos; para
tanto,a funcaoraio de vizinhan@ deve incluir, noinicio
doprocessaetreinamentoguasdodososneunioscu-
jos nos (na grade)estejamcentradosio nd queidentifi-
ca o neudnio vencedor;a fungao raio de vizinhan@ é
enfio gradualmentegeduzidade modo a incluir poucos
neudnios ou, eventualmenteapena® neuldnio vence-
dor. A sggundafaseé necesariaparaproporcionauma
melhor “sintonia” dos neuBnios com a distribuicdo es-
tafisticada seqiénciade treinamento.Nessafase,tanto
0 raio de vizinhan@ como a taxa de aprendizagensao
mantidospequenos.

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

O algoritmo KMVVT , emborainspiradono proces-
so de treinamentopropostopor Kohonen, utiliza uma
obardagemdiferente para definicdo da vizinhan@ de
atualiza@o dos neudnios. Em virtude de os pesos
sinapticospoderemser vistos como as coordenadaslos
neudnios (vetores-6digo, nesseconteto) no espao
RX, avizinhan@ podeseradequada satishtoriamen-
te definidano proprio espao de padidesR¥, comouma
hiperesferacentradeemtornodo vetordetreino Z. No
algoritmoKMMVT avizinhan@ é definidacomo:

—

N3 {wi

= (5)
em quer,.(n) denotao raio de hiperesferana n-ésima
iteradioe d.(-) denotaa distanciaeuclideanamedidano
espao RK.

Sao definidasduasfasesno algoritmoKMVVT. Na
primeira, todos 0s neuibnios pertencentes vizinhan@a
Nz tém seuspesosatualizados. Na segunda,apenaso
neudnio vencedotemseuspesosajustados.

Podemser apontadasportanto, diversasdiferen@s
entre o algoritmo KMVVT e o algoritmo de Koho-
nen (SOM): no primeiro, a vizinhan@ & definida no
proprio espac RX (precisamentecomo uma hiper
esfera),enquantaque no segundoé definidaem um ar
ranjo topologico de nés (em geral, um mapabidimensi-
onal, quepodeserretangulay hexagonal,etc.); no algo-
ritmo KMVVT , avizinhan@ é centradano vetor de trei-
no, enquantajueno algoritmoSOM & centradamtorno
do n6 (emumagrande)do neuibnio vencedor Por este
motivo, em suaprimeirafase,ao contrario do algoritmo
SOM, o algoritmo KMVVT dispensaa necessidadée

| de(f7u_ji) S ,re(n)}a



determina@o do neudnio vencedor Além disso,a se-
gundafasedo algoritmode Kohonencontemplaa possi-
bilidadedeserematualizado®sneuidniospertencentea
umapequenaizinhan@; no algoritmoKMVVT , porsua
vez, ndo seutiliza vizinhan@ na segundafasede treina-
mento:apena® neuibnio vencedoé atualizado.

2.3.3 Algoritmo Competitivo no Espam Sinaptico

O algoritmo SSC pode ser visto como uma versao
simplificadadoalgoritmoKMVVT , emvirtudedenaoser
necesario definir umaestruturade vizinhan@. No algo-
ritmo SSC,apenas neuibnio vencedortem seuspesos
sinapticosatualizados.Nestesentido,o algoritmo SSC
corresponde dinamicada segundafasede treinamen-
to do algoritmo KMVVT. Em termosde compleidade
computacionalportanto apresenta-seomoumaalterna-
tivamaisadequadgueo KMVVT .

2.4. Regrade Decisao

A regrade decisio utilizadapodeserdescritada se-
guinte forma: compara@o dos padBesde testecom o
conjuntode padiBesde refeéncia. Os padiBesde re-
feréncia que proporcionaremo menor erro médio de
guantiza@oidentificamo locutor, desdequeesteerrose-
ja maior que um dadolimiar, cuja definicao visa evitar
o0 acessale locutoresnao cadastradopelo sistemapara
contemplaio reconhecimentemum conjunto-aberto.

3. Apresentaéo e AnalisedosResultados

O sistemade reconhecimentale locutor foi imple-
mentadoutilizando linguagemC. A basede dadosfoi
formadapor 20 locutores(10 do sexo masculinoe 10 do
sexo feminino),sendaestesestudantesniversit@irioscom
idadesproximas.Todososlocutoresforamutilizadospa-
ra treinamentce teste. A sentena utilizadaparatreina-
mentoe testefoi a mesmaQueio usara maquing, com
dura@odeaproximadament#,5 segundos.Osdadosde
treinamentce detesteforamobtidosemsesdesdistintas
e cadalocutor pronuncioua sentena 5 vezesnafasede
treinamente 20 vezesnafasedeteste.

Foramimplementadosréstiposde sistemap primei-
ro utilizando quantiza@&o vetorial com dicionarios pro-
jetadosa partir do algoritmoLBG (QV-LBG), 0 segun-
do e o terceiro utilizando a quantiza&o vetorial com
dicionarios projetadosa partir de RedesNeurais (QV-
RN) — o segundosistemausao algoritmo KMVVT e
o terceiroutiliza o algoritmo SSC.Paracadasistemaps
parametrosadisticosrepresentatiosdoslocutoresforam
obtidos, utilizando, inicialmente,os coeficienteLepes-
traise, emseyuida,os coeficienteDeltaCepestrais.

Os resultadosobtidos parao sistemade reconheci-
mentoautorraticodaidentidadevocaldelocutoreqtaxas
médiasdeidentifica@o,falsaaceitaéoe falsarejeicdoe
confiabilidadesdoapresentadasasTabelasl e 2.

A partir da Tabelal, pode-seobsenar que paraos
coeficienteCepestrai® sistemaobtese um melhorde-
sempenha@om a utilizacdo do algoritmo QV-SSC,visto
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Tabelal: Desempenhalo sistemaparaos trés algorit-
mos: QV-LBG, QV-KMVVT e QV-SSC, utilizando os
coeficienteepestrais.

| TAXAS MEDIAS | QV-LBG | QV-KMVVT | QV-SSC]

Identifica@o 92,0% 96,5% 97,8%
FalsaAceitac@o 1,5% 1,3% 0,8%
FalsaRejeic@o 6,5% 2,3% 1,5%
Confiabilidade 98,4% 98,7% 99,2%

Tabela2: Desempenhalo sistemaparaos trés algorit-
mos: QV-LBG, QV-KMVVT e QV-SSC, utilizando os
coeficientePeltaCepestrais.

| TAXAS MEDIAS | QV-LBG | QV-KMVVT | QV-SSC]

Identifica@o 87,8% 88,0% 88,5%
FalsaAceitado 6,0% 7,3% 3,3%
FalsaRejeic@o 6,3% 4,8% 8,3%
Confiabilidade 93,6% 92,4% 96,5%

gueesteproporcionaa maiortaxamédiadeidentifica@o
(97,8%) e as menorestaxas médiasde falsa aceita@o
(0,8%) e rejeicdo (1,5%), bem comoa maior confiabili-
dade(99,2%).0Obsena-sequeo algoritmoQV-KMVVT
mesmocom medidasde desempenhanferioresas obti-
dascomo algoritmoQV-SSC apresentdesempenhsu-
perioraoapresentadpeloalgoritmoQV-LBG.

A Tabela2 mostraque,paraoscoeficienteDeltaCe-
pestraisp melhordesempenhé obtidocomo algoritmo
QV-SSC,aexce@odataxadefalsarejeicdo. Entretanto,
€ importantedestacaique a utilizacdo dessesoeficien-
tesproporcionaum desempenhimmferior aoobtidocomo
usodoscoeficienteCepestrais.

ConformeapresentadoasTabelasl e 2, paraquais-
querdosalgoritmose coeficientesastaxasmédiasdefal-
sarejeigdo sio, de umaforma geral, maioresque asde
falsaaceita@o. Estefato representaima caracteistica
importantedo sistemapois & melhorrejeitarum locutor
erroneamentdo queidentifica-lo deformaincorreta.

Outro aspecto importante a ser obsenado na
avaliacao de medidasde desempenhé a disperéo dos
valoresindividuais em torno da média, o qual podeser
medidopor meio do coeficientede varia@o (C.V.), de-
finido como a razio percentualentrea médiae o des-
vio padido de umadistribuicao [20]. A Tabela3 mos-
tra que, paraos coeficienteCepestraisastaxasmédias
de identifica@o obtidascom o algoritmo QV-SSC sdo

Tabela3: CoeficientadeVaria@o(C.V.) dastaxasmédias
deidentifica@odo sistemautilizandoostrésalgoritmos:
QV-LBG, QV-KMVVT e QV-SSCparaos coeficientes
Cepestrai¢CEP)e DeltaCepestraigDCEP).

[[ALGORITMO | CEP [ DCEP |

QV-LBG 14,4% | 19,7%
QV-KMVVT | 7,0% | 20,8%
QV-SSC 45% | 21,2%




as mais representatias (menor C.V.), sgguidasdasob-
tidascomo algoritmoQV-KMVVT e por fim peloalgo-
ritmo QV-LBG. No queserefereaoscoeficientedDelta
Cepstraispbsena-sequea representatidadedosvalo-
resmédiosobtidosé bemmenorquandocomparadaos
coeficienteCepestraig alemdissoqueexiste poucava-
riabilidadeemrelag@oaostrésalgoritmos.

4. Conclusdes

Neste trabalho foi apresentadaim algoritmo para
identifica@o de locutor utilizando a quantiza@o vetori-
al parangétrica. Os patametrosutilizadosparacomporo
vetor de caracteisticasde cadalocutor sio os coeficien-
tesobtidosa partir daanalisepor predi@olinear. Foram
extraidos dois tipos de coeficientegCepestraie Delta
Cepestraisyisandodeterminaqualdestesnelhorrepre-
sentaascaracteisticasvocaisde cadalocutor.

OsalgoritmosLBG, KMVVT e SSCforamutilizados
parao projetode dicionariosde padibesadisticos(obti-
dosapartirdovetordecaracteisticas)destinadostaref
dereconhecimentdaidentidadevocaldelocutores.

Osresultado®mbtidosevidenciama superioridadelos
algoritmos que utilizam redesneuraissobreo tradici-
onal algoritmo LBG no projeto de dicionarios de pa-
drdesadisticosparaidentificado de locutor. Verificou-
se, tamkem, que dentreos algoritmosKMVVT e SSC,
o sggundoapresentalesempenhasuperior aléem de ser
maissimplesa suaimplementaao.

Dentreostipos de coeficienteautilizados,obsenou-
seque os coeficienteCepestraisao os que apresentam
maior eficienciano que sereferea identifica@o de pes-
soasa partir de suasvozes,pois proporcionanmas maio-
restaxasmédiasde identifica@o e confiabilidade bem
como as menorestaxas médiasde falsarejeicdo e de
falsaaceitag@o. Os coeficienteCepestraigstabelecem,
portanto,um bom compromisscentre as taxasde falsa
rejeicdo(locutorcadastradodoé identificado)e astaxas
defalsaaceita@o (locutor € identificadode formaincor-
reta).

A identifica@o delocutor ndo sejustificaapenagpor
possibilitaruma intera@o mais conforiavel entreo ho-
meme amaquinamassobretudgelaseguran@ quepo-
deproporcionar Osresultadospresentadosestetraba-
Iho satisfizeranasexigénciasdossistemaslereconheci-
mentode locutor, tendosido obtidos,paraa maioriados
locutores,pequenosndicesde falsaaceitaéo e de falsa
rejeicdo.
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