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RESUMO

Parreira, W. D. Reconhecimento de Locutor pela Voz Usando o Classificador Polinomial

e Quantizacdo Vetorial, Uberlandia, UFU, 2005, 142 p.

O Reconhecimento de locutores pela voz é um problema de alta complexidade.
Um método que utiliza classificadores polinomiais e quantizacdo vetorial serd proposto
neste trabalho para a solucdo deste problema. Inicialmente é necessario conhecer o processo
de produgdo da voz humana e as caracteristicas necessarias para o reconhecimento assim
como as condigdes que afetam tais caracteristicas. Foi criado um banco de dados contendo
arquivos de voz digital, que foram divididos em quadros com superposicdo e aplicacédo de
janelamento do Hamming. Define-se um sistema fisico-matematico e aplica-se a
Quantizagdo Vetorial aos arquivos do banco. Posteriormente sdo calculados os coeficientes
LPC de cada quadro para se criar os codebooks que serdo os vetores caracteristica. Um
algoritmo é treinado para se criar a estrutura classificatoria usando expansao polinomial. S&o
gerados, entdo, os modelos dos locutores. Um score € atribuido a cada um dos locutores e
sdo feitas as devidas comparacdes obtendo-se assim o0 reconhecimento. Finalmente,
estabelece-se uma comparagdo entre alguns métodos de reconhecimento de locutores ja

propostos.

Palavras - Chaves: Quantizacdo Vetorial, Classificadores Polinomiais, Reconhecimento do

Locutor, Identificacdo do Locutor, Verificacdo do Locutor.
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ABSTRACT

Parreira, W. D. Voice Speaker Recognition using a Polynomial Classifier and Vector

Quantization, Uberlandia, UFU, 2005, 142 p.

The speaker recognition by voice is a high complexity problem. To
solve this problem a method using polynomial classifiers and vector quantization will be
presented in this work. Initially it is necessary to know the production process of the human
voice and the necessary characteristics to the recognition as well as the conditions that affect
these characteristics. A voice data base containing digitally sampled files have been created.
These files where splited in frames with overposition and to them were applied the
Hamming window. A physical-mathematical system is defined and vector quantization is
applied to the samples from the database. The LPC coefficients are calculated to each frame
to create the codebooks that will be the characteristic vectors. An algorithm is trained to
create the classifier structure using polynomial expansion. Then, the speaker models are
created. A score is assigned to each speaker and the proper comparisons are done resulting
in the recognition. Finally is established a comparison between some recognition methods

already presented.

Keywords: Vector Quantization, Polynomial Classifiers, Speaker Recognition, Speaker

Identification, Speaker Verification.
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CAPITULO |

O RECONHECIMENTO E VERIFICACAO DO LOCUTOR PELA SUA

VOZ

1.1 - Introducéo

E conhecido que vozes de pessoas diferentes soam de maneira também
diferentes. Esta importante propriedade faz com que se possa distinguir uma pessoa da
outra apenas pela sua voz. A técnica de reconhecer uma pessoa pela sua voz é conhecida
como reconhecimento automatico do locutor pela voz.

O Reconhecimento Automatico do Locutor, Automatic Speaker Recognition
(ASR), pela sua voz é uma técnica que teve inicio a mais de 30 anos [2], [25]. Mais
recentemente com o desenvolvimento da integragdo em larga escala e com processadores
de alta velocidade foi possivel implementar as técnicas tedricas até entdo desenvolvidas.
Hoje varios sistemas estdo sendo usados de maneira comercial [21] onde a porcentagem de

reconhecimento correto pode chegar até 99%.



Em vérias aplicacdes de reconhecimento da fala € muito dificil ter um
desempenho que se aproxima do ser humano, mas no reconhecimento automatico do
locutor (ASR) o sucesso das maquinas é superior ao do homem.

Hoje, no entanto varias pesquisas estdo direcionadas para entender como uma
pessoa distingue um locutor dentre varios outros. Porque o reconhecimento do locutor é
possivel? Quais sdo as variagBes entre os locutores e como elas se manifestam em termos
de niveis acusticos?

Estas respostas, entretanto ndo sdo faceis de responder. A maneira como se

reconhece um locutor pode ser apresentado de duas maneiras:

- Verificagdo automatica do locutor (ASV) e

- Identificagdo automatica do locutor (ASI).

A verificagdo automatica do locutor (ASV) é usada para verificar se a pessoa
que reivindica a verificacdo é realmente a pessoa, e ndo um impostor. Isto pode acontecer
quando uma pessoa digita um codigo e logo em seguida fala uma frase. A verificacdo tem
por finalidade verificar se a voz é realmente da pessoa que é proprietaria do cddigo ou se é
um impostor.

A ASV é uma tarefa mais simples, pois ela compara um padrao teste com um
padrdo de referéncia que envolve uma decisdo binaria, ou seja, a resposta sera ‘sim’ ou
‘nao’.

O processo de identificacdo automatica do locutor (ASI) é usado quando se
deseja reconhecer uma pessoa dentre um conjunto de varias outras pessoas, mas sem
inicialmente fornecer qualquer informacédo, ou cédigo da pessoa que se deseja identificar.

A ASI escolhe dentre um conjunto de N locutores qual deles o padrdo em teste melhor se
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aproxima. Desde que N comparacdes sdo necessarias, a taxa de erro no sistema ASI pode
ser mais alta do que no sistema ASV.

O reconhecimento do locutor pela voz pode ser feito através do uso de um
texto conhecido (dependente do texto), ou pode ser feito através de um texto qualquer
(independente do texto).

Um sinal da fala é produzido como resultado de uma sequiéncia complexa de
transformacdes ocorrendo em diferentes niveis: semantica, lingiistica, articulacdo, e
acustica. Em geral diferencas nestas transformacdes produzem diferencas nas propriedades
do sinal da fala. VariacGes diferentes dos locutores sdo provenientes de diferentes
cavidades vocais e diferentes habitos das pessoas.

Além das variacdes entre os locutores (interlocutor) tém-se as variacdes com
um mesmo locutor (intralocutor) quando o mesmo pronuncia a mesma frase. Isto acontece
dependendo do estado fisico e emocional da pessoa.

Para reduzir as variacbes com um mesmo locutor € comum o0 uso do
reconhecimento dependente do texto. A tarefa de identificacdo é realizada com a
comparacdo de um texto falado no momento do reconhecimento com outro previamente
gravado pelos locutores.

Este capitulo apresenta as diferencas entre os sistemas de Verificacdo (ASV) e
Sistemas de Identificacdo (ASI). Sdo apresentados também os Métodos de Verificacdo e
Identificacdo que sdo os classificados em Estatisticos e Deterministicos. Sdo descritos 0s
bancos de dados mais usados atualmente nas pesquisas envolvendo sinais de fala. E

finalmente sdo feitas consideracdes finais sobre este capitulo.



1.2 - Formulacéo do Problema e Aquisicédo de Dados

Um sistema ASR consiste de cinco fases: filtragem e digitalizacdo do sinal,
extracdo das caracteristicas, comparacdo com padr@es, tomada de decisdo, e o registro para

gerar o modelo de referéncias, como mostrado na Figura 1.1.

Pedido de
Identificacdo

Filtragem Extracao Comparagéo
e — das de padrbes — | Decisi0
A/D caracteristicas
Gravagdo - Modelo Aceito Rejeito
Inicial ——®| Registro —¥——» do locutor
Figura 1.1- Sistema de verificagcdo
a- Na filtragem e digitalizacdo o sinal € passado por um filtro passa baixa na

frequéncia de corte normalmente de 4KHz, também chamado filtro “anti-aliasing”. Em
seguida o sinal é amostrado e digitalizado por um conversor analdgico para digital (A/D).

A frequéncia de amostragem precisa ser superior ou igual a duas vezes a freqiiéncia de

corte do filtro, segundo o teorema da amostragem.
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b- No processo de extracdo das caracteristicas, o sinal € dividido em quadros com
duracdo que pode variar aproximadamente de 10 ms até 30 ms. Em cada quadro extrai 0s
parametros que vao caracterizar o quadro. Os parametros mais comuns sdo: 0s coeficientes
de Fourier, os coeficientes LPC, a saida de um banco de filtros e etc. Para uma freqliéncia
de amostragem de 8 KHz, tem-se um intervalo entre as amostras de 0,125 ms. Um total de

256 amostras fornece um intervalo do quadro de 32ms.

c- No processo de comparacao, os vetores das caracteristicas do locutor em teste
sdo comparados com os padrdes armazenados de todos os locutores, para tomar a deciséo

de identificacdo ou verificacao.

d- Quando se trabalha com ASV, a tomada de decisdo é feita baseando se em um
limiar previamente estabelecido, sendo aceito ou ndo o locutor que pede para ser
verificado. No sistema ASI € escolhido um locutor dentro da populacdo de todos os

locutores tal que os vetores das caracteristicas em teste mais se aproximam.

e- A geracdo de um modelo de referéncia é feita no estagio inicial, a partir das
caracteristicas de cada locutor em treinamento. Para isso usa se frases previamente
escolhidas. O tempo de gravacédo de cada locutor para a extracdo das caracteristicas varia

de acordo com a quantidade de locutores a serem identificados ou verificados no processo.



1.3 - Técnicas Existentes

As técnicas para comparacdo de padrdes mais conhecidas na literatura sdo: as
estatisticas e as deterministicas. Nas técnicas estatisticas as comparacdes de padrbes sdo
feitas pela medida da fungéo verossimilhanca, ou probabilidade condicional, da observacéo
do modelo. Nas técnicas deterministicas, o padrdo € assumido ser uma réplica perfeita e o
processo de alinhamento é necessario para calcular a distancia.

A distancia entre dois quadros é calculada pela distancia de Mahalanobis [4],

d(xi,X) = (i = X)'W(x; — X) (1.1)

onde W ¢é a matriz de pesos, X € 0 vetor que representa um locutor e x; € 0 vetor de entrada
que se deseja classificar. Para o caso da distancia Euclidiana W é uma matriz identidade.

Dentre os principais métodos deterministicos tem-se:

a- Dynamic Time Warping (DTW)

O método mais popular para compensar a variagdo da velocidade da voz de
uma pessoa quando se pronuncia uma mesma frase é a técnica chamada DWT[4]. Uma
sequéncia de vetores amostras de um padréo teste (xy, ..., Xy) precisa ser comparada a uma
sequéncia de amostras de um padréo referéncia ( yi, ..., Ym), ambas provenientes do mesmo
texto, mas faladas com velocidades diferentes. A Figura 1.2 mostra um exemplo de

alinhamento no tempo de um padréo teste com um padréo [28].



ANTES DA APLICACAO DTW

amplitude

tempo

APOS A APLICACAO DTW

amplitude

tempo

Figura 1.2 — Aplicacdo da DTW. [25]

b- Quantizacdo Vetorial

A quantizacdo vetorial usa um conjunto de vetores para construir um
““codebook’”’, com um namero N de centroides. O processo de treinamento usualmente usa
o0 algoritmo conhecido de LBG (Lindle, Buzo e Gray) [17] para treinamento e construgéo
do codebook. O nimero de centrdides pode variar de acordo com a aplicacdo. Cada vetor
caracteristico do padrdo teste de um quadro é comparado aos centrdides do codebook. A

aquele que produzir a menor distancia é escolhido para representar o vetor caracteristico.



c- Redes Neurais
Esta técnica exige um treinamento inicial do conjunto de dados a serem
treinados pela rede, mas para classificar é necessario usar um alinhamento tal como o

DTW.

d- Técnica Polinomial
A técnica polinomial [1], que é o objetivo principal deste trabalho consiste em
calcular um valor de saida (média) para 0s vetores caracteristicos em teste proveniente de

um locutor que se deseja reconhecer, como mostrado na Figura 1.3.

Vetores Funcéo media ) i
Caracteristico discriminant > ‘score

1

Modelo dos
locutores

Figura 1.3 - Estrutura do classificador polinomial

Os vetores caracteristicos sdo obtidos da fala do locutor que se deseja
reconhecer. Os modelos dos locutores estdo armazenados e 0 objetivo é achar qual modelo
se aproxima mais dos vetores caracteristicos de entrada. Estes vetores Xi, ..., Xy S&0

processados por um discriminador polinomial da forma,

f(x, w) = w'p(x) (1.2)

onde, p(x) é um vetor polinomial com funcdes base da ordem K, w' é o vetor peso de um

determinado locutor, e x € um vetor caracteristico de um quadro. Calcula-se a média para
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todos os vetores caracteristicos de um mesmo locutor. Repete-se 0 processo para todos 0s
locutores. O locutor que produzir a maior média sera escolhido como sendo o representante

dos vetores caracteristicos de entrada.

Os métodos estatisticos sdo:

a- Funcdo Densidade de Probabilidade
Para cada locutor € determinada uma funcéo densidade de probabilidade que o
representa. O aceite ou a rejeicdo de um locutor no processo de verificacao € determinado

pela fungéo verossimilhanca.

b- Hide Markov Model (HMM)
No HMM os sinais sd@o considerados como um modelo de Markov, e cada
estado corresponde a um evento. Constroi-se uma HMM para a cadeia apartir de

observacdes onde se calcula a probabilidade de transi¢éo entre os estados aj; = p(si/s;).

Em alguns casos usa se a combinacdo de duas ou mais das técnicas usadas

acima como é o alvo deste trabalho.

1.4 - Corpus para Reconhecimento do Locutor

O uso de corpus de sinais da fala para o desenvolvimento do reconhecimento
de locutor é um fator importante e isto tem sido feito nos ultimos 10 anos. O principal
beneficio ao usar um padrdo é a facilidade de comparacGes entre as varias técnicas

desenvolvidas pelos pesquisadores. Os principais corpus de sinais de voz sdo:
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a- TIMIT

O TIMIT foi desenvolvido para proporcionar um conjunto de dados para
estudos de sistemas de reconhecimento da fala e sistemas de reconhecimento de locutores.
Ele inclui: o FFTMTIMIT que foi gravado via microfone, o NTIMIT que foi gravado
usando uma linha telefénica e o CTIMIT que foi gravado usando um celular movimentado
dentro de uma Van [5].

A tabela 1.1 mostra a descri¢do do corpus TIMIT.

TABELA 1.1 - Corpus TIMIT.
Numero de locutores 630

NUmero de sessdes 1

Intervalo entre as sessdes | nenhum

Tipo de fala leitura de sentengas
Microfone fixo e de faixa larga
b- OSIVA

O SIVA é um corpus italiano para a identificagdo e verificacdo do locutor,
composto de uma colecdo de 2000 chamadas de um telefone publico. Ele é constituido de
voz masculina e feminina de usuérios e impostores [5].

A tabela 1.2 mostra a descri¢éo do corpus SIVA

TABELA 1.2 — Corpus SIVA.
Numero de locutores 671
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Numero de sessbes/locutor 1-26
Intervalo entre as sessdes dias-meses
Tipo de fala palavras, digitos e perguntas curtas
Microfone telefones variaveis
c- PolyVar

O PolyVar compreende um corpus nativo e ndo nativo de locutor em francés.
Ele consiste da leitura da fala espontanea de 160 horas de voz [5].
A tabela 1.3 mostra a descri¢do do corpus PolyVar.

TABELA 1.3 - Corpus PolyVar.
Numero de locutores 143

Numero sessdes/locutor | 1-229

Intervalo das sessdes dias-meses
Tipo de fala digitos, sentencas, questdes e fala espontanea
Microfone telefones variaveis

d- OPOYCOST

O POYCOST foi coletado sob um projeto europeu o COST-50 para a
verificagdo de locutores [5]. A maioria dos locutores foram de ndo nativos, cobrindo 13
paises da Europa. A fala foi coletada de uma linha telefénica.

A tabela 1.4 mostra a descri¢do do corpus POYCOST.

TABELA 1.4 — Corpus POYCOST.
NuUmero de locutores 133
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Numero sessdes/locutor >5

Intervalo das sessdes dias-semanas

Tipo de fala digitos, sentencas e mondlogo livre
Microfone telefones variaveis

e- O KING

Este corpus foi coletado pela ITT nos USA em 1987[5].
A Tabela 1.5 mostra a descri¢éo do corpus KING.

TABELA 1.5 - Corpus KING.

Numero de locutores 51 (homens)

NUmero sessbes/locutor 10

Intervalo das sessGes dias-meses

Tipo de fala espontanea descrigéo de locutor
Microfone telefones varidveis

f- YOHO

O YOHO foi desenvolvido na Alemanha com sistema dependente do texto para
verificacdo do locutor, gravado em sistema de baixo ruido[5].

A Tabela 1.6 mostra a descri¢do do corpus YOHO.

TABELA 1.6 — Corpus YOHO.
NuUmero de locutores 138
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Numero sessbes/locutor 4 registros, 10 verificacdo
Intervalo das sessdes dias-meses

Tipo de fala frases de digitos
Microfone fixo e de alta qualidade

1.5 - Sistemas de Reconhecimento e Estado de Arte

Existe um numero consideravel de sistemas de reconhecimento do locutor pela
fala nas industrias e laboratorios. Os principais centros que tem pesquisado na area sdo:
AT&T [4], ITT [4], MIT [4], National Tsing Ha University (Taiwan) [4], Nagoya
University (Japan) [4], etc.. A Tabela 1.7 mostra um resumo de como evolui o processo de

reconhecimento do locutor.

Tabela 1.7 — Evolugéo do processo de reconhecimento de locutor.

Fonte Orgéao Caracteristica | Método Entra | Texto |Popula [Erro
da cdo

Atual 1974 | AT&T Cepstrum Comparacdo |[Lab |Depen |10 2%
de Padroes dente

Markel e|STI LP Estatistica Lab |Indepen |17 2%

Davis 1979 dente

Furui 1981 |AT&T LP Comparacdo | Telef | Indepen |10 0,2%
de padrbes dente

Che e LI|Rutgers |Cepstrum HMM Telef | Depen |138 0,56%

1995 dente

Reynolds |MIT Mel-Cepstrum | HMM Telef | Indepen |416 11%

1996 dente

1.6 — Consideracdes Finais deste Capitulo
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Neste capitulo foram apresentadas as diferencas entre os Sistemas de
Verificacdo (ASV) e os Sistemas de Identificacdo (ASI). Estas diferencas motivaram o
desenvolvimento de dois sistemas distintos para obtencdo dos resultados deste trabalho,
que serda visto nos préximos capitulos.

Foram apresentados também os métodos de Verificacdo e ldentificacdo, que
sdo classificados em estatisticos e deterministicos. Este trabalho faz uso da combinacéo de
duas técnicas deterministicas.

Finalmente a descricdo do banco de dados mais usados atualmente nas

pesquisas envolvendo sinais de fala.
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CAPITULO 1I

MODELO DE REPRODUCAO DA VOZ

2.1 - Introducéo

A fala humana torna possivel a expressdo e a comunicacdo de pensamentos,
necessidades e emocdes da vocalizacdo em forma de palavras. Em adicdo a capacidade
para a producdo de sons pela laringe, que ndo apenas o homem possui, a fala requer um
sistema de ressonéncia para modular e amplificar o som e um processo de articulagédo para
transformacéo dos sons em palavras.

O processo de producédo da fala envolve os centros da fala no cérebro, o centro
respiratério na base do cérebro, o sistema respiratorio, a cavidade toracica, as estruturas da
laringe, a faringe, as cavidades nasais, 0 nariz, as estruturas e partes da boca e musculos
faciais [22].

Neste capitulo é aborda a fisiologia dos 6rgaos responsaveis pelo mecanismo da
fala. Apresenta-se algumas caracteristicas importantes do aparelho vocal humano [25].

Bem como s&o mostrados os modelos fisicos da producéo da fala. E no final deste capitulo
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é descrito um modelo digital de sinais de fala de acordo com [8] e sdo realizadas as

consideragdes finais deste capitulo.

2.2 - Anatomia e Fisiologia da Producéo dos Sons [22]

Uma visdo simplificada do mecanismo de producdo da fala pode ser verificada
na Figura 2.1, em que os 6rgdos da fala estdo divididos em trés grupos principais: 0s
pulmdes, a laringe, e trato vocal. Os movimentos dos pulmdes sdo responsaveis pela
geracdo do sinal, provendo uma corrente de ar que atravessa a laringe para a producédo da
fala. A laringe modula o ar vindo dos pulmdes e providencia uma divisdo dessa corrente de
ar que alimenta o terceiro 6rgdo do grupo, o trato vocal. Este consiste de cavidade oral,
nasal e faringiana, modulando a corrente de ar dando a ela uma “forma”. O som pode ser
gerado por constri¢do ou limitagdo, que é feito dentro do prdprio trato vocal, resultando na
adicdo do ruido e da fonte periddica, uma fonte impulsiva.

As fontes sonoras sdo consideradas, impulsivas ou ruido (branco) e podem

acontecer na laringe ou no trato vocal [22].
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A Figura 2.2 mostra uma visdo mais real da anatomia da producdo da fala a
apresentada na Figura 2.1. Na Figura 2.2 é possivel ver detalhes dessa anatomia, bem como

associar a fisiologia e a sua importancia na producdo da fala.

Cavidade Oral

Welum )

Cavidade Masal

Farino
annge Palato

{véu palating) Trato Vocal

T Labios

Epiglate

Esifago
Lingua
Traquéia )
Cordas Vocais Falsas <

Cordas Vocais
Verd ad eiras

Caixa Toraxica » Pulmies

Diafragma

Abddmen ||I

Figura 2.2 — Aparelho vocal humano [22].

2.2.1- Os pulmdes

Um das fungbes dos pulmdes é a inspiracdo e expiracdo de ar. Quando o ar é
inalado, alarga-se a cavidade torécica, pelo distanciamento das costelas que protegem 0s

pulmdes e pela movimentacdo do diafragma que se situa abaixo dos pulmdes e separa 0s
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pulmdes do abdémen; esta acdo reduz a pressdo de ar nos pulmdes, causando uma pressao
sobre a base do trato vocal e nos pulmdes logo abaixo da traquéia.

A traquéia, é um orgdo que possui 12 cm de comprimento e didmetro de 1,5a 2
cm ligando os pulmdes a epiglote. A epiglote € um pequeno 6rgao que funciona como
“interruptor” quando o ser humano se alimenta, enviando o que foi ingerido direto ao
esdfago. Quando a pessoa expira, reduz o volume da cavidade toracica contraindo a
musculatura dessa caixa, aumentando assim a pressurizacdo de ar nos pulmdes. Esse
aumento provoca um fluxo de ar da traquéia para a laringe. Na respiracdao ritmicamente
inspira-se para “absorver” o oxigénio e expira-se para liberar o didéxido de carbono.

Durante a fala, de outra forma, usa-se pequenos “jatos de ar” e libera
continuamente controlando com a musculatura da caixa toracica. E quebra o ritmo da
liberacdo para finalizar uma sentenca ou uma frase. Durante esse tempo de expiracdo, a
pressdo do ar nos pulmdes é mantida aproximadamente em nivel constante, ligeiramente
acima da pressdo atmosférica, pelo enrijecimento ou pela contracdo lenta da musculatura
do abddmen, apesar de variar em torno dessa devido as propriedades da variacdo temporal

da laringe e do trato vocal.

2.2.2- A laringe

A laringe conceitualmente € um arquebougo esqueleto membranoso com as
funcGes de respiracdo, fonacdo e protecdo das vias aéreas. Sua origem € mista,
endodérmica e mesodérmica. No adulto a laringe tem cerca de 5 cm de comprimento, isso
para 0 sexo masculino sendo um pouco menor no sexo feminino. Considerado um sistema
complexo de cartilagens, masculos e ligamentos; ela possui como funcdo principal no

mecanismo da fala, o controle das cordas vocais ou pregas vocais [12].
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As pregas vocais sdo duas estruturas, formadas por ligamentos e musculos, que
alongam-se desde a parte anterior até a parte posterior, como ilustra a Figura 2.3. Elas
possuem 15mm de comprimento nos homens e 13 mm de comprimento nas mulheres. O
orificio na forma de uma rachadura entre as pregas € denominado glote, as pregas vocais
sdo fixas na parte frontal da laringe onde elas estdo fixas a cartilagem tiredide estacionaria.
Esta cartilagem, a maior das cartilagens laringianas, esta localizada da parte frontal (ou
“pomo de Ad&o”) as laterais da laringe. As pregas vocais sdo livres para movimentarem-se
na parte posterior e lateral da laringe. Elas sdo fixadas por duas cartilagens aritendideas
que movimentam de forma deslizante na parte posterior da laringe ao longo da cartilagem
cricoidea.. A dimensdo da glote é controlada em parte pela cartilagem aritendidea, e em
parte pela musculatura interna das pregas vocais. Outra propriedade importante das pregas
vocais, em adicdo a da glote é sua tensdo. A tensdo é controlada primariamente por um
musculo das pregas vocais como também pela cartilagem que as envolve. Essas pregas,
como tambem a epiglote, fecham durante a alimentacdo, isso provem um segundo
mecanismo de protecdo. As pregas vocais falsas, acima pregas vocais verdadeiras Figura
2.2 , fazem a terceira protecdo. Elas também estendem desde o “Pomo de Addo” até as
aritenoides, podem estar fechadas e vibrar, mas provavelmente abriram durante a producéo
da fala [10]. Foi visto que existe uma tripla barreira provida a traquéia pela acdo da
epiglote, dobra vocal falsa e dobra vocal verdadeira, todos as trés ficam fechados durante a
alimentacéo e abertas durante a respiracéo.

As aritenoides tém a forma de uma piramide de base triangular. A partir da base
tem-se 0s processos musculares e vocais. Elas articulam-se como borda superior da
cartilagem cricdide, em uma junta sinovial. Essa articulacdo é a que participa mais
ativamente das funcGes de respiracdo e fonacao, devido as mudancas na posicao das pregas
vocais. A principal propriedade dessa cartilagem vem de sua massa reduzida, com pequeno

movimento de inércia ela permite a articulacdo das palavras. As pregas epigldticas
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inserem-se no apice das aritendides, como ligamento vestibular, enquanto as pregas vocais
inserem-se na por¢do medial da base (processo vocal). O processo muscular contém

insercdo dos cricoaritenoides lateral e posterior.

Regido Frontal

Cartilagem
Tireodeana

Dobras Vocais

Glote

!

|

) Cartilagem
\_—j Cricoidea

-a- -h-

Cartilagem
Aritenoidea

Figura 2.3 — Esbogo com corte da visdo superior da laringe humana: (a) expresséo da voz

e (b) respiracdo [28].

Existem trés estados primarios das dobras vocais: respiragdo, “voiced”,
“unvoiced”. No estado de respiracdo na Figura 2.3b, a cartilagem aritendidea € sustentada
externamente mantendo uma abertura glotal ampla, e 0os musculos internos das pregas
vocais relaxados. No estagio “unvoiced”, ar proveniente dos pulmdes flui livremente pela
glote com obstaculo desprezivel através das pregas vocais. Por outro lado, durante a fala
uma obstrucdo da corrente de ar é provida pelas pregas. Por exemplo, durante o estado
“voiced”, na expressdo de uma vogal, a cartilagem aritendidea orienta-se uma a outra na
Figura 2.3a. As dobras vocais tencionam e se fecham. Este fechamento parcial da glote é
acentuado pela tensdo das dobras causada pela sustentacdo propria e pela oscilacdo das
pregas. Pode-se descrever como essa oscilagdo ocorre em trés passos [12], esquematizado

na Figura 2.4 (a).
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Dobras Vocais
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Figura 2.4 — Principio de Bernoulli aplicado a glote: (a) basicamente horizontal
abertura/fechamento do ciclo da voz; (b) com movimento vertical das  dobras. Linhas

verticais representam o fluxo de ar na direcdo das setas [22].

Suponha inicialmente que as pregas estejam soltas e abertas. A contracdo dos
pulmdes provoca inicialmente um fluxo de ar pela glote, conforme a propriedade dindmica
dos fluidos chamada Principio de Bernoulli como a velocidade da corrente de ar (isto é, a
velocidade das particulas de ar), diminuindo de fato a pressédo local na regido da glote. Ao
mesmo tempo, a tensdo das pregas, juntamente com a queda da pressdo da glote causam o
fechamento abruptamente das pregas vocais.A pressdo criada entre elas e 0s pulmdes em
continua contragdo, forcam a sua abertura. O processo inteiro entdo se repete, e 0s
resultados sao, saidas periddicas de ar que entraram no trato vocal.

Assim, posteriormente ilustra-se as pregas vocais como oscilagdes horizontais,
perpendiculares da parede da traquéia. O movimento dessas pregas, porém, ndo € muito
simples. Por exemplo, ambos movimentos horizontais e verticais das pregas podem ocorrer

simultaneamente, como ilustra na Figura 2.4 (b) durante a fase em que a glote esta aberta,
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isso deve-se ao fato que as partes superiores sdo mais flexiveis que as inferiores. H4 uma
certa demora no fechamento das duas regides como mostra a Figura 2.4(b) nos passos 1-3.
O movimento adicional vertical existe devido a esta demora entre a abertura das duas
regifes. Quando a pressdo de ar aumenta, durante o tempo em que a glote esta fechada, a
regido inferior das dobras é a primeira a ser empurrada para cima, seguida pela regido
superior, como Visto nos passos 4-6. Tal complexidade conduziu a um modelo ndo linear
para massa dupla [12] mostrado na Figura 2.5, bem como a um modelo né&o-linear
multicomponente que descreve 0s varios modos vibrantes ao longo das préprias dobras
[28]. As massas my, constante de alimentacdo ndo-linear sy, e constante de lubrificacdo =
no qual correspondem ao modelo mecanico respectivamente da massa, tensao e resisténcia

interna das dobras vocais e da cartilagem externa.

Traqueia Trato Vocal

Figura 2.5 — Modelo mecanico de massa dupla de Flanagan e Ishizaka, com massas m; e

m,, resisténcias z, e z,, e fontes constantes s; e s, [13].
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De acordo com a descricdo da velocidade do fluxo de ar na glote, se medirmos
a velocidade do fluxo de ar da glote em funcéo do tempo obtém-se aproximadamente uma
forma de onda similar a ilustrada na Figura 2.6, que ndo segue exatamente a area tempo-
variante da glote. Tipicamente, com as pregas fechadas, o fluxo inicia-se lentamente, até
atingir o maximo, e rapidamente cai a zero quando as dobras vocais fecham-se
abruptamente. No intervalo de tempo em que elas estdo fechadas, ndo existe fluxo de ar.
Esse intervalo refere-se como a fase fechada da glote. O intervalo de tempo em que néo é
zero o fluxo de ar e que aumenta até atingir o fluxo maximo de ar é chamado de fase aberta
da glote. O tempo entre o fluxo méximo e o fechamento da glote ¢é referido com fase de
retorno. A forma especifica do fluxo de ar pode mudar de acordo com o locutor, forma de
falar e o tipo de som emitido. Em alguns casos, as dobras vocais ndo se fecham
completamente, ndo existindo assim a fase fechada. Com o objetivo de simplificar, ao
longo deste capitulo trataremos a velocidade do fluxo de ar da glote apenas como fluxo

glotal.

I Pitch !
I Periodico |
L5 Il fase | Fase I J,r Fase de
IFechada ;|  Aberta | i Retomno
1 | | ! !
| | I
I | I
05 \ :
: |
|
0 1 |
10 15 20 25 30

TEMPO (ms)

Figura 2.6 — llustracdo do periodo da velocidade de fluxo glotal.

A duracédo de um ciclo glotal € referido como periodo do pitch e reciprocamente

0 periodo de pitch corresponde ao pitch, alguns [22] referem-se como fregléncia
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fundamental. O termo pitch pode causar confusdo porque é usado freqlientemente para
descrever subjetivamente a percepcao de altura de um complexo som musical até mesmo
quando ndo é Unica a frequéncia fundamental. Nesta dissertacdo, usa-se estritamente o
termo pitch para referir a freqiiéncia fundamental. Em conversas, durante os sons das
vogais, nos pode-se encontrar de um a quatro periodos de pitch durante a emissdo do som,
embora 0 nimero do periodo de pitch mude com numerosos fatores como tensao e taxa de
fala. A taxa com que as pregas oscilam entre a fase aberta, fechada e ciclo de retorno é
influenciada por muitos fatores. Nestes incluem a tensdo muscular das pregas (como
aumento da tensé@o, ocorrendo 0 mesmo com o pitch), a massa das pregas vocais (aumento
da massa, queda do pitch porque as pregas estdo mais lentas), e a pressdo de ar entre a
glotes na laringe e na traquéia, o que podera diminuir em um som acentuado ou em um
maior estagio de excitacdo da fala (como a pressdo cai a glote diminui, ocorrendo o0 mesmo
com o pitch). O pitch varia de 60 Hz a 400 Hz. Comumente, 0s homens possuem um pitch

mais baixo que as mulheres, visto que as dobras vocais s&o maiores e possuem mais massa.

2.2.3. O trato vocal

O trato vocal é composto da cavidade oral que segue da laringe até a boca e
uma passagem nasal que é unida a ele pelo velum. O trato oral é encontrado em muitas
dimensdes diferentes e a secdo transversal pelo movimento da lingua, dentes, labios,
mandibula possui um comprimento médio de 17 cm em um adulto do sexo masculino
sendo menor no sexo feminino, e a variacio espacial da secdo transversal de até 20 cm?. Se
fosse ouvida a pressdo da onda, externo as dobras vocais durante o processo de fala,

ouveria-se apenas um zumbido o que ndo seria muito interessante. Uma proposta inicial do
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trato vocal é “modelar” a fonte, 0 que é importante na percepcdo distinta dos
sons da fala. Uma segunda proposta € a geracdo de novas fontes de sons.

A modulacdo espectral, segue algumas condices, a relacdo entre a velocidade
na entrada do fluxo de ar glotal e na saida fluxo de ar do trato vocal podem ser
aproximados por um filtro linear de ar com ressonancia, muito usado em oOrgao de
transporte e aparelhos de ar. As freqliéncias ressonantes do trato vocal sdo no contexto
cientifico de voz chamado freqiiéncia formante ou simplesmente formante. A palavra
“formante” referisse a contribuicdo total da ressonancia. Assim usa-se para expressar
“largura de banda do formante” e “amplitude do formante” o termo frequéncia do
formante. Os formantes mudam com diferentes constitui¢bes do trato vocal. Por exemplo,
com diferentes vogais, a mandibula, os dentes, os labios e a lingua assumem posicdes

diferentes. A letra (a) da Figura 2.7 ilustra este fato.

VOGAL PLOSIVO FRICATIVO

TJ\{/ \\‘. ,:I ll xl Il' [
( i« | ( fi l
AN N

-a- -b-

Figura 2.7 — Mudancgas ocorridas no trato vocal para as formas de: (a) vogais (com
alimentacdo periddica), (b) plosivos (com alimentacdo impulsiva) e (c) fricativos (com

alimentacdo ruidosa) [22].

Os picos do espectro da resposta do trato vocal correspondem aproximadamente

a seus formantes. Mais especificamente, quando esse é modelado como um sistema linear
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invariante no tempo “todo-p6lo”, um pélo em Z, =r,e’* corresponde aproximadamente
ao formante do trato vocal. A freqtiéncia do formante € @ = @, e a largura de faixa dele é
determinada pela distancia do polo ao circulo unitario (r,). Pelo fato dos polos serem

tipicamente uma sequiéncia real, os pdlos complexos aparecem em pares (exceto quando
estdo no eixo real). Somente freqiiéncias positivas sdo usadas na defini¢do da freqiiéncia do
formante e a largura de faixa do formante também € obtido utilizando-se as frequéncia
positivas.

Foi visto que as formas de onda correspondem a diferentes cavidades
ressonantes; diferentes formas do trato vogal podem resultar também em diferentes fontes
de sons. A Figura 2.7 (b) mostra o fechamento completo do trato vocal, a lingua
pressionando novamente o palato, provocando uma fonte impulsiva de som. Existe uma
formacéo da pressdo entre o fechamento e entdo liberagdo abrupta da presséo. A Figura 2.7
(c) mostra a formacéo de outro som criado com a lingua no palato, mas ndo completamente
impedido, para a geracdo da turbuléncia e a formacéao dos ruidos.

Ainda existe um outro tipo fonte que é gerado no trato vocal, mas é menos
compreendida que as fontes ruidosas e impulsivas ocorridas na constricdo do trato oral.
Essas fontes surgem da interagdo dos vortices com os limites do trato vocal assim como o
trato vocal falso, dentes ou oclusdes do trato oral [3, 30]. Uma nocéo sobre a natureza de
um vortice; para 0 momento, basta que seja pensado em vértice na area oral como uma
corrente de ar de minuscula rotagdo. Durante a fala, os vértices movem-se possivelmente
como um trem de glote para os labios ao longo da area oral para a fala, e sdo preditos a
iniciar o jato de ar que emana da glote durante a vibracdo da prega vocal [3, 30]. Vortices
também podem surgir durante sons fricativos com fontes resultantes distribuidas ao longo
da éarea oral [16]. Existem tendéncias da influéncia temporal e espectral dos vértices nas

fontes, e talvez em parte nas caracteristicas dos sons da fala [3, 16, 30].
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2.2.4. Classificagao do som pela fonte

Existem varias formas de classificar um som. Por exemplo, quando classificam-
se 0s sons baseados nas diferentes fontes do trato vocal, foi visto que aquelas fontes
diferentes estdo relacionadas ao estado da prega vocal, mas sdo também formadas varias
construcdes no trato oral. Os sons da fala gerados com uma fonte glotal periddica sdo
denominados ““voiced”, analogamente, 0s sons que ndo sdo gerados dessa forma sdo
chamados de ““unvoiced”. Existe uma variedade de sons “unvoiced”, incluindo esses
criados com fontes ruidosas da constricdo do trato oral. Pelo fato de tais tipos de sons
serem formados pela friccdo do movimento ar, contrario a constricdo, esses sons sdo

conhecidos por fricativos, como mostrado na Figura 2.7 (c).

2.3- Propagacgéo do Som [8]

Serdo apresentados alguns principios fisicos envolvidos no processo de geracao
da fala com a intencdo de obter o equacionamento matematico do mesmo.

Som é geralmente sindnimo de vibracdo. As ondas sonoras sdo produzidas por
vibracGes e propagadas no ar, ou outro meio, através das vibracdes das particulas do
mesmo.

As leis da fisica sdo as bases para descrever a geracao e a propagacdo dos sons
no sistema vocal. Em particular as leis fundamentais de conservacdo de massa, momento e
energia, em conjunto com as leis da termodindmica e da mecéanica de fluidos, séo
aplicaveis aos sons da fala. Um conjunto de equacdes diferenciais e parciais é obtido a
partir desses principios que retratam o movimento do ar pelo sistema vocal. A solucdo

dessas equacOes é extremamente dificil, a menos que sejam feitas algumas suposi¢des
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simplificadoras sobre a forma do trato vocal e as perdas de energia do sistema. E o que 0s
modelos propostos tentam fazer. Um modelo ideal segundo a teoria acustica deveria
considerar os seguintes efeitos:

1. variacdo da forma do trato vocal no tempo;

2. perdas devido a conducdo do calor e atrito viscoso nas paredes do trato vocal;

3. suavidade das paredes do trato vocal;

4. radiacdo do som nos labios;

5. acoplamento nasal; e;

6. excitagdo do som no trato vocal.

Entretanto € impraticdvel considerar todos esses fatores para uma anélise
matematica.

Uma configuracdo fisica simplificada e Gtil na interpretacdo do processo de
producdo da fala é representada na Figura 2.8. O trato vocal é modelado como um tubo de
secdo transversal ndo uniforme e variante no tempo. Ndo séo consideradas as perdas de
energia no volume do fluido ou nas paredes do tubo devido a conducdo do calor ou

viscosidade.

Glote Labios

Ax)

Figura 2.8 — (a) Diagrama simplificado do trato vocal; (b) Funcdo area correspondente.
[11].
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Com estas suposicoes, e usando as leis de conservagdo da massa, do momento
e da energia, Portnoff [32] mostrou que as ondas sonoras neste tubo satisfazem o seguinte
par de equagdes:

o oWIA)
x P a

(2.1a)

ou_ 1 o), oA
ox pc® ot ot

(2.1b)
onde

p = p(x,t) é avariacdo da pressao sonora no tubo na posi¢do x e no tempo t.

u = u(x,t) é a variacdo do fluxo do tempo de escoamento na posi¢do X e no tempo t.

o € adensidade do ar no tubo.

¢ ¢éavelocidade do som.

A = A(x,t) éa “funcdo area” do tubo.

Um conjunto de equacdes similares foi desenvolvido também por Sondhi [23].

A solucdo completa para este sistema ndo € possivel a ndo ser para a
configuracdo mais simplificada. Onde uma solucdo numérica pode ser obtida. A solucédo
completa das equac@es diferenciais requer que a pressao p e o fluxo de escoamento sejam
conhecidos em cada x na regido limitada entre a glote e os labios. As condigcdes de
contorno nos extremos devem considerar o efeito da radiacdo do som nos labios e os
efeitos pela natureza da excitacdo na glote (ou em algum ponto interno). Em adicdo as
condicdes de contorno, a funcéo area do trato vocal A(x,t) deve ser conhecida. A Figura.2.8

mostra a funcéo area do tubo em um determinado tempo.
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2.4 - Tubo Uniforme Sem Perdas [8]

Algum discernimento sobre a natureza do sinal da fala pode ser obtido
considerando um modelo bem simplificado o que torna possivel a solucdo das Equacdes
(2.1). Este modelo onde a funcdo area do trato vocal é considerada constante em x e t
(invariante no tempo e de secdo transversal uniforme) é composto por um tubo de secao
constante excitado por uma fonte ideal de fluxo de escoamento.Ele pode ser representado
por um pistdo que causa movimento em qualquer sentido, independente de variacbes de
pressdo no tubo, como mostra na Figura 2.9. Este modelo apesar de distante do modelo
real, pode ser como uma aproximacao basica para a analise das caracteristicas essenciais
que resultam da solucdo, em comum com os modelos mais realistas. Modelos mais gerais

podem ser construidos pela concatenacgédo de tubos uniformes.

(@) (b)

Figura 2.9 — (a) Tubo uniforme sem perdas; (b) Linha de transmissdo elétrica analoga.
[11]

Se A(x,t) = A é constante, entdo as Equacdes (2.1) resumem para a forma:

_®_pu (2.2a)
ox At
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_u__Ad
ox  pc? ot

(2.2b)

As solucdes para as Equacdes (2.2) sdo da forma

u(x,t) =[u+(t—1J—u‘(t+5ﬂ (2.33)
C C
p(x,t) = E{u*(t _§j+ u(t +EH (2.3b)
A c c

As funcdes u” (t - x/c) e u” (t + x/c) representam ondas viajantes nas diregdes
positiva e negativa, respectivamente. As relacbes entre elas sdo determinadas pelas
condicdes de contorno.

Na teoria das linhas de transmissdo elétrica, uma linha uniforme sem perdas, a

voltagem v(x,t) e a corrente i(x,t) na linha de transmissdo estdo relacionadas pelas

equacdes:
_o = Lﬂ (2.4a)
OX ot
_a C ol (2.4b)
OX ot
onde:

v = v(x,t) é a voltagem
i =i(x,t) é acorrente
L é a indutancia por unidade de comprimento

C é capacitancia por unidade de comprimento
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Comparando as Equacgbes (2.2) e (2.4) verifica-se que sdo analogas, do mesmo
tipo. Sendo assim a teoria de linhas de transmisséo elétrica também se aplica aos tubos

uniformes, desde que se faca a analogia contida na Tabela (2.1).

Tabela 2.1 — Analogia entre tubos acusticos uniformes e linhas de transmissao elétrica.

Quantidade Acusticas Quantidades Elétricas
p — presséo v — voltagem
u — escoamento i — corrente
ol A —indutancia acustica L — induténcia
A/ ( pc?) — capacitancia acUstica C - capacitancia

O tubo comporta-se como uma linha de transmissao terminado com um curto
circuito (v(1,t) = 0) e no inicio excitado por uma fonte de corrente (i(0,t) =i;(t)), com
mostra a Figura 2.9.

A representagdo no dominio da freqliéncia de sistemas lineares, como linha de
transmissao, é bastante Util. Por analogia pode-se obter representacdo similar para o tubo

acustico sem perdas. Assumindo a condicdo de contornoem x =0

u(0,t) = ug (t) =U, (Q)e ™ (2.5)

ou seja, o tubo é excitado por uma variagdo exponencial complexa da variagdo de
escoamento de freqiiéncia radial Q e amplitude complexa U ; (€2) . Como as equagdes séo
lineares, entdo:

ut(t—x/c) = Krelt/o (2.6a)
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u (t+x/c) = K egtx/o (2.6b)

Substituindo as Equacbes (2.6) nas Equacbes (2.3) e aplicando-se as condigdes de

contorno:

p(lit)=0 (2.7)

na extremidade do tubo correspondente aos labios, e a equacdo (2.5) na outra extremidade

obtem-se os valores das constantes K* e K™:

KJr :ﬁ (28a)
l+e
K™ =- UG(Qg, (2.8b)
iz
l+e Yo

Substituindo-se K™ e K™ nas Equacdes (2.6) e estas nas Equaces (2.3) obtém-se entdo as

solucdes senoidais em regime permanente para p(x,t) e u(x,t).

sen[Q(l —x)/c]

x,t) = jZ U (Q)e™™ 2.9a
p(xt) = jZ, cos[Q /] s (Q) (2.92)
u(x ) = SO =XTCl oo (2.9b)
cos[Ql /c]
onde:
Z, :% é por analogia, chamado impedancia acustica caracteristica do tubo.
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Expressando p(x,t) e u (x,t) diretamente por uma excitagdo complexa, evita-se

solugbes com ondas viajantes:
p(x,t) = P(x,Q)e (2.10a)

u(x,t) =U (x,Q)e™ (2.10b)

Substituindo as EquacBes (2.10) na Equacdo (2.1) obtém-se as Equacdes

relacionadas as amplitudes complexas:

_P (2.11a)
dx
_Y _vp (2.11b)
dx

onde

Z= jQ% é a impedancia acustica por unidade de comprimento

Y = jQi2 é a admitancia acustica por unidade de comprimento.
oC

As Equac0es (2.11) tém solucdes da seguinte forma:

P(x,Q) = Ae” + Be ™™ (2.12a)
U(x,Q) =Ce” + De™™ (2.12b)

onde
y=+ZY = jQlc (2.13)

Os coeficientes desconhecidos séo calculados aplicando as condigdes iniciais
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P(LQ)=0 (2.14b)

U(0,Q)=U,(Q) (2.14b)

O resultado sera o mesmo encontrado na Equagdo (2.9). As Equacgbes (2.9)
expressam a relacdo entre a fonte de escoamento senoidal, a pressdo e o escoamento em

qualquer ponto do tubo. Calcula-se a razdo entre a vazdo nos labios e na fonte de

escoamento, obtém-se:

1

U(I,t) =l.J(|,£))eJ t :m

U (Q)e™™ (2.15)

A razdo que segue é entdo a resposta em freqiiéncia do sistema que relaciona

vazdo de entrada e saida,

U _y (i) 1

= (2.16)
U, () cos(Q2l/c)

Esta funcdo é plotada na Figura. 2.10(a) para os valores 1 = 175 cm e ¢ =

35000 cm/seg.

Substituindo-se £ por s/j, obtém-se a transformada de Laplace ou funcdo do

sistema:

Ze—sllc
e (2.17)

v (S)=1+e

a

Nota-se que V,(s)tem um ndmero infinito de polos igualmente espagados sobre o eixo

JQ na Figura 2.10 (b):
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S =ij{M} n=0,+1+2,... (2.18)
21

Os polos de uma funcdo do sistema, para um sistema linear no tempo
correspondem as freqliéncias naturais do sistema, ou ainda, as freqliéncias de ressonancia.
Considerando a producdo da fala, tais freqiiéncias sdo as ja citadas neste capitulo,
freqliéncias formantes.

Recordamos entdo que a funcdo resposta em frequéncia permite determinar a
resposta do sistema ndo somente para funcBes senoidais, mas para qualquer entrada
arbitraria através da analise de Fourier. Assim a resposta em freqiiéncia € uma conveniente

caracterizacdo para o0 modelo do sistema vocal.

20log |Va(iQ)|
L IQ
| i
I S S S S 3 !
40 + i | || I I
u 4 | ‘
20 A I A R I
0
Frequéncia (kHz)
(a) (b)

Figura 2.10 — (a) Resposta em frequéncia; (b) Localizacdo dos pélos para um tubo

uniforme sem perdas [11].
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2.5 - Modelo dos Tubos Uniformes Concatenados Sem Perdas [8]

O modelo dtil na producdo da fala é baseado na superposicdo de que o trato
vocal pode ser representado como uma concatenacao de tubos acusticos sem perdas, como
representado na Figura 2.11.

As areas constantes A, dos tubos sdo escolhidas de forma a aproximarem da

area A(x) do trato vocal. Se uma grande quantidade de tubos de pequenos comprimentos €
usada, é razoavel esperar que as frequéncias de ressonancia dos tubos tendem a se
aproximarem das freqiiéncias de ressonancia de um unico tubo com area variando
continuamente. Entretanto esta aproximacado despreza as perdas devido a conducdo de
calor, atrito, vibracdo das paredes e outras. Portanto, apesar da aproximacdo em formato,

esse modelo continua sendo diferente do modelo detalhado que inclui as perdas.

Glote Labios
An Az Az Aa As
; o
" - _.1 . — Li 1_J‘Is A|
L . -
/2
-
| | I
B,

FIGURA 2.11 — Concatenacdo de 5 tubos acusticos uniformes sem perdas [11].

O mais importante desta discussdo é o fato de que o modelo de tubos sem
perdas representa uma conveniente transicdo entre os modelos continuos e os modelos

discretos no tempo.
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2.6 - Modelos Digitais da Fala

A acustica da producdo da fala fornece um modelo matematico detalhado. A
teoria acustica relaciona as caracteristicas da fala com a fisica da producédo da mesma.

Os sons da fala sdo gerados em trés modos e cada um resulta em um tipo
distinto de saida. O aparelho vogal imp8e em suas ressonancias sobre a excitacdo para
produzir os diferentes tipos de sons da fala.

Na Figura 2.12 pode-se verificar o modelo de um sistema linear que produz
uma saida com as propriedades desejadas quando controlado por um conjunto de
parametros relacionados com o processo de producgédo dos sons da fala. Apesar de ser um
modelo equivalente ao modelo fisico em sua saida a estrutura interna ndo imita a fisica da

producéo da fala.

Gerador Sistema Saida
Fje ) L_mear FALA
Excitagao Variante no
Tempo

Figura 2.12 — Modelo esquematizado da producéo da fala, “Modelo terminal analégico”
[11].

Para produzir um sinal da fala, 0 modo de excitacdo e as propriedades de
ressonancia do sistema linear precisam variar com o tempo. As propriedades do sinal da
fala mudam lentamente com o tempo. Em muitos sons da fala é razoavel supor que as

propriedades gerais da excitacdo e do trato vocal permanegam fixas entre 10 e 20 ms.
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Assim, um modelo terminal analdgico envolve um sistema linear variante no
tempo excitado por um sinal cuja natureza basica muda de pulsos quase periodicos (em
sinais sonoros) para ruidos aleatorios (em sinais surdos).
As caracteristicas mais relevantes do modelo discreto no tempo de tubos sem
perdas sdo representadas na Figura 2.13, que traz o trato vocal caracterizado por um
conjunto de areas, ou equivalentemente, pelos coeficientes de reflexdo. A relacdo entre a

entrada e saida representada por uma funcéo de transferéncia, V(z) é obtida por:

onde G e {«,} dependem da fungdo area. Qualquer sistema tendo a funcdo de

transferéncia da Equacdo (2.19) produz a mesma saida, em resposta a uma determinada

entrada. Assim, modelos terminais analégicos tomam a forma geral da Figura 2.13 (b).

Coeficientes de reflex@o da funcéo area

1L

Us(n) —» | Modelode Tubos | — UL(n)
sem nerdas

(@)

Parametros

g

Us(n) —» Sistema Linear — > UL(n)
\/(7)

(b)

FIGURA 2.13 - (a) Diagrama de blocos representando o modelo de tubos sem perdas; (b)
Modelo terminal analdgico [11].
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Para obter um sistema mais completo deve-se incluir uma funcdo de mudanca
de excitacdo e os efeitos da radiacdo do som nos labios a resposta do trato vocal.

No trato vocal as ressonancias (formantes) da fala correspondem aos pdlos da
funcdo V(z). Um modelo todo-polo é uma boa representacdo do aparelho vocal para a
maioria dos sons; entretanto, a teoria acustica diz que sons nasais e fricativos requerem
tanto ressonancia quanto anti-ressonancia (polos e zeros). Nesses casos pode-se incluir
zeros na funcéo transferéncia.

Se os coeficientes do denominador V(z) sdo reais, as raizes do polinémio do
denominador sdo também reais ou ocorrerdo em pares complexos conjugados. Uma

freqiiéncia de ressonéancia tipica do trato vocal é obtida por:

S,.S, =—a, t j2f, (2.20)

Os correspondentes polos complexos conjugados na representacdo de tempo

discreto sdo:

* —o T %277, T
Z,,2, =e 7 e

=e ™ cos(27F,T) + je ™" sen(24F,T) (2.21)
A largura de banda da ressonancia do trato vocal é aproximadamente 2¢, e a

freqiiéncia central é 2zF, . No plano z o raio da origem para o polo determina a largura de

banda, ou seja:

|z, |[=e (2.22a)

e 0 angulo no plano z é:

6, =277, T (2.22b)
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Assim, se o denominador de V(z) for fatorado, as correspondentes frequéncias
analogas formantes e a largura de banda podem ser encontradas usando as Equacgdes
(2.22). Como mostra a Figura 2.14, as freqiiéncias complexas naturais do trato vocal
humano estdo todas na metade do plano s desde que ele seja um sistema estavel.
Entdo, o, >0, portanto |z, |<1, isto é, todos os polos correspondentes do modelo do
tempo discreto precisam estar dentro do circulo unitario como € requerido para a

estabilidade. A Figura 2.14 representa as frequéncias ressonantes complexas tipicas em

ambos o0s planos s e z.

A IQ
+ w/T 1
| - -~
| x
+ 2nFk \:d}‘
| { Y
| | / ‘\,OK
i - > —_— —T -1 | —
—Ox | o /
1 + —27nFx %/
+ -n/T
Plano-s Plano - z

Figura 2.14 — Representacdes das ressonancias do trato vocal: (a) Plano s; (b) Plano z.

Para o efeito de radiacdo nos labios um aproximacao razoavel é obtida com:

R(z)=R,(1-z) (2.23)

A Figura 2.15 representa um modelo incluindo o trato vocal e os efeitos da

radia¢&o nos labios.
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Parametros
Modelo do Trato Modelo da
—P vocal V(2) P Radiacéo —>
Us(n) UL(n) R(7) PL(n)

Figura 2.15 — Modelo terminal analdgico incluindo os efeitos da radia¢do nos labios.

Para complementar o modelo terminal analdgico, é necessario gerar um sinal de
entrada (sinal de excitacdo) apropriado para o sistema do trato vocal. Relembrando que a
maioria dos sons da fala podem ser classificados como sonoros ou surdos, pode-se ver em
termos gerais que é requerido uma fonte que produza ondas em formas de pulsos quase
periddicos ou em forma de ruido aleatdrio.

A Figura 2.16 esquematiza a geracdo do sinal de excitacdo para sons sonoros,
isto é, a onda glotal. O gerador de trem de impulsos produz uma seqiiéncia de impulsos
unitarios espacados por um periodo fundamental (periodo de pitch) desejado. Este sinal
excita um sistema linear cuja resposta impulsiva g(n) tem a forma de onda glotal desejada.

O controle de ganho, A, , controla a intensidade da excitagéo sonora.

Periodo
de Pitch
Gerador de Modelo de
Seqliéncia  [—®| Pulsos Glotais > Ugs(n)
de Pulsos G(2)
Controle de
Amplitude
Ay

Figura 2.16 — Geracao do sinal de excitacdo para sons sonoros [11].
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Rosenberg [24], em estudos do efeito da forma do pulso glotal na qualidade da
fala, descobriu que a forma de onda glotal natural poderia ser substituida por uma forma de

onde de pulso sintético como:

l1—cosﬂ 0<n<N;
2 N,

COS(MJ N, <n<N;+N,

2N, (2.24)

g(n) =

0 outros casos

A transformada z de g(n), G(z), tem apenas zeros. Ela apresenta bons
resultados como modelo de 2 pélos para G(z).
Para sons surdos o modelo de excitacdo ¢ muito mais simples. Tudo que é

requerido € uma fonte de ruido aleatdrio e um pardmetro ganho, A, para controlar a

intensidade da excitacdo surda. Para modelos de tempo discreto, um gerador de ruido
aleatorio produz uma fonte de ruido de espectro plano.

Um modelo completo com a jungdo dos elementos ja descritos neste capitulo
pode ser visto na Figura 2.17 em que uma chave entre o gerador de sons sonoros e surdos

permite a escolha do modo de excitagéo.
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Periodo de
Pich Ay
Gerador Modelo do T
da Pulsos
Sequencia Ggg’;'s Parametros
de Pulsos do Trato
Modelo Modelo de
~ ) doTrato [—p| Radiagio [—p
Vocal R(2) P.(n)
Ug(n) V@)
Gerador
de Ruidos
Aleatodrios
An

FIGURA 2.17 — Modelo geral para geracao da fala em tempo discreto [11].

O trato vocal pode ser modelado de varias maneiras diferentes. Em alguns
casos € conveniente agrupar os modelos do pulso glotal e a radiagdo em um Gnico sistema.
E conveniente combinar as componentes do pulso glotal, radiagdo e trato vocal todos

juntos e representa-los como uma Unica funcao de transferéncia do tipo todo-polo,

H(z) =G(z)V(2).R(2) (2.25)

Neste ponto, uma questdo natural sdo as limitacbes deste modelo. As
deficiéncias dele ndo limitam severamente sua aplicabilidade. Primeiro, existe a questdo da
variacdo dos parametros com o tempo. Em sons continuos, tais como as vogais, 0S
parametros mudam muito lentamente e o modelo trabalha muito bem. Com sons

transientes tais como as consoantes oclusivas o0 modelo ndo é muito bom, mas ainda é
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adequado. E necessario enfatizar que pode-se representar o sinal da fala em uma curta base
de tempo. Os parametros do modelo sdo entdo assumidos constantes sobre os intervalos de
tempo tipicamente de 10 a 20ms. A funcéo de transferéncia V(z), entdo, servem pra definir
as estruturas de um modelo cujos parametros variam continuamente com o tempo. A
segunda limitacdo é a falta de disposicdo de zeros como é requerido teoricamente para 0s
sons nasais e fricativos. Essa é uma limitacdo para 0s sons nasais, mas ndo é muito severa
para os sons fricativos. Zeros podem ser incluidos no modelo desejado. Terceira, a simples
dicotomia da excitacdo sonoro-surda ndo é adequada para sons fricativos. Finalmente, o
modelo requer que os pulsos sejam espacados por um multiplo inteiro do periodo de
amostragem T. Winham e Steiglitz [23] tém considerado maneiras de eliminar esta

limitacdo em situacdes onde é necessario um preciso controle de pitch.

2.7. Considerac0es Finais deste Capitulo

Este capitulo descreveu qualitativamente as principais funcdes no mecanismo
da producdo de fala e sua associacdo anatémica. Ao ser abordada a fisiologia e a anatomia
pode-se ver como sdo formados os sons e porque as diferengas pequenas na constituicdo
dos membros do aparelho vocal humano provocam grandes diferencas sonoras. Essas
diferencas sdo as motivadoras do desenvolvimento de sistemas automaticos de
reconhecimento do locutor pela voz.

Fica claro também a necessidade de um modelo fisico matematico eficiente
para representar a fala e a propagacdo sonora. Modelo este obtido da fisica acustica no
processo de producdo da fala que servird de base para a aplicacdo das técnicas de

processamento digital de sinais.
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CAPITULO Il

QUANTIZACAO VETORIAL E MEDIDAS DE DISTANCIAS

3.1 - Introducéo

O método de predicdo linear € uma técnica muito importante para estimar os
parametros basicos de voz, como: freqiiéncia fundamental, formantes, espectro e a funcéo
area do aparelho vocal.

Neste capitulo é feita analise LPC no dominio do tempo e no dominio da
freqiiéncia [18], [23]. Ele também trata das medidas de distorcdo. E mostrada a definicéo e
sdo apresentadas as medidas mais usadas.

Este capitulo também trata das medidas de distor¢do. Sdo dadas as definicGes e

apresentadas as medidas mais usadas.

3.2 - Principios Basicos de Andlise de Preditor Linear

Este capitulo refere-se a0 modelo de tempo discreto de producdo de voz

apresentado no capitulo Il. Repete-se esse modelo fazendo algumas simplificacdes. A
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forma particular desse modelo que € apropriada para a analise de predicdo linear é
apresentada na Figura 3.1.
No modelo tudo-polo, assumi-se que o sinal de voz é uma combinacdo linear

dos valores atrasados e a entrada up :

p
S, =—2. 8,5, +GU, (3.1)
k=1

Aplica-se a transformada z na Equacao (3.1) obtém-se a funcdo de transferéncia

H(2).

eriodo
P parametros do
¢ aparelho vocal
gerador de trem de
impulsos ﬂ
filtro digital d s
1tro |g|tf':1 e
tempo variante

gerador de ruido
randomico

0O 4—X

FIGURA 3.1- Diagrama de bloco simplificado para o0 modelo de produc¢éo de voz [23].

__G
H(z) = AZ) (3.23)
A(z) =1+ Zp:akz‘k (3.2b)

onde G é o fator ganho.
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A funcdo de transferéncia do filtro digital de variante no tempo apresentado na
Figura 3.1 é H(z). O modelo simplificado (tudo-pdlo) é uma representacdo natural de sons
nasais. Para sons nasais e fricativos, de acordo com a teoria acustica, devem-se incluir
polos e zeros na funcdo de transferéncia. Mas se a ordem p é suficientemente alta, o
modelo tudo-po6lo produz uma boa representacdo para quase todos os sons do aparelho
vocal. A maior vantagem deste modelo é que o parametro G e os coeficientes do filtro
podem ser estimados de maneira direta e a computacdo € eficiente, pelo método de
predicdo linear.

Precisa-se obter o ganho G e o conjunto de coeficientes do preditor ax
diretamente do sinal de voz, de maneira a obter uma boa estimagdo das propriedades
espectrais do sinal de voz pela Equacdo (3.2). Os coeficientes do preditor precisam ser
colocados em curtos intervalos de tempo devido a natureza variante no tempo do sinal de
voz. A idéia basica € encontrar o conjunto de coeficientes do preditor que minimiza o erro
médio quadratico sobre um curto segmento voz. Os parametros resultantes sd@o 0s
parametros do sistema, a funcao de transferéncia H(z), do modelo de producéo de voz.

Assume-se que a entrada um é desconhecida. Todavia, o sinal s, pode ser

predito aproximadamente por uma combinacéo linear das amostras atrasadas. Seja S, uma

aproximagéo de s, onde:

p
Sy = _Z A Sy i (33)
k=1
Entéo o erro total entre o valor s, e 0 valor predito S, é obtido por:

p
€, =S, —5, =S, + &S, (3.4)

k=1
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onde e, é conhecido como residuo.

No método dos minimos quadrados, os parametros ax podem ser obtidos da
minimizacao do erro quadratico médio ou total relativo a cada um dos parametros.

O erro quadratico total E, € calculado pela Equacéo (3.5)

E=>e=> (s, +> (as.)) (3.5)

A faixa do somatdrio na Equacdo (3.5) ndo é especificada temporariamente.

Primeiro minimizaremos o erro sem esta especificagdo. Ele é minimizado fazendo-se:

derivando a Equacdo (3.5) em relacéo a a;, tem-se:

s_aEi _ 22{% ; gaksnk Hm%(g o m

_ 22{% Sas }[aksn_i ]} o

p
= Z|:aksnsn—i +a, Zaksn—ksn—i:| =0
n

k=1

Zp:ak D SiSni == S50 1<i<p (3.7)
k=1 n

n
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As Equacbes (3.7) formam um conjunto de p equacles e p incdgnitas. Estas equacdes
podem ser resolvidas para os coeficientes do preditor {ax, 1<k <p} que minimizam E na
Equacdo (3.5).

O erro quadratico total minimo, denotado por E, é obtido expandindo a

Equacdo (3.5) e substituindo na Equacéo (3.7), resultando em:

EP :Zsﬁ +Zp:akzsnsn—k (38)
n k=1

n

Especificando os limites do somatorio sobre n nas Equacdes (3.5), (3.7) e (3.8).
E analisando um caso de interesse para o calculo dos parametros. O método utilizado para

obter esses pardmetros é o método da autocorrelagéo.

3.2.1 - Método da autocorrelacao

Assumindo que o erro na Equacdo (3.5) é minimizado no intervalo —oo<n< oo.

Entdo as Equacdes (3.7) e (3.8) reduzem para:

Zp:akR(i—k)z—R(i), 1<i<p (3.9)
E, = R(O)+Zp:akR(k) (3.10)

Pode-se notar na Equacéo (3.10) que o erro minimo total consiste de um componente fixo e

outro que depende dos coeficientes do preditor.
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R(i) nas Equacdes (3.9) e (3.10) é a funcdo autocorrelacdo do sinal s,, € obtida

por:

R() = 35,5, , (3.11)

Pode-se notar que R(i) é uma funcao par de i, ou seja,
R(@i) =R (i) (3.12)

Desde que os coeficientes de R(i-k) formam uma matriz autocorrelacdo, este método é
chamado método da autocorrelacao.

O interesse estd em s, sobre um intervalo finito ou ele é conhecido apenas em
um intervalo finito. Um método comum ¢é multiplicar o sinal s, por uma janela h, para

obter o sinal s,” que é zero fora do intervalo 0 <n <N-1.

s,h, ;0<n<N-1
S,'= (3.133)
0 ;fora
onde h, é a janela de Hamming.
hy= 0,54 — 0,46.005(%} . 0<n<N-1 (3.13b)
A funcéo autocorrelacgéo é obtida por
N—i—1

R(i) D.s", S 5 120 (3.14b)
n=0
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3.2.2 - Célculo do ganho

E razoavel esperar que o ganho, G, possa ser determinado igualando a energia
do sinal com a energia das amostras linearmente preditadas. Isto é verdadeiro quando sédo
feitas suposicOes apropriadas sobre o sinal de excitacdo para o sistema LPC.

A Equacdo (3.4) pode ser reescrita como
p
Sy == &S, +6, (3.15)
k=1

Comparando a Equacdo (3.1) com a Equacdo (3.15) pode-se ver que o Unico
sinal de entrada u, que resulta no sinal s, como saida é Gu, = e, . Isto é, o sinal de entrada
é proporcional ao erro. Para outra entrada u, a saida do filtro H(z) é diferente de sp.
Contudo se insistir que, para qualquer entrada u, a energia no sinal de saida precisa ser
igual a do sinal s,, pode-se pelo menos especificar a energia total no sinal de entrada.
Desde que o filtro H(z) € fixo, estd claro com exposto acima, que a energia do sinal de
entrada Gu, precisa ser igual a energia total no sinal erro, que e dado por E, na Equagdo
(3.10).

E necessario fazer algumas suposicoes sobre u, , para que se possa calcular G a
partir das qualidades conhecidas, como os ax’s e 0s coeficientes de autocorrelacdo. Existem

dois casos de interesse: um para SoOns SONOros e outro para sons surdos.

a) Para sons sonoros
Neste caso é razoavel assumir u, =&, isto €, a excitacdo € um impulso ou uma

amostra unitaria em n = 0. A saida € entdo a resposta ao impulso h, ,onde:
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p
h, ==Y ah,., +G6, (3.16)
k=1

A autocorrelacdo R(i) da resposta ao impulso h, tem uma relacionamento

interessante com R(i) do sinal s,. Multiplicando se a Equacao (3.16) por hy.; e fazendo-se o

somatorio sobre todo n tem-se:

Fi(i)z—zp:akﬁ(i—k) ;1< < o (3.17)
R(0) = —Zp:akli(k) +G?2 (3.18)

Da condicdo que a energia total em h, e s, precisam ser iguais, tem-se:

R(0) = R(0)

desde que o coeficiente da autocorrelacdo de ordem zero € igual a energia total do sinal.

Da Equacéo (3.19) e comparando a Equacéo (3.9) com a Equacdo (3.17) conclui-se que:

R(i)=R(i), 1<i<p (3.20)

A Equacdo (3.20) indica que os primeiros p+1 coeficientes da autocorrelagdo da resposta
ao impulso de H(z) sdo idénticos aos correspondentes coeficientes da autocorrelagéo do
sinal.

Das Equac0es (3.18), (3.20) e (3.10) o ganho ¢é igual a:
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p
G?=E, =R(0)+ > a,R(k) (3.21)
k=1
onde G é a energia total da entrada G &
b) Sons surdos
Em sons surdos € mais razoavel assumir que a entrada u, € um ruido branco
com média zero e variancia unitéria, isto é:

E[u,] = 0 para todo n e E[unun.i] = &.

Se o sistema é excitado com a entrada randdmica Gu,, , entdo:

p
9, =—D. a0, +GU, (3.22)

k=1

Se ﬁ(i) é a autocorrelacdo da funcéo g, entdo:

R@) = E[9,9,:]= —iakE[gn_kgn_ih E[GU,g,] (3.23)
:_Zp:akﬁi(i_k), i #0 (3.24)

desde que E[ungn.i] = 0 para i > 0, porque u, nao esta correlacionado com o outro sinal

anterior a u,. Parai =0, tem-se:
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R(0)= -3 R, (K) + GE[u,g,]

= —Zp:akﬁ(k)+ez (3.25)

k=1

desde que E[u,] g, = E [un (Gn + termos anteriores n)] = G°. Sempre que a energia na

resposta para Guy, precisar ser igual a energia do sinal, tem-se:

R(i) = R(i) ou

ou
G?= R(O)+Zp:akR(k)

COMO SONS SONOrOS.
3.2.3 - Célculo dos parametros do preditor

Os coeficientes do preditor ay, 1 < k < p podem ser calculados resolvendo um
conjunto de p equagdes com p incognitas. Essas equacdes sdo as Equagdes (3.9). Existem
alguns metodos padrdes para resolver essas equagdes, como reducdo de Gauss ou metodo

da eliminagdo e método da reducdo de Crout [23]. Esses métodos gerais requerem

3
% +0p? operacdes (multiplicacdes e divisées) e p® locais de meméria.

E possivel reduzir o tempo de computagdo e armazenamento na resolucio da
Equacéo (3.9) devido a sua forma especial. Estas equagdes podem ser expandidas na forma

matricial como:
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I RO Rl RZ Rp—l_ i l_ _Rl_
Rl Ro Rl Rp—2 2 Rz
Rz Rl Ro Rp—3 3 Ra
= . (3.26)
_Rp’—l F\)p—2 Rp—3 R0 a _ap_ _RP_

Note que a matriz autocorrelacdo p x p € simétrica e 0s elementos ao longo de qualquer
diagonal sdo idénticos (isto €, uma matriz Toeplitz). Levinson derivou um procedimento
recursivo elegante para resolver este tipo de equacdo. Esse procedimento foi
posteriormente reformulado. O método de Levinson [23] assume que o0 vetor coluna do
lado direito da Equacéo (3.26) assume que o vetor coluna do lado direito (3.26) € um vetor
coluna geral. Usando o fato que esse vetor coluna contém os mesmos elementos
encontrados na matriz de autocorrelagdo, outro método atribuido para Durbain [23] torna o
método duas vezes mais rapido que o algoritmo de Levinson. O método requer somente 2p
localizacBes e p? +Op operagdes. O método recursivo de Durbain pode ser especificado da

seguinte maneira:

Eo= R(0) (3.27a)

—| R(i)+ iZ_l:aﬁjl)R(i -J)

k = 3.27b
, £ ( )
al) =k, (3.27¢)

a =al? +ka'? ,1<j<i-l (3.27d)

E, =@1-k/)E,, (2.27¢)
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As Equac0es (3.27a) — (3.27e) sdo resolvidas recursivamente para i = 1, 2, 3, ...p. A

solucéo final é obtida por:

a,=a”, 1I<j<p (3.27f)

Veja que na obtencdo da solucdo para um preditor de ordem p, é realmente comutada a
solucéo para todos os preditores de ordem inferior a p.

E preciso enfatizar que para muitas aplicacdes, a solucdo das Equacdes (3.9)
ndo constitui o maior esforgco computacional. O calculo dos coeficientes da autocorrelacao
requer pN operagdes, que podem ser determinantes no tempo de computacdo se N >> p,
como € o caso frequentemente.

A solucdo da Equacdo (3.26) ndo é afetada se todos os coeficientes de
autocorrelacdo sao divididos por uma constante. Em particular, se todos R(i) séo
normalizados pela divisdo por R(0) encontra-se os coeficientes normalizados de

autocorrelacéo r(i):

r(i) = % (3.28)

0s quais tém propriedade que |r(i)] <1, 0 <i <p.
Se os coeficientes da autocorrelacdo sdo normalizados pela Equacdo (3.28),
entdo o erro minimo E; é também dividido por R(0). Chama-se a quantidade resultante de

erro normalizado de V;.
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E- i
V., =——=1+Ya,r(k) (3.29)
R(0) kZ; ‘
com
0<Vi<l,i>0 (3.30)

Das Equac0es (3.27¢) e (3.29), o erro normalizado para i = p é obtido por:
p
V, = [Il(i —k?) (3.31)

onde as quantidades k; estdo na faixa -1 < kj < 1.

A condicdo dos parametros ki & importante desde que é uma condicdo
necessaria e suficiente para que todas as raizes do polindbmio A(z) estejam dentro de um
circulo unitario, garantindo assim a estabilidade do sistema H(z).

E preciso ser notado que a garantia tedrica de estabilidade para o método da
autocorrelacdo pode nédo ser valida na pratica se a funcéo autocorrelacdo € calculada sem
precisdo suficiente. Markel e Gray [23] mostraram que esses efeitos indesejaveis podem
ser minimizados pela pré-enfatizacdo do sinal de voz, para tornar o espectro tdo plano
quanto possivel.

O algoritmo de Durbain [23] permite um teste conveniente para a estabilidade

desde que é necessario e suficiente que os parametros k; precisam satisfazer a condicéo:

1<kl (3.32)
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Entdo, se no processo de determinar os coeficientes do preditor {a;} algumas quantidades
ki violam a Equacéo (3.32) € sabido que existem raizes de A(z) fora do circulo unitéario.
3.3 - Interpreta¢des no Dominio da Freqiiéncia de Anélises em LPC

Até o momento o método de predicdo linear foi derivado de formulaces no

dominio do tempo. E mostrado neste capitulo que algumas equacdes podem ser obtidas no

dominio da frequéncia.

3.3.1 - Formulagdes no dominio da freqiiéncia

O erro e, entre o sinal real e o sinal predito € obtido pela Equacdo (3.4).

Aplicando-se a transformada Z nesta equacao obtém-se:

E(2) :{1+ Zakz"‘}S(z) = A(2)S(2) (3.33)

onde A(z) € o filtro inverso e E(z) sdo as transformadas Z de e, e s,, respectivamente.

Porém e, pode ser visto como o resultado de passar s, pelo filtro A(z).Aplicando o teorema

de Parseval, o erro total é obtido por:

E=S eﬁzi.ﬂej‘”‘zdw (3.34)

n=—o0
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onde E(e') é obtido calculando E(z) no circulo unitario z = ¢/“. Denotando o espectro de

poténcia do sinal s, por P(w), onde
P(e) =[5 (3.35)
Da Equacéo (3.33) ao quadrado vem
|E@™) ' A(™).S(e™) "=l A™)|” .| S(e") I (3.352)
|E(e’) |*= P(w).A(e'”).A(e™") (3.35b)
Substituindo-se a Equacéo (3.35b) na Equacgéo (3.34), vem:

E=——[" P(@)AE)AE")do (3.36)
297

Pode ser obtido 0 mesmo resultado no dominio do tempo se E é minimizado aplicando a
Equacdo (3.6) na Equacdo (3.36) e a autocorrelagdo R(i) obtida do espectro P(w) pela

transformada inversa de Fourier:

R(i) = % j P(w)cos(iw)dw (3.37)
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Note que na Equacdo (3.37) a transformada cosseno é adequada desde que P(w) € real e

par. O erro quadratico minimo pode ser obtido substituindo-se as Equagdes (3.9) e (3.37)

na Equacéo (3.36) o que resulta na Equacéo (3.10).

3.3.2 - Interpretacdo no dominio da freqiiéncia do erro médio quadratico

de predicao

E examinado como o espectro do sinal P(w) é aproximado pelo espectro do

modelo tudo-polo, que é denotado por P(w). Da Equagéo (3.2).

_ G?
P(@)=[HE")'=—07 = (3.38)
| A’ I*
GZ
= ) | 2
1+) ae ™
k=1
Das Equac0es (3.33) e (3.35) tem-se:
Ee)’
Pl@)=—— (3.39)
AE")

Comparando-se as Equacdes (3.38) e (3.39) pode-se ver que se P(w) esta sendo
modelado por f’(a)), entdo o espectro de poténcia do erro |E(e'?)|? esta sendo modelado

por espectro do plano igual a G2. Isto significa que o sinal erro esta sendo aproximado por
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outro sinal que tem espectro plano, tal como um impulso unitério, ruido branco, ou algum
outro sinal com espectro plano.

De (3.34), (3.38) e (3.39) o erro total pode ser escrito como:

_G’ (" P(®)
E=_ j 50) do (3.40)

Desde que o integrando da Equacgdo (3.40) € positivo, significa que minimizar E é
equivalente a minimizar a integral da razdo do espectro de energia do segmento de voz

P(w) para a magnitude ao quadrado da resposta em freqliéncia do sistema linear no modelo
de producio de voz P(w).
A Equacéo (3.20) mostra que a funcdo autocorrelacdo do segmento de voz s, e

a funcdo autocorrelacéo ﬁ(i) da resposta ao impulso h, (correspondente a H(z)) sdo iguais
para os primeiros p+1 valores. Desde que P(w) e I3(a)) sdo transformadas de Fourier de
R(i) e ﬁ(i) , respectivamente, segue que incrementando-se a ordem do modelo p, aumenta-
se a faixa em que R(i) e Ii(i) sdo iguais, resultando em uma melhor adaptacéo de I3(a))

para P(w). No limite, quando p— o, Ifi(i) torna-se idéntico a R(i) para todo i, e portanto 0s

dois espectros tornam-se idénticos:
P(w) = P(w) quando p— o (3.41)

A Equacdo (3.41) mostra que se p € suficientemente grande pode-se aproximar o espectro

do sinal, com um erro arbitrariamente pequeno, com o modelo tudo-polo H(z).
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E interessante notar que embora a Equacdo (3.41) mostre que quando p— o
tem-se |H(e')|> = |S(e')|? néo é necessariamente verdadeiro que H(e'”) = S(e'?), isto &, a
resposta em freqiiéncia do modelo ndo necessita ser igual a transformada de Fourier do
sinal. Isto porque S(e'®) ndo necessita ter fase minima, ao passo que H(e'®) requer fase
minima, desde que ele é a funcdo de transferéncia de um filtro tudo-polo com os polos

dentro do circulo unitério.

3.4 - Medidas de Distorcao

Considere o sistema mostrado na Figura 3.5 onde tem-se vetor de entrada x e
sua reproducdo y. Pode-se definir a distorcdo (x,y) como a designacdo de um nimero
positivo para a diferenca obtida quando o vetor de entrada é substituido pelo vetor

reproducéo y.

; saida ou reproducao
entrada sistema >
X y

Figura 3.2 — Sistema com uma entrada x e uma reproducao y.

Uma medida de distor¢ao para ser til precisa ter duas caracteristicas. Primeiro,
ela precisa ser tratavel no sentido em que possa produzir analises matematicas acessiveis.
Segundo, precisa ser subjetivamente significante de modo que as diferencas nos valores da
distorcao indiquem diferencas similares na qualidade da voz.

Neste trabalho evita-se usar o termo “distancia”, pois falando estritamente, a

“distancia” requer as seguintes caracteristicas [20]:



65

1) né&o negatividade: d(x,y) >0, com igualdade somente para x =y;
2) simetria: d(x,y) = d(y,x), €;

3) desigualdade triangular d(x,z) <d(x,y) + d(y,2).

Se d(x,y) € uma distorcdo entdo d(x,y)>0 e se x =y entdo d(x,y) = 0. Isto &,
requer a primeira caracteristica da distancia.

Relacionam-se abaixo algumas das medidas de distor¢do mais usadas.

3.4.1 - Erro médio quadratico (mse) [19]

A medida de distor¢do mais comum é o erro médio quadratico
1 : 19 z
d,(x,y)=—(x-Y) (X_Y):_Z(Xk = Yy) (3.42)
N N =

onde x e y sdo vetores de dimensdo N. A distor¢cdo é definida pela dimensdo. Esta é a
medida de distorcdo mais popular, devida principalmente a sua simplicidade e ao

tratamento matematico simples.

Uma medida de distor¢cdo mais geral é definida por:

19 r
dr(X'Y):WZ‘JXk =Y | (3.43)
k=1
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Note que a Equacdo (3.43) é igual a Equacdo (3.42) para r = 2. Os dois valores mais
comuns de r sdo 1 e o. d; representa o erro médio absoluto e d« tende para o erro

méaximo. De fato, pode ser mostrado que:

1

lim, ,.[d, (x,y)]" = max{x, -y, [1<k <N} (3.44)

Para a codificacdo de voz, d; tem sido a medida de distor¢do mais popular. Com d; e doo

sendo usadas ocasionalmente.

3.4.2 - Erro médio quadratico com peso [19]

No mse (dz) assumimos que as contribuicbes da distor¢do por cada xx séo
igualmente consideradas. Em geral, pesos diferentes podem ser introduzidos de modo a
proporcionar que certas contribui¢Oes para a distor¢do sejam mais importantes que outras.

Um mse com peso geral pode ser definida por:
d, (X, y) = (X=y)'W(x~y) (3.45)
onde W é uma matriz de peso positiva. Se W=N"I, onde | é a matriz identidade, resulta que

dyw = d2. Uma escolha para W que é popular em muitas aplicacbes de modelos de

classificacdo é W =77, onde 776 a matriz convergéncia do vetor randémico x.

= E[(x-X)(x-%)'] ,X = &(x) (3.46)
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Neste caso d,, reduz para

d, (X, y) = (x=y) T (x-y) (3.47)

e € conhecida como distancia de Mahalanobis [4].
Se a matriz W, além de positiva, for simétrica (como no caso da distancia de

Mahalanobis) a matriz W pode ser escrita como:

W=P'.P (3.48)

Os vetores x e y podem ser transformados em um novo conjunto de vetores X’ e y’, onde

X'=Pyey'=Py (3.49a)
d, (X, y)=(x=y)'PP(x-y)=(P,-P,) (P, ~P))
= (X=y) (x=y) =d,(x,y)

(3.49b)

A Equacdo (3.49b) que o mse com peso entre os valores originais é igual a mse dos valores

transformados.

3.4.3 - Medidas de distor¢do usando LPC  [14, 18, 19 ,23]

No reconhecimento do locutor é necessario comparar de maneira quantitativa e

computacionalmente eficiente, dois quadros de voz que a analise de LPC cede conjuntos de
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coeficientes LPC diferentes. Entdo procurou-se um medida d(x,y) onde d é a distor¢édo
entre 0s quadros de voz com os conjuntos de parametros LPC x={1, x(1), x(2), ..., x(p)} e
y={1,y(1),y(2), ..., y(p)}-

Uma medida de distor¢do sofisticada foi proposta por Itakura [4]. Essa medida
pode ser obtida pelo seguinte entendimento. Pode ser questionado que devido ao ruido,
bem como a inexatiddo do modelo de predicdo linear da voz, ndo € possivel medir os
verdadeiros coeficientes LPC associados com um segmento de voz. E possivel somente
estimar os LPC’s basicos para o segmento de voz. Assumindo que se tem um segmento de
voz com coeficientes LPC’s estimados x. O problema é determinar a probabilidade que x é
de um segmento de voz com coeficientes LPC’s verdadeiros y. Uma vez que esta
probabilidade é determinada, pode ser obtida uma medida efetiva para avaliar a
dissimilaridade.

Foi mostrado por Rabiner [23] que a distribui¢do de probabilidade que governa
as estimacdes de y é uma distribuicdo multidimensional Gaussiana com media y e matriz

covariancia A definida como
i t

onde R é a (p+1 x p+1) matriz autocorrelacdo de voz. N é o comprimento do quadro em
amostras, e t indica a transposta. Entdo a probabilidade de obter a estimacdo x quando os

coeficientes LPC basicos sdo y é:

-p

P(x/y)=(27) ? | 2|2 exp[-05(x—y)A™ (x~Y)'] (3.51)
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onde | 4| é o determinante da matriz A.
Uma medida de distancia apropriada é obtida calculando-se o logaritmo da

Equacdo (3.51). A medida de distorcdo resultante é:
d(x.Y)=(x-y)A*(x-y)' (3.52)

Multiplicando-se os dois lados da Equacéo (3.50) por 1! obtendo-se:

-1

| = RT(XRX‘)/’L‘1 (3.53)

onde | é a matriz identidade. Multiplicando-se os dois lados da Equacao (3.53) por R tem-

Se:

NR
At = 3.54
XRx' (3:54)
Substituindo-se a Equacéo (3.54) na Equacéo (3.52) obtém-se:
NR
d(xy)=(X=y)——(x-y)' (3.55)
XRx

E visto facilmente que quanto maior a probabilidade que x tenha vindo da distribuicio dos
coeficientes LPC’s y, menor é a distancia calculada usando-se a Equacao (3.55). Devido a

consideragdes computacionais Itakura propds a seguinte medida de distorcéo:
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t
d'(x,y) = Iog[ YRy } (3.56)
Rx'
Uma medida de distor¢do alternativa foi proposta por Itakura e Saito [4], ela

deriva do principio da maxima probabilidade. A forma modificada dessa distor¢do entre

um vetor de coeficientes do preditor x e outro vetor de coeficientes y obtida por:

d(x,y) = (X=Yy)R,(x-Y) (3.57)
onde R, = {r(ri(;)k) 0<ik < p—l} (3.58)

é a matriz autocorrelagdo normalizada cujos os coeficientes r(i-k) foram usados no célculo
dos coeficientes do preditor x na Equacéo (3.27). Desde que os coeficientes autocorrelacéo
nessa Equagdo sd&o normalizados por r(0), pode ser mostrado que Rx e 0 vetor X
determinam unicamente um ao outro.

Uma outra derivagdo da medida de distorcdo € obtida pela equagdo [27]:

yRy
xR x!

X

d(x,y) = -1 (3.59)

Sendo R uma matriz Toeplitz o0 termo xRx' pode ser escrito na forma

computacionalmente eficiente:

X

T

Xr—f

I
M-
l\’]ﬁ

I
o
I
o

X X;r(i—J) (3.60a)
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=b(0)r(0) + Z_Zp: b(i)r(i) (3.60b)
onde
b(i) = Exjxj+l 0<i<p (3.60c)

3.5 — Quantizacao Vetorial

3.5.1 — Formulagéo do problema

Seja x = (Xa,... , Xk ) um vetor de dimenséo K, cujos componentes {x;, i=1, ...,K}
sdo estimagdes reais de varidveis aleatdrias de amplitudes continuas. Na quantizacdo de
vetores 0 vetor x é quantizado como y, onde y é o valor quantizado de x. Assim a operacao

¢ definida como:

x=q(y), (2.61)

onde g(.) é o operador de quantizacdo, x é chamado de vetor de reconstrucdo ou vetor de
saidas correspondentes ay.

Tipicamente x leva a forma de um conjunto finito de valores A = {x; , i = 1, ...,
N3}, onde x; = {Xi1, Xi2, .. Xik }. O conjunto A é referido como “codebook”, e {x;} sdo vetores
codigos. A dimensdo N do quantizador € também chamada de nimeros de niveis, como na
quantizacdo escalar.

Para projetar um quantizador, faz-se a particdo do espago S dimensional do

vetor aleatorio x em N regides ou células R = {R;; i = 1, ...,N} e associa-se a cada célula C;
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um vetor X, seguindo um determinado critério. Tais vetores sdo chamados de centroides

da célula. O quantizador atribui o vetor cddigo (ou centréides) x.; a y se este estd em C;, ou

q(y) =Xi se ye Ci (3.62)

O processo de projetar um quantizador é também conhecido como treinamento.
Um algoritmo para projetar um quantizador seré descrito mais adiante.

As Figuras 3.3 e 3.4 ilustram os processos de quantiza¢do. A Figura 3.3 mostra
o exemplo de uma particdo bidimensional (K = 2) para o propdsito de quantizacdo de
vetores. A regido fechada pelas linhas escuras é a célula C;. Algum vetor de entrada y que
se encontra na célula C; é quantizado como X;. As posi¢des dos vetores cddigos
correspondentes para outras células sdo amostradas por pontos. O numero total de vetores

codigos no exemplo dessa Figura 3.3 é N = 19.

pY1

Figura 3.3 — Particdo bidimensional (K=2).[9]
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Para k=1 a quantizacdo de vetores reduz-se a quantizacdo escalar. A Figura 3.4
mostra um exemplo da reta real para a quantizacdo escalar. Os valores cédigos (saida ou
niveis de reconstrucao) sdo mostrados por pontos. Aqui, também, algum valor de entrada y
gue se encontra-se no intervalo R; é quantizado como x;. O namero de niveis nessa figura é
N=10. A quantizacdo escalar tem a propriedade de que enquanto as células podem ter
dimensGes diferentes, todas elas ttm a mesma forma, pois séo intervalos na linha real. A
liberdade de ser células de vérias formas, no espaco multidimensional, fornece a

quantizacao de vetores uma vantagem sobre a quantizacdo vetorial escalar.

| Ri|

FIGURA 3.4 - Particdo unidimencional (k=1) [9].

3.5.2 — Quantizagdo 6tima

Um quantizador de N niveis é 6timo se ele minimiza a distorcdo esperada, isto
é,q" é 6timo se para todos os outros quantizadores g, tendo N vetores de reproducéo, D(q")
< D(q). Um quantizador é localmente 6timo se D(q) é somente o minimo local, isto €,
pequenas mudangas em g causam um aumento na distor¢do. A meta de projeto de uma
quantizador vetorial é obter uma quantizador 6timo se for possivel, porém se néo for, deve-
se obter o menor o étimo local [9]. Em alguns casos, 6timos globais podem ser obtidos

analiticamente, ou entdo, por algum método exaustivo sobre os étimos locais.
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Na quantizacdo particiona-se o espaco em N células que sdo associados 0s
respectivos centrdides. O quantizador entdo apontar para o centroide X se x (entrada do
sistema) estd em C;. O quantizador é 6timo se a distor¢cdo € minimizada nos N niveis.
Existem duas condicdes necessarias para a otimizacao [6]:

1°.) A Quantizacéo deve ser realizada usando uma regra de distor¢do minima ou de

selecdo dos vizinhos mais proximos:
q(x) =y; < d(x,y;) <d(xy;), (3.62)

onde j#i, 1< j<N;

2°)) Cada x.; deve ser escolhido de modo a minimizar a distorcdo média dentro da
célula R;. Na pratica sdo dados os vetores de treinamento x. Um subconjunto com M; desses

vetores pertence a célula R; . A distorcdo média e obtida por:

D = Sd(xx,) (3.63)

i xeC;

Para a distorcdo média quadratica, com ou menos pesos, é possivel verificar que D; é
minimizado quando x.; € simplesmente a média aritmética dos vetores contidos em R;, ou

seja:

X :MLZX (3.64)

i xeC;

Para a distor¢do de Itakura—Saito, y; é calculado inicialmente calculando-se as médias das

autocorrelacdes:

1
R, =— > R (k), k=0,.., 3.65
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com Ry(k) normalizados, e a seguir obtém-se y; como a solucdo da Equacéo (3.9), sendo

R, os coeficientes de autocorrelacao.

Vaérios algoritmos tem sido propostos dentre eles o Algoritmo das k-Médias [6],
Algoritmos baseados nos Métodos de Lloyd e Algoritmo LBG. Este ultimo é explicado a

sequir.

3.5.3 = Algoritmo LBG

O algoritmo LBG foi utilizado neste trabalho para projetar o quantizador
vetorial. O algoritmo LBG, assim denominado pelas iniciais dos nomes de seus criadores,
Llinde, Buzo e Gray [9], é um modelo bastante apropriado para a utilizagdo nos processos
que envolvem o sinal da fala. O objetivo geral deste algoritmo é achar um conjunto de N
vetores, chamados de alfabeto de reproducdo, dentro dos quais todos os vetores
caracteristicos da sequiéncia de treinamento possam ser quantizados com distor¢do minima
[4]. A sequéncia de treinamento consiste de uma sequéncia de vetores resultantes,
normalmente, de um filtro inverso normalizado. Tais saidas do filtro correspondem aos
coeficientes preditos linearmente, ou coeficientes LPC.

Na se¢do 4.4.2 do capitulo 4 deste trabalho é mostrado o algoritmo LBG.

3.6 — Consideracdes Finais deste Capitulo

Foi apresentado neste capitulo uma breve visdo do processamento digital de

sinais da fala e as técnicas de processamento digital de sinais da fala e as técnicas de
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processamento digital de sinais, tais como LPC, medida de Distor¢do e quantizagdo
vetorial.

E ainda que os vetores caracteristicos podem ser encontrados resolvendo as
Equac0es (3.12) para calcular a autocorrela¢do e usando o método de Durbain (EquacGes
(3.27)) para encontrar os coeficientes do preditor.

O modelo tudo-polo H(z) aproxima-se do espectro do sinal quando p aumenta.
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CAPITULO IV

O CLASSIFICADOR POLINOMIAL NO RECONHECIMENTO DO LOCUTOR

A técnica polinomial para classificagdo tem sido usada por K. Fukunaga
durante varios. Recentemente alguns autores como W.M. Campbell, tém trabalhado com o
classificador polinomial para reconhecimento do locutor pela sua voz. O método esta ainda
pouco explorado principalmente quanto aos tipos e ordem de polindbmios. Neste capitulo é
discutido a estrutura do classificador, a sua eficiéncia na separabilidade e na classificacéo,

objetivando aplicagdes em reconhecimento do locutor.

4.1 - Introducao

Freqlentemente depara-se com o problema de classificar os elementos
pertencentes a uma ou mais classes de acordo com suas caracteristicas. Este tipo de
problema é encontrado no dia a dia. O ser humano tem a capacidade de fazer tal tarefa com

muita facilidade. A separacdo de frutas como maca ou laranja é facilmente reconhecida
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pelo ser humano, pois as mesmas apresentam formas e cores diferentes. Assim é com a
maioria dos objetos encontrados na natureza, sempre se faz a classificacdo de objetos em
classes de acordo com a similaridade. Os métodos de classificacdo podem ser classificados

em duas classes:

a- Supervisionado

Os métodos supervisionados indicam ao processo o numero de classes e a quais
classes os elementos pertencem. Estes sdo 0s principais tipos de classificadores usados e
dentre eles pode se citar: os classificadores do tipo linear que usam superficie de
hiperplanos, uma rede neural quando treinada com o algoritmo de back-propagation, os
classificadores polinomiais, etc. Se, por exemplo, for necessario classificar macas e

laranjas, € necessario fornecer a caracteristica da maca e da laranja.

b- Nao Supervisionado

Nos classificadores ndo supervisionados indica-se 0 nimero de classes, mas
ndo fornece qual classe os elementos pertencem. Os algoritmos classificam os elementos
de acordo com suas similaridades. Se por exemplo, tem-se um conjunto de macgas e
laranjas, o classificador faz a separacdo dos elementos de acordo com suas similaridades.
Isto €, o classificador tem um aprendizado sobre o0 sistema a0 mesmo tempo em que
classifica os elementos, é um auto-aprendizado. Nao é dificil aprender a diferenca entre
uma laranja e uma macd. Os principais classificadores ndo supervisionados séo: a

quantizacdo vetorial, o algoritmo de Kohonen em redes neurais, etc.
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4.2 - Quantizagao

4.2.1 - Quantizacéo escalar

Como foi visto, na secdo 3.5.1 do capitulo Il deste trabalho, a quantizacéo
escalar € um processo de aproximacdo de uma grandeza escalar, isto € de uma dimenséo,
como por exemplo, uma voltagem de um circuito e a temperatura de uma sala. Nesse
processo que é usado em conversores A/D, o sinal x € aproximado pelo nivel discreto mais
proximo, como mostra a Figura 4.1. Os valores discretos neste exemplo sdo: -3, -1, 1, 3,
que séo representados pelos niveis binarios 00, 01, 10 e 11, respectivamente. Valores de x

=0,6;0,8;1,2; 1,3 e etc. sdo aproximados para o nivel 1.

Figura 4.1 — Processo de quantizacdo escalar no conversor A/D.

Os valores do intervalo [-2 0 ) sdo aproximados pelo valor —1 ou pelo nivel
binario 01, valores no intervalo [0 2 ) sdo representados pelo valor 1 ou pelo nivel binario
10 e etc.. No sistema tem-se um conjunto de numeros na reta real que pode ser
representado por quatro niveis. O erro na aproximacao é chamado erro de quantizacédo e é

obtido por,

e=|x-yil (4.1)
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Onde x é o valor que se deseja aproximar, e y; € 0 nivel mais proximo de x. Pode-se

observar que o0 erro maximo no exemplo é menor ou igual a 0,5; ou seja, €<0,5.

4.2.2 — Quantizacéao vetorial

A técnica de quantizacdo é também um método de aproximacdo, mas para
dados apresentados na forma vetorial, como foi visto na se¢do 3.5.1, do capitulo Il deste
trabalho. Como por exemplo, se tivermos um sistema bidimensional como apresentado na
Figura 3.3 da secdo 3.5.1, pode-se aproximar um vetor x qualquer pelo vetor mais
préximo, que representa uma classe , também chamado de centrdide. Nessa figura tem-se
19 regides e cada regido é representada pelo seu centréide. Sendo assim se um vetor cair
em uma regido R;, ele sera aproximado pelo centréide X;.

Pelo exposto acima é possivel representar os 16 centrdides com 4 bits. Em um
processo de armazenamento ou transmissdo pode-se armazenar o conjunto de centrdides,
também chamado ‘codebook’, no receptor e transmitir apenas o binario que representa o
centrdide que o valor do vetor x foi aproximado.

Mas para construir um ‘codebook’, a questdo se resume em:

Dado uma fonte vetorial com suas propriedades estatisticas conhecidas, uma
medida de distorcdo e um numero de vetores codigo (codevectors), encontrar um
‘codebook’ e uma particéo que resulta na menor distorcao.

Para o caso do sinal de voz, cada quadro € convertido em um vetor e cada vetor
vai compor a sequéncia de treinamento,

S= { X1, X2, o1y XM}
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O algoritmo mais usado em sinais da fala € o algoritmo LBG [17], que foi
desenvolvido por Lindle, Buzo e Gray, como foi visto no capitulo Il deste trabalho.Este
algoritmo tem como entrada de dados: o conjunto S, o numero de vetores codigo do
‘codebook’, e a aproximagao necessaria no processo. A saida sdo os vetores ‘codebook’.

Os passos do algoritmo séo:

a- Dado os vetores de S, calculando-se o vetor médio,
1 M
b- Calculando-se dois vetores a partir do vetor médio, considerando-se uma perturbagdo
no mesmo,
N=1
= (1+&)c;
Cn+1= (1-€)Ci

c- Classifica-se todos os vetores de S, em uma das classes dos novos vetores C; e Cn+1 de

acordo com a medida de distorgéo previamente definida.

d- Com os vetores classificados nas duas classes calcula-se os dois novos centroides.

e- Calcula-se quatro vetores a partir dos dois centréides, considerando-se uma

perturbagdo no mesmo.
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f- Classifica-se todos os vetores dos dois conjuntos S, em uma das novas quatro classes

formadas,

g- Calculam os quatros novos centroides

h- O processo continua até o nimero de centroides desejados.

4.3 - Discriminador Linear

4.3.1 - O classificador hiperplano

Um hiperplano é definido como uma equacao linear

ViXxs + VoXo + V3Xz + ...+ VpXp =P (4.3)

Sendo que nenhum dos coeficientes vy, ..., v, sd0 nulos. A Equacédo (4.3) pode ser escrita
pelo produto escalar,
X.V =p, (4.4)

onde o vetor ,
V=(Vy V2. vn)" é normal ao hiperplano.
Qualquer hiperplano H define dois semi-espacos. Um deles é definido por:
XV >p

O outro semiplano é definido pela desigualdade,
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XV <p

e para passar do interior de um semiplano para o interior do outro tem-se que cruzar

obrigatoriamente o hiperplano,
XV=p

Observe que o hiperplano, 3x + 4y = 2, separa 0s pontos (0,0)", e (1,1)", pois 3.0 + 4.0 < 2

e3.1+4.1>2.

4.3.2 - Funcéao discriminante linear para duas dimensdes

Um outro tipo de classificador é usar uma funcdo discriminante linear definida

por:
g(x) = whx + wo (4.5)
onde w é chamado de vetor de pesos e w, é chamado de limiar de pesos

A funcéo discriminante g(x) classifica os elementos em duas regides ou classe c; e C,. Se

g(x)> 0, x pertence a classe c; e se g(x) <0, x pertence a classe c,.

A funcdo da Equacéo (4.5) € similar a Equacéo (4.3) e o hiperplano que define o limiar das
duas classes ou regibes pode ser determinado pegando um ponto X; e X, ambos

pertencentes a superficie de decisdo, entdo:
Wiy +Wo = WX + W,

ou Wt(Xl— X2) =0
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pode-se perceber que w é normal a qualquer vetor pertencente ao hiperplano.

4.3.3 - Funcédo discriminante linear para mais de duas dimensdes

Para o caso de ter mais de duas classes ou regides, 0 processo de separacdo
utilizando hiperplanos pode ser usado, mas leva a regides ndo definidas, como mostra a

Figura 4.2.

A

nado

®2

Figura 4.2 - Regides lineares com trés classes.

Para resolver este problema um processo muito usado é classificar o vetor x a
classe mais proxima de acordo com a distdncia. Outro processo é usar a fungdo

discriminante para cada classe, como:

gi(x) = W' + Wi i=1..c.
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O vetor x sera classificado na classe i se
gi(x) > gj(x) paratodoj #1i.

Se tivermos c classes teremos ¢ fungdes discriminantes.

4.4 — O Classificador Polinomial
4.4.1 — Funcgao discriminante

O classificador linear podera ser generalizado, construindo se a funcédo

discriminante for quadratica, entdo:

f(x) = w, + Zn: WiXj + ii WijXiXj (4.6)

i= j=1
onde XiXj = XjXi.

A superficie de separacdo agora € uma parabola ou uma superficie hiperquadratica. A
expressao pode ser generalizada, tal que para um classificador polinomial de terceira

ordem,
) =wo+ D wx, + D Wi X, X X, (4.7

ou
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W= > wg (x) 4.8)

onde gi(x) é uma funcdo polinomial previamente definida e w; sdo coeficientes a serem

determinados. A Equacéo (4.8) pode ser escrita na forma matricial como,
f(w,x) = wip(x) (4.9)

onde p(x) & o polindmio cuja descricdo é fornecida abaixo.

4.4.2 - A estrutura do classificador polinomial

O classificador polinomial se resume inicialmente em gerar uma matriz de
pesos w que represente cada locutor. O sinal de voz do locutor a ser reconhecido é como de
praxe dividido em quadros, onde sdo extraidos os vetores caracteristicos de cada quadro e

em seguida calcula-se um valor médio s; para cada locutor,

si:%if(wi,xj) (4.10)

onde a fungéo:

f(w,x) = w'p(x)
e p(x) € o vetor polindmio de grau K.

a- Como exemplo para K=2, e 0 ponto x = (X1,X2)
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P(X) = [ 1 X1 X2 X1% X1X2 X2°]

b- Para K= 3 e x = (X1,X2) , 0 polinémio é dado por,

P(X) = [ 1 X1 Xo X1% X1Xo Xo° X1 X1%Xo Xo™X1 X2°]

c- Para K =3 e X = (X1 X2 ... X12) ttm-se 455 monomios,

Tém-se 13 mondmios de primeira ordem que séo,

1Xq... X102

Tém-se 78 monémios de segunda ordem que sao,
2
X1 X1X2 ... X1X12

2
XoX1 X2~ ... XoX12

2
X12X1 X12X2 ... X12

Tém-se 114 termos de terceira ordem do tipo,
3 2 2 2
X1 X1 X2 X1 X3 ... X1X12

2 3 2 2
Xo X1 X2 X2 X3 ... X27X12
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2 3
X12 X1 X12

Tém-se 220 combinagdes dos 12 elementos do vetor x = ( X3 X2 ... X32) tomados 3 a 3, do
tipo,
X1XoX3  X1X2X3 ...

XoX3Xg4  XoX3Xs ...

etc.

O total de termos do polindmio é 13 + 78 + 144 + 220 = 455.

Assim pode-se encontrar uma formula em funcéo da dimenséo do vetor, n, e

namero de elementos do polindmio, g, utilizando-se técnicas de analise combinatoria.

Para K = 2:
dim(p(x)) = nz+—2n+2 (4.11)

Para K = 3:
dim(p(x)) = n3+6n26+11n+6 4.12)

4.5 — Considerac6es Finais deste Capitulo

Neste capitulo foi visto as propriedades da separabilidade e da classificacéo
dos quantizadores vetoriais e classificadores polinomiais. Foi verificada também como séo

construidas as fungdes discriminantes polinomiais para a segunda e a terceira ordem.
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Foram apresentados também os tipos de expansées polinomiais. E importante
ressaltar que ndo foi explorado neste trabalho as diferentes expansfes associadas a sua
eficiéncia na classificacdo. Porém é sabido que os polinomiais de grau superiores sdo mais
eficientes.

Fica para o proximo capitulo, que é tratado certas situacfes, como a

determinacéo dos vetores classificadores.
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CAPITULO V

RECONHECIMENTO E VERIFICACAO DO LOCUTOR USANDO

CLASSIFICADOR POLINOMIAL E QUANTIZACAO VETORIAL

5.1 — Introducéo

No capitulo IV foram analisadas as técnicas de quantizacdo vetorial e a
classificagdo polinomial. Neste capitulo é usado o classificador polinomial para reconhecer
o locutor a partir do vetor de pesos obtidos pelos “codebooks”. Para cada locutor do banco
de dados € gravado um texto, e constroi-se 0 seu “codebooks”. A partir dai determina-se
um “speaker model””, ou modelo do locutor e, que funcionam como um fator peso para
cada uma dos locutores parametros. E posteriormente calcula-se o “score”, que classifica
os locutores e realiza-se as comparagdes necessarias para obtém-se a verificacdo e o

reconhecimento.
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5.2 - Banco de Dados dos Sinais de Cada Locutor

O banco de dados desenvolvido para os testes de reconhecimento e verificacao
de locutor, foi obtido apartir de 3 amostras de 30 pessoas sendo 14 do sexo masculino e 16
do sexo feminino, cuja a faixa etaria é 18 a 40 anos.

Todas as gravacGes foram feitas em sala fechada, com ruido ambiente normal,
usando um intervalo de 5 minutos em média entre uma gravacao e outra, para 0S arquivos
modelos (ou parametros) e um intervalo del5 minutos para a amostra de analise.

Foram utilizadas frases numéricas de conteudos idénticos para todas amostras
em cada locutor, isto é, cada locutor pronunciou trés vezes a contagem natural de O (zero) a
9 (nove). O sinal sonoro foi capturado por um microfone de eletreto, tipo hadset,
amostrado e digitalizado por uma placa compativel com Sound Blaster a uma taxa de
amostragem de 11025 Hz, com 16bits por amostra e em Mono.

O tempo de gravacdo, o tamanho do arquivo e 0 sexo do locutor estdo descritos
na tabela 5.1. Nesta tabela foi adotado a seguinte nomenclatura, LX_Y.wav € 0 arquivo em
formato wave, obtido na Y-ésima gravacdo do Locutor X, por exemplo, 0 arquivo

L5_3.wav foi captado na terceira pronuncia do locutor 5.



Tabela 5.1- Descrigdo do banco de dados.
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Nome do |Sexo| Tempode | Tamanho| Nomedo | Sexo | Tempode |Tamanho
Arquivo Gravacéo (Kb) Arquivo Gravacéo (Kb)
(s) (s)

L1 1.wav 9,965 214 L16_1.wav 6,208 133
L1 2wav | M 11,547 248 | L16 2wav| M 6,614 142
L1 3.wav 5,902 127 L16 3.wav 6,541 140
L2 1.wav 12,089 260 L17 1.wav 6,564 141
L2 2wav | F 12,462 268 L17 2.wav F 5,591 120
L2 3.wav 12,471 268 L17 3.wav 5,981 128
L3 1.wav 9,854 212 L18 1l.wav 6,832 147
L3 2wav | M 6,787 146 L18 2.wav F 6,218 133
L3 3.wav 6,687 144 L18 3.wav 6,063 130
L4 1.wav 15,855 341 L19 1.wav 5,890 126
L4 2wav | F 14,117 304 L19 2.wav F 5,913 127
L4 3.wav 15,232 328 L19 3.wav 7,259 156
L5 l.wav 10,809 232 L20 1.wav 8,183 176
L5 2wav | M 11,517 248 L20 2.wav F 8,147 175
L5 3.wav 12,074 260 L20 3.wav 8,172 175
L6 1.wav 12,678 273 L21 1.wav 7,156 154
L6 2wav | M 11,215 241 L21_2.wav F 7,199 155
L6 3.wav 10,486 225 L21 3.wav 6,202 133
L7 1.wav 12,190 262 L22 1.wav 9,406 202
L7 2wav | M 13,165 283 L22 2.wav F 8,606 185
L7 3.wav 14,140 304 L22 3.wav 8,756 188
L8 1l.wav 14,628 315 L23 1.wav 9,989 193
L8 2.wav | F 13,653 294 L23 2wav| M 9,217 198
L8 3.wav 11,773 253 L23 3.wav 8,963 192
L9 l.wav 11,357 244 L24 1.wav 8,561 184
L9 2wav | F 8,104 174 L24 2wav| M 8,473 182
L9 3.wav 8,957 192 L24 3.wav 7,864 169
L10 1.wav 8,467 182 L25 1.wav 8,777 184
L10 2wav| M 8,427 181 L25 2wav| M 6,594 142
L10 3.wav 8,116 174 L25 3.wav 5,800 124
L11 1.wav 9,449 204 L26 1.wav 6,540 140
L11 2.wav| F 8,808 189 L26 2.wav F 8,023 172
L11 3.wav 8,569 185 L26 3.wav 6,819 146
L12 1.wav 8,037 173 L27_1.wav 9,404 202
L12 2.wav| F 7,074 152 L27 2.wav F 8,950 192
L12 3.wav 7,157 154 L27_3.wav 8,904 191
L13 1l.wav 19,034 409 L28 1.wav 10,617 228
L13 2.wav| M 12,377 266 L28 2wav| M 9,473 204
L13 3.wav 12,962 279 L28 3.wav 9,643 207
L14 1.wav 8,017 172 L29 1.wav 9,415 202
L14 2wav| M 7,422 159 L29 2.wav F 8,936 192
L14 3.wav 7,251 156 L29 3.wav 8,906 191
L15 1.wav 5,551 119 L30_1.wav 11,432 256
L15 2wav| M 5,497 118 L30 2.wav F 9,462 203
L15 3.wav 5,498 118 L30 3.wav 8,162 175
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Foi utilizado o software Cool Edit 2000, para realizar a gravacdo das amostras
de vozes, como mostrado na Figura 5.1 o ambiente gréafico durante a exibicdo do arquivo

L1 3.wav.

3% 11_3.wav - Cool Edit 2000

File Edit Yiew Transform Generste Analyze Favoribes Options  Window Help

= ITE O EESEEE | L6 E )

HEE

=l
(
[
[
(
(

> %,
W[ ile]| gl

©1992-1999 Syntrilliurn S oftware Carparation 11025 - 16bit - Mone | 0:05902  19230.071 MEB free

Figura 5.1 — Exibicao do arquivo gravado L1_3.wav pela plataforma Cool Edit 2000.

5.3 - Estrutura do Gerador de Caracteristicas

Para cada um dos arquivos do Banco de Dados foi feito a divisdo em quadros
de 256 amostras usando superposicdo de 128 amostras como pode ser visto na Figura 5.2.,
onde toma-se para efeito didatico a forma de onda gerada pelo fonema /a/.

Os tipos de janelamentos mais usados sdo retangulares, Bartlet (triangular),
Hanning, Hamming e Blackman. Mas a janela de Hamming é a mais comumente usada

quando se trata de arquivos de audio. Neste trabalho a janela de Hamming filtra o sinal,
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devido ao fato de sua forma de onda possuir o lébulo central muito maior que o
secundario, mas sua principal funcdo é eliminar as componentes de alta fregiéncia

provenientes do janelamento.

b A o U i U i Yl -

_D_Dz:_uv U”\H’ U'-“I,IIV UU v \Ivuuu Uuuuy' ” VA u.v,r UU |
-D.Dx'lD ']DID 1 L ?éu |

Figura 5.2 — Divisdo em quadros de 256 amostras do fonema /a/ com superposicao de 128

amostras.

Aplica-se entdo o janelamento de Hamming em cada janela de 256 amostras. A

funcéo janela de Hamming, wy(t) é obtida por:
w,, (t) =0,54 + 0,46.005(2_|_—ﬂtj

Na Figura 5.3. pode-se verificar a forma de onda de cada quadro apos a

aplicacdo do janelamento de Hamming no sinal visto na Figura 5.2.
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FIGURA 5.3 — Aplicacédo do janelamento de Hamming em cada quadro do sinal gerado

pelo fonema /a/.

Para o banco de dados utilizado neste trabalho onde em meédia os arquivos
possuem 10 min de gravacao, o numero de janelas € muito superior ao usado na ilustracdo

acima, na Tabela 5.2 pode-se verificar isto.
Quando se manipula arquivos de audio para efeito de processamento é
necessario transformar essas amostras em um conjunto menor de caracteristicas que tenha

uma boa representacdo do sinal original, assim € necessario usarmos uma medida de

caracteristicas.
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TABELA 5.2 — Tabela da contagem de janelas para cada um dos arquivos do banco.

Numero de Janelas
Locutor | Arg.1 | Arqg.2 Arqg.3 |Locutor| Arg.1 Arq. 2 Arqg. 3
L1 858 994 508 L16 534 569 563
L2 1041 1075 1074 L17 565 481 515
L3 848 854 575 L18 588 535 522
L4 1365 1215 1311 L19 507 509 625
L5 931 991 1039 L20 704 701 703
L6 1091 965 903 L21 616 620 534
L7 1049 1133 1217 L22 810 741 754
L8 1259 1175 1014 L23 774 793 769
L9 978 698 771 L24 737 729 677
L10 729 725 699 L25 755 567 499
L11 818 758 740 L26 563 691 587
L12 692 609 616 L27 809 770 766
L13 1639 1066 1116 L28 914 815 830
L14 690 639 624 L29 810 769 767
L15 478 473 473 L30 984 814 703

Utiliza-se Linear Predictive Coding (LPC) como medida das caracteristicas,
apos a divisdo em quadros e a filtragem do sinal calcula-se entdo os 12 coeficientes LPC
para cada uma das janelas, gerando uma matriz n x 12, onde n varia de acordo com o

numero de janelas.

5.4 - Geracao dos ‘Codebooks’

Na Tabela 5.1 pode-se verificar que raramente um sinal coincide com o outro,
em tamanho, com isso houve também uma variagdo muito grande entre o ndmero de
quadros da Tabela 5.2, superior a 170 % entre 0 menor e 0 maior arquivo amostrado.
Assim é necessario uma solucdo para adaptar os valores que s&o analisados com os de

parametros e essa é a utilizacdo da Dynamic Time Warping (DTW), que faz uma
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compensacao nesta variacdo no dominio do tempo. Apds calcular os coeficientes do LPC
ja pode-se fazer uma anélise da voz, sabendo-se que os vetores formados por eles ja sdo 0s
vetores caracteristicos, como foi feito em [8].

Porém uma outra solucdo foi adotada, que seria a geracdo de codebooks
seguindo o algoritmo LBG como mostra o capitulo IV deste trabalho. Obtem-se entdo uma
matriz, que representa os vetores caracteristicos ou centrdides, de ordem m x 12, onde m
varia de acordo com a quantidade de centrdides que foi utilizada. Assim independente do
namero de janelas, a dimensdo das matrizes que sdo analisadas é sempre a mesma, desde
gue seja constante o nimero de centroides.

Foi associado entdo, para cada um dos locutores pertencentes ao banco de
dados, 3 codebooks para um mesmo numero de centrdides. Neste trabalho foram gerados
codebooks com 4, 8, 16 e centrdides para cada um dos arquivos do banco de dados, ou

seja, 9 codebooks para cada um dos locutores totalizando 270 codebooks.

5.5 - Método de Treinamento

Apbs a criacdo dos codebooks é necessario criar os “speaker models™, ou
modelos dos locutores, este que funcionam como “peso” no sistema.

Primeiramente tomar-se 0s arquivos de cada locutor para criarmos esses
modelos, para efeito de esclarecimento esses arquivos foram LS _1.wav e LS 2.wav (para
referéncia ), LS_3.wav (para andlise) onde S={1,2,3,...,30}, isto &, varia de acordo com 0s
locutores em questdo. Tomaremos 0S seus respectivos codebooks e construiremos a
polinomial para cada um dos arquivos.

Feito isso obtem-se uma matriz, P para cada um dos codebooks, de ordem k x

nc, onde k é o grau da polinomial, ou seja, é determinado pelo grau de p(x) e nc é numero
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de centréides utilizado. A expansdo da polinomial para uma vetor caracteristico de
dimensdo 12 pode ser feito da seguinte forma, a fungdo p(x) polinomial recebe o valor 1
(um) na primeira coordenada e segue com o0s produtos de cada uma das coordenadas do

vetor caracteristico , ou seja,

2 2
PO)=[L X, X, o Xp X XX, XX . Xl

Como vimos no capitulo 1V deste trabalho, ou ainda como foi feito por Wan e
Renals em [30].

Assim utilizando-se 12 coeficientes do LPC e nc = 16 , a matriz P é da ordem
91x16, visto que o nimero de elementos de p(x) é obtido a Equacdo (4.11) da secdo 4.4.2
do capitulo 1V deste trabalho.

O préximo passo é determinarmos a matriz Mo, apartir da concatenacdo das
matrizes P. Quando for utilizado 2 arquivos de pardmetro para cada locutor, M, éobtida

da seguinte forma:

loc —

onde N é o nimero de locutores que serdo analizados.

Calcula-se agora a matriz uma matriz R, obtida por:

ij !
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Ry =M} *M,,

U]

onde i varia de acordo com o nimero de locutores parametros, e j com o0 numero de
arquivos utilizados de cada locutor para estabelecer os parametros. Feito isso obtem-se a

matriz R obtida por:

E preciso agora obter as matrizes Oy, que tem dimensdo (N.nc) x 1, que é
construida da seguinte forma, matriz coluna formadas por 1 (um), nas coordenadas que
correspondem aos locutor em questéo e 0(zero) nas demais, assim por exemplo vejamos 0
seguinte exemplo:

Seja um sistema de reconhecimento formado por 5 locutores, utilizando apenas
1 arquivo de pardmetro para cada um dos locutores em questdo e um codebook com apenas

2 centroides, as matrizes O;’s sdo as seguintes:

o= 100000000
O,=[0 01100000 0f
O,=[0 0001100 0 0f
O,=[0 0 0000110 0f

O,=[0 0 00000O0O0OT11f

Generaliza-se entdo para N locutores e obtém-se 0 seguinte conjunto de matrizes Oy’s:
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0

O =|,.,6 0=

o Nl
_0_ _1_

onde a matriz O; esta associada ao locutor 1, assim sucessivamente até a matriz Oy que
esta associada ao locutor N.

Assim determina-se os modelos dos w,, ‘s locutores, da seguinte forma:

Apds encontrar w,, para cada uma dos locutores calcula-se a média do produto

desses por p(x;) obtendo-se o score, S;, OU Seja:
18,
Si :_Zwi p(xj)
N j:]-

onde: N é o numero de locutores que foram utilizados na analise;
J varia de acordo com o locutor parametro, e;

i varia de acordo com o locutor teste.

Encontrados os s;’s, seguiremos com a analise de forma diferente a realizar o

verificacdo ou a identificagdo como veremos no proximo item.
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5.6- Verificago e Identificagéo

Para a verificagdo do locutor, ou seja, a tomada de decisdo do sistema de
aceitar ou rejeitar um determinado locutor ou um grupo deles, é feita pela avaliagdo do
comportamento dos s;i’s por um limiar (I). Assim sempre que s; < | rejeita-se a solicitacao,
caso contrario aceita-se.

No caso da identificagdo, o processo € mais simples. O solicitante &
identificado como sendo o maior valor de s encontrado, poréem é dotado de uma maior
namero de calculos. Pois ao invés de determinar-se N matrizes O, como é feito nesse
processo na verificacdo sO é necessario uma. E ainda os pesos necessarios para o calculo

do score sao feitos para cada locutor, enquanto na verificagdo é necessario apenas um [7].

5.6.1- A verificacdo

Para aplicar o algoritmo de verificagdo deve-se primeiramente determinar os
membros com verificacdo positiva, representados pelo indice spk, e quais tem verificacdo
negativa, representada pelo indice imp. Feito isso toma-se dois arquivos de cada um dos
locutores aptos (spk) e inaptos (imp) para criar o w, como foi descrito anteriormente.
Seguido pelo calculo dos s;’s.

Feito isso determina-se o limiar da verificag&o, Sjim, obtido por:

Sim = Min{s, }

Assim acompanham-se o desempenho do sistema quando varia-se 0 nimero de

centrdides como mostrado nas Figuras 5.4, 55 e 5.6 para 4, 8 e 12 centrdides,
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respectivamente. Foi adotado para estes testes um namero fixo de 10 locutores aptos e 20

inaptos. Nessas figuras a posicdo dos usuarios em relacdo ao limiar deve ser a seguinte:

usuarios aptos devem estar acima do limiar e inaptos abaixo.
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Figura 5.4 — Sistema utilizando 10 locutores aptos, 20 inaptos, com 4 centroides.
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Figura 5.5 — Sistema utilizando 10 locutores aptos, 20 inaptos, com 8 centroides.
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Figura 5.6 — Sistema utilizando 10 locutores aptos, 20 inaptos e com16 centrodides.

Observe na Figura 5.4 que ocorreram 2 tipos de erros, um na classificacao de
aptiddo, chamado erro de aptiddo (ea), que ocorre quando o locutor esta inapto mas €
classificado como apto, e outro na inaptiddo, chamado erro de inaptidao (e|) , que ocorre
quando o locutor esta apto e é classificado como inapto. Quando aumenta-se 0 numero de
centroides os erros s@o apenas de aptidao e decresce a medida que aumenta-se 0 nimero de
centroides como pode ser visto nas Figuras 5.5 e 5.6. Na Tabela 5.3 o0 comportamento pode
ser melhor analisado.

Tabela 5.3 — Ocorréncia do erro com variagdo do nimero de centroides.

N°. de Limiar | Rejeicdo | Aceitacdo eal e/ er/ | %ean| Ye | Wer
centroides Maéxima | Minima | Inaptos | Aptos | Total

4 0,4300| 0,7405 0,4573 1/20 1/10 | 2/30 5 10 | 6,67

8 0,3053| 0,4120 0,3511 2/20 0/10 | 2/30 10 0 | 6,67

16 0,3413| 0,3657 0,3771 1/20 0/20 | 1/30 5 0 | 334




5.6.2- A identificacdo
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Toma-se agora dois arquivos de cada locutor que deseja-se reconhecer para

estabelecer os parametros. Neste algoritmo tem-se que calcular um w; para cada locutor

que é reconhecido, como ja foi dito. Apresenta-se a seguir os resultados encontrados

usando o algoritmo de reconhecimento.

Primeiramente veja 0 que acontece, quando gera-se um codebook com 16

centréides e varia-se o numero de locutores.

O grafico na Figura 5.7 apresentam as variagao de s;; reconhecendo 5 locutores,

sendo 2 do sexo feminino e 3 do sexo masculino. Em que s;j;, é obtido pela media do

produto de p(xi).w; , como foi descrito anteriormente, sendo assim o s; de maior nivel

classificara o arquivo origem de p(xj) como sendo da mesma classe que o arquivo de

origem de w; . Assim fica como reconhecimento verdadeiro os s;, onde i = j possuem 0

maior nivel.
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Figura 5.7- Score dos locutores 1 ao 5 de 5, com 16 centrdides.

Note que, até mesmo pelo fato de se tratar de um numero pequeno de locutores,

0 erro é de 0%.
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Na Figura 5.8 a seguir, pode-se verificar 0 comportamento do sistema no

reconhecimento de 10 locutores em que 4 séo do sexo feminino e 6 sdo do sexo masculino.
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Figura 5.8 — Score dos locutores 1 ao 10 de 10, com 16 centrdides.
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Agora veja o comportamento do sistema quando é desejado que ele identifique

15 locutores, Figuras 5.9.
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Figura 5.9.1 — Score dos locutores 1 ao 8 de 15, com 16 centrdides.
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Figura 5.9.2 — Score dos locutores 9 ao 15 de 15, com 16 centrdides.

Pode-se perceber também a facilidade com que o sistema reconheceu os 15
locutores com eficiéncia de 100%.
Agora introduzindo-se mais 5 locutores no sistema e pode-se perceber a

ocorréncia de erro na identificagdo de 1 locutor, como mostrado na Figura 5.10.3, em Syg;,



108

em que a maior incidéncia deste estd em j =19. Portanto erro de 5%. Nessa configuracdo

foram usadas 10 locutores do sexo feminino e 10 do sexo masculino. Vejamos o

desempenho do sistema no reconhecimento de 20 locutores nas Figuras 5.10.
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Posteriormente ao aumentarmos o nimero de locutores do sistema, de 20 para

25 locutores sendo 12 do sexo feminino e 13 do sexo masculino, o erro cai para 4%. Isto

pode ser visto nas Figuras 5.11 e a incidéncia de erro na Figura 5.11.4, novamente em Sig; ,

em que verifica-se 0 maximo em j =19,
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FIGURA 5.11.1 — Score dos locutores 1 e 2 de 25, com 16 centroides.
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Figura 5.11.5 — Score do locutor 21 a 25 de 25, com 16 centrdides.

30

Ao aumentar o numero de locutores a serem reconhecidos para 30, novamente

ocorreu a reducdo do erro, para 3,33% , ja que sj com i =18, teve seu arquivo reconhecido

como sendo de j = 26, isso pode ser visto na Figura 5.12.9. Pode se ver o comportamento
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para esta configuracdo, 30 locutores sendo 16 do sexo feminino e 14 do sexo masculino,

nas Figuras 5.12.
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Figura 5.12.1 — Score dos locutores 1 ao 4 de 30, com 16 centrdides.
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Figura 5.12.4 - Score dos locutores 17 ao 22 de 30, com 16 centrdides.

s17j

s18j

TR T Y

20 25

s19j

0 5 10 15 20 25 30

$20j

35

o} 5 10 15 20 25 30

s21j

35

5 10 15 20 25 30

s22j

' eun__ Maate selinl el

-

5 10 15 20 25 30

35

119



120

EDDDD?UDDQDDDUQU;USEHUEDDU: 35
EDDDD@DDDDmDD:EDDDDSEDUHEEDDDS 35
L

::gommm?DDDD;DD:DSDDDEDDEHDDUE ]

0.08 -

0.06 -

0.02 -

o] 5 10 15 20 25 30 35

OO:DDDDDD:HDDDHDDDDDDDDDDD_DHD
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feito uma variacdo do nimero de centrdides conservando-se o sistema com 30 locutores e
verifica-se como ele se comporta quando os codebooks sdo calculados com 4 e 8

centroides. As Figuras 5.13 mostram o desempenho do sistema com codebooks de 4

centroides.

Assim usando 16 centroides obtém-se o menor erro em 3,34%. Porém, agora é
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Figura 5.13.1 - Score dos locutores 1 e 2 de 30, com 4 centroides.
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Figura 5.13.6 - Score dos locutores 27 ao 30 de 30, com 4 centroides.

Nota-se uma incidéncia de erro em torno de 23,34%, ocorridas em s;j;, para
i=8,9,12,13,18,19 e 22 respectivamente classificados como j = 24,10,18,20,20,29 e 29.
Fazendo uma variacdo no nimero de centroides, de 4 para 8 e mantendo as outras
estruturas ocorreu uma reducédo do erro para 13,34 %. Ocasionadas em s, com i =
13,18,19 e 22 classificados respectivamente em j = 23, 26, 10 e 26.

O desempenho do sistema utilizando 8 centroides pode ser verificado nas

Figuras 5.14 .
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Assim pode-se resumir a ocorréncia dos erros na Tabela 5.4. e Tabela 5.5.

TABELA 5.4 — Ocorréncia do erro na identificacdo com a variacdo do nimero de
centroides e locutores.

NUMERO DE LOCUTORES
5 10 15 20 25 30
n 4 * kK, *k*k * kK, * kK, *k*k 23’34%
LLl
)
"O 8 * kK, *k*k *kk * kK, *k*k 13’34%
o
£ 16 0% 0% 0% 5% 4% 3.34%
@)

(***) Configuracao ndo testada.

Tabela 5.5- Locutores ndo identificados

LOCUTORES NAO
IDENTIFICADOS
30 LOCUTORES E 8,9,12,13,18,19 ¢ 22
4 CENTROIDES
S [30LOCUTORESE 13,18,19 ¢ 22
O |8 CENTROISDES
< [30 LOCUTORES E 18
S |16 CENTROIDES
O 25 LOCUTORESE 18
L |16 CENTROIDES
O |20 LOCUTORESE 18
O |16 CENTROIDES

5.7 — Comparac0es entre alguns Métodos

Foi visto no capitulo | deste trabalho, uma breve nocao a respeito dos varios
métodos propostos para realizar a identificacdo e a verificacdo do locutor. Entre alguns

desses métodos € feita uma comparacdo, mostrada na Tabela 5.6.
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Tabela 5.6 - Comparacdo entre técnicas.

Proposto por Descricdo do Meétodo Erro
Projeto
Soong, et al. [27] Populacdo: 100 Qv 5%

Caracteristica: LPC e
CodeBook com 64

centroides
Texto Dependente
Higgins and Populacédo: 1 DTW 10%
Wolford. Caracteristica:
[15] Ceptrum
Texto Independente
Reynolds [24] Populacdo: 416 HMM 11%
Caracteristica: Mel-
Cpetrais
Texto Independente
Figueiredo [11] Populagao: 10 Qv 15%

Caracteristica: LPC e
CodeBook com 16
centréides

Texto Dependente

Vejam que comparando os erros nas Tabelas. 5.4 e 5.6 pode-se verificar que o
desempenho do método proposto neste trabalho é superior ao alcancado por [11] que
possuia um configuracdo mais proxima e ao método proposto em [27] apesar do uso 64
centréides em seus codebooks. Quanto aos métodos propostos por [15] e [24] era esperado

um erro inferior j& que esses usam um texto independente.

5.8 — Consideracdes Finais deste Capitulo

De acordo com a Tabela 5.4 o processo de identificagdo ndo possui erro algum
guando trabalha-se com codebooks com 16 centrdides e um niimero pequeno de locutores,
isto &, até 15 locutores e o erro é de 5% ao utilizar 20 locutores e cai a medida que se
aumenta o numero de locutores e sendo de 3,34 % quando se utiliza no processo os 30
locutores do banco de voz. O parece se tratar de uma incoeréncia, ndo é. De acordo com a

configuragdo usada nos testes, alguns dos locutores ndo eram identificados.
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Na Tabela 5.5 pode-se perceber a ocorréncia de erro na identificacdo do
locutor 18 para todas as configuracOes utilizadas. Isto permite saber que ocorreu um
problema envolvendo as amostras deste locutor. Mas ndo foi feito testes suficientes para
garantir este fato apenas 3 outros testes foram feitos usando 3 outros locutores nao
pertencentes ao banco de dados apresentado neste capitulo e o nivel de acerto foi a 100%
quando substituido pelo locutor 18, ja que ndo foi possivel re-gravar outros 3 arquivos
deste, na configuracdo do sistema com 16 centrdides e 30 locutores.

A implementacdo da verificacdo de locutores € notoriamente mais simples que
a identificacdo. E a tabela de erros envolvendo a verificacdo dos locutores, Tabela 5.3,
exibe o menor erro na eficiéncia do projeto com a utilizagdo de classificadores
polinomiais, principalmente quando o nimero de centroides é pequeno. Mas grande o
problema da verificacdo esta em estabelecer um limiar 6timo que melhor classificar os
locutores, ja que estdo intimamente ligados aos scores obtidos pelos locutores aptos. A
formula usada para calcular trata-se de uma sugestdo deste trabalho que obteve bons
resultados na sua implementacdo. Ja que, a média de aptiddo e o ponto médio entre as
médias de aptos e inaptos ndo produziram os resultados desejaveis.

Na pratica tem-se para os sistemas de verificacdo um limiar para cada um dos
locutores com aptidédo, e a comparacao é feita de um pra um com resposta “sim” ou “nao”.

No proximo capitulo serdo levantadas as conclusdes gerais a cerca deste

trabalho.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES, CONTRIBUICOES E FUTUROS TRABALHOS

6.1 — Introducéo

E apresentado neste capitulo uma conclusdo geral, ou seja, uma analise global
do trabalho. O objetivo deste trabalho era empregar classificadores polinomiais
combinados a quantizacdo vetorial para realizar a verificacdo e a identificacdo de um
locutor.

Foi estudada a fisiologia e a anatomia da fala de forma a intensificar o fato ja
conhecido e existéncia de diferencas entre as vozes humanas, caracteristicas que sao muito
importantes na realizacdo do reconhecimento e na verificacdo do locutor. Um modelo
fisico matematico foi apresentado.

Posteriormente foi estudado a respeito do processamento digital de sinais, onde
representou-se um sinal de voz, em termos de suas caracteristicas, LPC. E foi aplicado os

métodos quantificadores para reconhecer e identificar um grupo de locutores.
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Para tal trabalho foi necessario o estudo das propriedades de classificacdo dos
classificadores polinomiais e da quantizacdo vetorial. Sua eficiéncia na separabilidade de
um espago S.
Um banco de dados formado de 30 pessoas e rotinas em MatLab foram
desenvolvidas para que os testes comprobatérios fossem obtidos. Estes realizados no
dominio do tempo, em que se obteve um nivel de verificacdo e de reconhecimento em

torno de 3,34 % em ambos 0s casos.

6.2 — Contribuic6es deste Trabalho

Neste trabalho desenvolveu-se um estudo a respeito da combinacdo de dois
métodos, quantizacdo vetorial e classificadores polinomiais, aplicados a verificacdo e a
identificacdo de locutor pela sua voz. Cuja técnica obteve-se bons resultados.

Desenvolvimento de um Banco de Dados formados por coodeboks usando uma
variedade de centroides.

Desenvolvimento de func¢des usando MatLab que poderdo auxiliar em trabalhos

futuros envolvendo analise polinomial.

6.3 — Futuros Trabalhos

O presente trabalho permite a continuidade de pesquisas em direcdes ainda nédo

exploradas, tais como:

1. Aplicabilidade deste método para um banco de dados maior que o apresentado
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neste trabalho.

2. Exploracao de polinbmios com graus superiores, onde € fato que trara
resultados ainda melhores que os apresentados neste trabalho.

3. Comparacdo entre as diferentes expansdes polinomiais de mesmo grau, trabalho
que envolve muita intensidade matematica para formalizacao dos resultados.

4. Uso de outras caracteristicas tais como coeficientes Mel-Ceptral e Cepstral.

5. Uso de transformadas Wavelets combinado aos classificadores polinomiais.

6. Utilizacdo de outro tipo de janelamento.

7. Implementacdo usando C em DSP para desenvolvimento de um hardware para
analise em tempo real.

8. Medida da eficiéncia do método utilizando texto independente.

9. Viabilidade quanto a aplicacdo em imagens.

6.4 - Considerac0es Finais

Muito deve ser explorado a respeito da aplicabilidade de classificadores
polinomiais, graus, natureza e sua eficiéncia quanto a separabilidade. N&o apenas
envolvendo identificacdo e verificacdo de locutores pela sua voz, mas outros padrdes
porgue o ser humano a todo o momento classifica objetos mesmo que inconscientemente e
estabelece estruturas organizacionais de classificacdo. Cada pesquisa, e cada trabalho
cientifico é apenas o ““start” para os caminhos a serem trilhados durante a infinita evolugéo

tecnologica.
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PROGRAMAS E FUNCOES DO MATLAB

142

As SimulacGes foram executadas via programas desenvolvidos para o MatLab,

devido a grande facilidade e a potencialidade na manipulacéo de vetores e matrizes. Todos

0s programas pode ser solicitados ao autor pelo email: wdparreira@yahoo.com.br.

Segue a Relacdo de Programas utilizados:

Arquivo (.m) |Funcéo Observacao
Qvet Calcula os Codebooks dos arquivos .wav funcdo
getcbook Cria arquivos do banco de dados formado pelos fungdo

codebooks gerados por Qvet.m
signal2frames | L& os arquivos .wav, faz divisdo em frames a aplica o fungdo

Janelamento de Hamming

classipoly5 Faz a identificacdo usando 5 locutores do banco de dados.

classipoly10 Faz a identificacdo usando 10 locutores do banco de
dados.

classipoly15 Faz a identificacdo usando 15 locutores do banco de
dados.

classipoly20 Faz a identificacdo usando 20 locutores do banco de
dados.

classipoly25 Faz a identificacdo usando 25 locutores do banco de
dados.

classipoly30 Faz a identificacdo usando 30 locutores do banco de

dados

classipolyverif

Faz a verificacdo dos Locutores
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