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RESUMO

Trabalho de Graduacao
Curso de Ciéncia da Computagdo
Universidade Federal de Santa Maria

DESENVOLVIMENTO DE UM PROTOTIPO PARA RECONHECIMENTO DE
VOZ
Autor: Rodrigo Dias Flores
Orientador: Prof. Natanael Rodrigues Gomes
Local e data da defesa: Santa Maria, 17 de Julho de 2009.

A acdo de reconhecer uma pessoa pela sua voz, através de uma méquina, € conhe-
cida como reconhecimento automético de locutor. Tal técnica configura em um problema
complexo quando consideramos algoritmos que exigem resposta rapida de processamento
e as diferentes areas do conhecimento envolvidas na sua implementacao, tais como, pro-
cessamento de sinais, reconhecimento de padrdes, fisica acustica, linguistica, matematica,
ciéncia da computagdo, entre outras. Este trabalho tem por objetivo investigar sistemas
de reconhecimento de voz, mais especificamente sistemas de reconhecimento automético
de locutor, buscando como resultado da pesquisa o desenvolvimento de um prototipo.
O protétipo implementado, baseado na identificacdo de locutores de maneira indepen-
dente de texto, utiliza a extra¢do dos Coeficientes Mel-Cepstrais (MFCC) para obtengao
de parametros caracteristicos da voz e o algoritmo de Quantiza¢do Vetorial LBG (Linde-
Buzo-Grey) como técnica de reconhecimento baseada na comparagdo de padrdes. Todo o
sistema foi implementado na linguagem ANSI C rodando sobre um PC. A possibilidade
de utilizacao de sistemas de reconhecimento de locutor abrange diversos tipos de aplica-
coes praticas tais como: operacdes bancdrias, controle de acesso a dreas restritas, controle
de acesso em softwares, assinatura eletronica, etc.

Palavras-chave: Reconhecimento de locutor; coeficientes mel-cepstrais; quantizacao ve-
torial; algoritmo LBG.



ABSTRACT

Trabalho de Graduacao
Curso de Ciéncia da Computagdo
Universidade Federal de Santa Maria

DEVELOPMENT OF A PROTOTYPE FOR VOICE RECOGNITION
Author: Rodrigo Dias Flores
Advisor: Prof. Natanael Rodrigues Gomes

The effect of recognizing a person by his voice, through a machine, is known as auto-
matic speaker recognition. This technique sets up a complex problem when considering
algorithms that demand a fast processing and the different fields of knowledge, like signal
processing, pattern recognition, acoustical physics, linguistics, mathematics, computer
science, and others. This work has the purpose of investigating voice recognition sys-
tems, specificaly, automatic speaker recognition systems obtaining, as a research result,
the development of a prototype. The prototype, based on speakers identification in an
text independent classification, uses the Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)
extraction to obtain the characteristic voice parameters and the LBG (Linde-Buzo-Grey)
Vector Quantization algorithm as a technique for recognition based on pattern compar-
ison. The whole system was implemented in ANSI C language running on a PC. The
speaker recognition systems can be used in many types of practical applications such as
banking, access control to restricted areas, access control in software, electronic signature,
etc.

Keywords: Speaker recognition; mel-frequency cepstrum coefficients; LBG vector quan-
tization algorithm.
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1 INTRODUCAO

O nivel de desenvolvimento tecnoldgico atual nos possibilita a construcdo de sistemas
computacionais cada vez mais complexos, principalmente aqueles envolvendo processa-
mento digital de sinais. Estes sistemas requerem recursos que apresentam alto desem-
penho e maiores velocidades de processamento. Desse modo, outros campos de atuacao
surgem para profissionais especializados no tratamento de sinais, como o campo de Pro-
cessamento Digital da Fala. Essa drea compreende algumas sub-dreas bem definidas,
como por exemplo, a de Reconhecimento Automatico de Locutor.

Uma caracteristica interessante deste campo, € sua natureza interdisciplinar. Dife-
rentes dreas do conhecimento necessitam serem estudadas, tais como, processamento de
sinais, reconhecimento de padrdes, fisica acustica, linguistica, matemaética, inteligéncia
artificial, entre outras. Devido a essa interdisciplinaridade, faz-se necessdria a interacao
com especialistas de tais dreas, a fim de se obter resultados satisfatorios.

Reconhecimento de locutor consiste em identificar uma pessoa através da andlise de
uma amostra de sua voz. Esta tarefa pode ser realizada de forma automatica através da
utilizag¢do dos recursos computacionais disponiveis atualmente. A maioria dos sistemas de
reconhecimento de locutor utilizam-se de técnicas baseadas em comparagdes de padroes
como parte do seu processo de treinamento e reconhecimento. O algoritmo LBG (Linde-
Buzo-Grey) para Quantizacdo Vetorial (LINDE; BUZO; GRAY, 1980) é um exemplo de
técnica baseada na comparacdo de padrdes na qual pode obter-se excelentes resultados e
precisdes na identificagdo de locutores (HE; LIU; PALM, 1999) (SOONG et al., 1987).

A possibilidade de utilizacdo de sistemas de reconhecimento de locutor abrange di-
versos tipos de aplica¢des préticas, tais como: operacdes bancdrias, controle de acesso a

areas restritas, controle de acesso em softwares, assinatura eletronica, etc.



13

1.1 Classificacao do Problema

O reconhecimento de locutor consiste em identificar uma pessoa através da analise de
uma amostra de sua voz. Esta tarefa pode ser realizada de forma automaética através da
utilizagcdo de recursos computacionais. De acordo com o objetivo desejado, o reconheci-

mento automatico de locutor € dividido em:

e Verificacdo: tem por objetivo determinar, automaticamente, se a identidade de um
pretenso locutor € verdadeira ou nao. Isto pode acontecer quando uma pessoa digita
um cddigo e logo em seguida fala uma frase. Trata, portanto, de uma tarefa mais
simples, pois compara um padrdo teste com um padrdo de referéncia envolvendo

uma decisdo bindria, ou seja, a resposta serd sim ou nao.

e Identificagdo: visa determinar qual, dentre os locutores conhecidos, pronunciou
a amostra de voz que estd sendo avaliada. E usado quando se deseja reconhecer
uma pessoa dentre um conjunto de vdrias outras pessoas, mas sem inicialmente
fornecer qualquer informagdo, ou cédigo da pessoa que se deseja identificar. Ela
escolhe dentre um conjunto de N locutores qual deles o padrdo em teste melhor se
aproxima. Desde que N comparacdes s@o necessdrias, a taxa de erro no sistema de

Identificacio pode ser mais alta do que no sistema de Verificacdo.

Os sistemas de reconhecimento de locutor podem ser ainda divididos quanto ao texto

cm:

e Dependente de Texto: requer que o locutor forneca elocugdes de sentencas ou

palavras-chave com o mesmo texto para ambos treinamento e reconhecimento.

e Independente de Texto: ndo requer que um texto especifico seja falado.

Este trabalho tem por objetivo investigar sistemas de reconhecimento de voz, mais
especificamente sistemas de reconhecimento automatico de locutor, obtendo como resul-
tado da pesquisa um protétipo de identificagdo de locutores independente de texto através

do algoritmo LBG para Quantizacdo Vetorial.

1.2 Organizacao do Trabalho

O texto estd organizado do seguinte modo: no segundo capitulo sdo apresentados

alguns conceitos fundamentais do reconhecimento de locutor, explicando um modelo de
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producdo da fala humana, e alguns tipos de técnicas utilizadas no reconhecimento de
locutor. O terceiro capitulo descreve o projeto do sistema, expondo as etapas e calculos
relacionados a implementacdo, desde a aquisi¢ao da voz até o reconhecimento final. O
quarto capitulo aborda a implementacao e desenvolvimento, apresentando detalhes acerca
da programacao realizada. Em seguida, o capitulo cinco traz os resultados obtidos através
dos testes realizados sobre as amostras de voz adquiridas, com informag¢des acerca do
desempenho do protétipo. Por fim, o sexto capitulo apresenta as conclusdes e sugestdes

de trabalhos futuros.



2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais para a modelagem e reco-
nhecimento da fala. O aparelho fonador do ser humano € descrito e seu modelo matem4-
tico € apresentado. A partir desse modelo matematico sdo descritos tipos de classificado-

res de voz utilizados para reconhecer o interlocutor ou a palavra emitida.

2.1 Modelo da Producao da Fala

O ser humano possui um aparelho fonador que € capaz de produzir uma variada quan-
tidade de sons, com diferentes entonagdes. Essa caracteristica € proveniente da grande
flexibilidade do trato vocal que, de acordo com seu posicionamento € movimentacao, per-
mite a geracdo de vdrios tipos de sons. O trato vocal € o conjunto de 6rgaos responsdveis
pela produgdo da voz no qual assemelha-se a um tubo, que se inicia na glote, passa pela
faringe, pela cavidade oral, e termina nos ldbios, com um comprimento médio de 17cm
em um homem adulto, como mostra a figura 2.1.

Num primeiro momento, constata-se que os sons produzidos pelo aparelho fonador
humano sao divididos em apenas duas classes principais: sonoros € nao sonoros ou surdos.
Os sons sonoros sdo produzidos pela passagem de ar através da glote, com a tensdo das
cordas vocais ajustada de maneira a vibrar numa certa frequéncia, chamada de pitch,
gerando pulsos quase periddicos de ar que excitam o trato vocal. Os nao sonoros sao
gerados através da produgdo de uma regido de contricdo, geralmente a boca, através da
qual o ar € forcado a passar numa velocidade suficiente para produzir turbuléncia. Diante
de tais caracteristicas, pode-se identificar alguns elementos do modelo de producdo de
fala: o trato vocal, que age como um tubo ressonante e a excitagdo ocasionada pelo fluxo
de ar oriundo dos pulmdes.

Como o trato vocal se assemelha a um conjunto de tubos, apresenta ressonancias em
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Figura 2.1: Orgdos do aparelho fonador humano

frequéncias determinadas pelas relacdes entre as dimensdes das diversas se¢des transver-
sais tomadas ao longo de sua extensdo. Tais frequéncias de ressondncia sao chamadas de
formantes, e possibilitam a diferenciagdo dos sons produzidos, de acordo com o posicio-
namento da lingua e da boca.

A excitagdo de trechos ndo sonoros apresenta caracteristicas de um sinal ruidoso, com-
posto de ruido branco, de envoltdria espectral praticamente plana (SAMUDRAVIJAYA,
2003). Ao atravessar o trato vocal, o espectro da excitacdo € moldado de acordo com as
ressonancias, resultando no sinal de fala conhecido.

O processo de produgdo da voz é modelado analiticamente como mostra a figura 2.2.
H4 um chaveamento entre as fontes de excitag¢do periddica e ruido branco, que produzem
0s sons sonoros € nao-sonoros, respectivamente (PETRY, 2002). Os ganhos para cada
um destes sons correspondem a amplitude do sinal gerado. Esse modelo foi desenvol-
vido através do estudo da producdo do sinal de voz, e representa uma simplificacdo do

processo.

2.2 Tipos de técnicas de reconhecimento

Existem trés tipos de técnicas de reconhecimento utilizadas no processamento da fala:
reconhecimento por comparacdo de padrdes, reconhecimento na andlise fonético-actstica
e reconhecimento empregando inteligéncia artificial (MARTINS, 1997).

No reconhecimento por comparacdo de padrdes, o sinal de fala € comparado com
padrdes previamente armazenados e o padrdo mais parecido com o sinal de entrada é

escolhido.
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periodicos
(Sons sonoros)
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Sons ndo sonoros

Ganho

Figura 2.2: Modelo da producao da fala

A abordagem fonético-acustica consiste na detec¢do sequencial de sons e classes de
sons observando as caracteristicas acusticas do sinal de voz, aplicando as relacdes conhe-
cidas entre estas caracteristica e os simbolos fonéticos. O método possui dois passos: no
primeiro, o sinal é segmentado em regides discretas onde as propriedades acusticas se-
jam representativas de um ou mais fonemas, etiquetando-se cada segmento com o fonema
ou fonemas provdveis. No segundo passo tenta-se determinar a palavra ou sequéncia de
palavras validas, a partir da informacdo do primeiro passo, levando-se em conta a consis-
téncia com o vocabuldrio de reconhecimento, a sintaxe da lingua, etc. Alguns exemplos
de propriedades actsticas sdo: localiza¢do dos formantes, frequéncia de pitch, etc.

As técnicas que utilizam inteligéncia artificial para o reconhecimento de voz podem
ser consideradas como uma forma hibrida das outras duas abordagens anteriores. Esse
método procura mecanizar a funcdo de reconhecimento, incorporando um sistema espe-
cialista semelhante ao modo que uma pessoa pensa, analisa e finalmente faz a decisio nas
caracteristicas acusticas medidas para o reconhecimento. As Redes Neurais Artificiais

sdo amplamente usadas para esta finalidade (RABINER; JUANG, 1993).

2.2.1 Reconhecimento por comparacao de padroes

Consiste na ideia de treinamento do sistema para o reconhecimento de determinados
padrdes. Sdo duas fases distintas que esse método utiliza, a saber, treinamento e reco-
nhecimento. A fase de treinamento € responsdvel pela identificagdo das informagdes a
serem tomadas como padrdes de referéncia. Se suficientes versdes de um padrdo a ser
reconhecido estiverem incluidas em um conjunto de treinamento, entregue ao algoritmo,

a funcdo de treinamento deve ser habil para, adequadamente, caracterizar as propriedades
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acusticas do sinal. Este tipo de caracterizacdo da voz por meio do treinamento ¢ chamado
de classificacdo de padrdes porque a maquina aprende quais propriedades acusticas sao
confidveis ao longo de todo o processo.

Na fase de reconhecimento, compara-se o sinal desconhecido com os padrdes de re-
feréncia e calcula-se uma medida de similaridade. O padrdo que mais se aproximar do
sinal desconhecido € escolhido como o padrao reconhecido. Independentemente do tipo
de padrdo a ser reconhecido € necessdrio a apresentagdo de uma quantidade suficiente de
material para um bom treinamento do sistema.

O método de reconhecimento por comparacdo de padrdes é relativamente simples
de usar e facil de compreender, existindo uma justificativa matematica forte para muitos
dos procedimentos usados no treinamento € no reconhecimento. A figura 2.3 apresenta
o diagrama de um sistema que utiliza o método de reconhecimento por comparacdo de

padroes (RUNSTEIN, 1998) (RABINER; JUANG, 1993).

Criagdo de ~
Treinamento/ Pa(ér()es —| Padrées

" Fala ' Analise

Fala
reconhecida

o—————PiComparacédo— Lsgg:é%e —D

Reconhecimento

Figura 2.3: Diagrama de um sistema de reconhecimento de voz baseado na comparagao
de padrdes

No primeiro bloco, chamado Andlise, o sinal de voz € analisado obtendo-se um con-
junto de pardmetros ou atributos que representam as locucdes gravadas. Durante a fase
de treinamento do sistema, o bloco Criacao de Padrdes gera padrdes, os quais posterior-
mente, serdo utilizados no reconhecimento. Durante a fase de reconhecimento do sistema,
o bloco Comparag¢do tem a funcdo de comparar o padrao desconhecido com os padrdes

existentes, gerando um valor de similaridade para cada comparagdo.

2.2.2 Estado da Arte

Durante muito tempo vem sendo realizadas pesquisas em reconhecimento de locutor e

algumas delas com bons niveis de eficdcia. Muitas técnicas t€m sido propostas, dentre elas
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destacam-se Dynamic Time Warping (DTW), Hidden Markov Models (HMM), Gaussian
Mixture Models (GMM), Redes Neurais Artificiais (RNA) e Quantizagdao Vetorial (QV).

Atualmente, o método mais eficaz para o reconhecimento depende principalmente da
modalidade de texto associada ao problema, ou seja, dependentes ou independentes do
texto (MAFRA, 2002).

Os HMM tém demonstrado os melhores resultados em aplicagdes que tém dependén-
cia de texto, com grande capacidade de modelagem das dependéncias temporais associa-
das aos sinais de fala (CHOU; JUANG, 2003).

Os GMM sao modelos estatisticos onde as probabilidades de ocorréncia dos vetores
de atributos para cada locutor sio modeladas como combina¢des ponderadas de varidveis
aleatdrias vetoriais com Gaussianas. Eles apresentam resultados satisfatérios em aplica-
coes independentes de texto (CARICATT; WEIGANG, 2001).

As RNA sao modelos conexionistas ndo lineares, com grande capacidade de reco-
nhecimento e classificacdo de padrdes. Os melhores resultados sdo conseguidos pelo uso
de arquiteturas baseadas em quantizagdo vetorial, para aplicacdes independentes de texto
(MAFRA, 2002).

Outros estudos mostram que o uso da técnica de QV para aplicacdes ndo criticas
obtém resultados satisfatérios (HE; LIU; PALM, 1999).

A técnica empregada para reconhecimento de voz neste trabalho é a QV. Esta técnica
foi escolhida em razao de sua facilidade de implementacao, de seu indice satisfatério de

reconhecimento e do tempo disponivel para implementacdo do sistema.



3 PROJETO DO PROTOTIPO

Neste capitulo, é apresentado o projeto do protétipo, introduzindo as etapas que cons-
tituem o reconhecimento de locutor bem como detalhes importantes para a compreensao

do sistema proposto neste trabalho.

3.1 Aquisicao da Fala

A primeira etapa do protétipo consiste em realizar a aquisi¢do do sinal da fala através
de um transdutor, normalmente um microfone, cuja fungdo € converter as ondas sonoras
do locutor em sinais elétricos de tensdo analdgica. A partir disso, € realizada a digitali-

zacdo do sinal da fala, que engloba as seguintes operacdes (PETRY, 2002), conforme a

Sampler / Holder

Conversor A/D

figura 3.1:

Anti-Aliasing

G-
==

Figura 3.1: Diagrama da aquisi¢do da fala

Pré-Amplificador

e Pré-amplificacio: € realizada uma filtragem analdgica de ganho positivo no sinal

de voz.

e Filtro Anti-Anliasing: filtragem analdgica cujo objetivo € eliminar frequéncias
altas, evitando a interferéncia no espectro relevante durante a andlise espectral. Tal

interferéncia produz um ruido chamado alias.
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e Sampler/Holder: ocorre a amostragem do sinal em intervalos de tempo dados pela

a frequéncia de amostragem.

e Conversao A/D: recebe os sinais amostrados e 0s quantiza em uma determinada
resolucdo. Geralmente utiliza-se 8 ou 16 bits para representar cada amostra do

sinal.

e Memoria: uma vez digitalizados, os sinais podem ser armazenados numa memoria
no formato de arquivos de sons.wav (The Canonical WAVE PCM soundfile format,

2009), guardando referéncia ao locutor e a locugao.

3.2 Extracao dos Atributos

Qualquer que seja o método utilizado para reconhecer a fala (comparacao de padrdes,
fonético-actstica ou inteligéncia artificial), existe uma etapa comum a todos os métodos,
que € a andlise do sinal de fala de forma a extrair informacgdes relevantes para o seu
reconhecimento. Tal andlise tem como objetivo obter uma representacdo paramétrica
do sinal, que reduza redundancias, mantendo informacgdes estatisticas suficientes para o
reconhecimento. Do ponto de vista do reconhecedor (protétipo), estas representagdes sao
os atributos do sinal de voz, que constituem o objeto de reconhecimento.

Diversas representagdes paramétricas ja foram experimentadas em sistemas de reco-
nhecimento de voz e locutor, sendo as que apresentam os melhores resultados, na maioria

dos casos, sdo os Coeficientes Mel-Cepstrais e seus derivados (MAFRA, 2002).

3.2.1 Coeficientes Mel-Cepstrais

Os Coeficientes Mel-Cepstrais (MFCC) surgiram devido aos estudos na drea de psi-
coacustica — estudo da percepg¢do auditiva humana — mostrando que a percepcao humana
das frequéncias de tons puros — compostos por uma unica frequéncia — ou de sinais de
voz, ndo segue uma escala linear. Isto estimulou a ideia de serem definidas frequéncias
subjetivas de tons puros, da seguinte forma: para cada tom, medido em Hertz, define-se
um tom subjetivo medido em uma escala que se chama escala Mel. Portanto, o Mel € uma
unidade de medida de frequéncia percebida de um tom.

As etapas do célculo dos Coeficientes Mel-Cepstrais sdo mostradas no diagrama da
figura 3.2 (SIGURDSON; PETERSEN; LEHN-SCHIOLER, 2006). Assim, os Coefici-

entes Mel-Cepstrais sdo definidos como a Transformada Inversa de Fourier do logaritmo
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do espectro de um sinal aplicado a um banco de filtros digitais triangulares do tipo passa-

banda espacados segundo a escala mel (PETRY; ZANUZ; BARONE, 2000).

Sinal de Voz | Pré-Enfase > Janelamento
Banco
~"mFce =7t Log de Filtros

Figura 3.2: Diagrama do cdlculo dos Coeficientes Mel-Cepstrais

3.2.1.1 Pré-énfase

Observa-se que, para sinais de voz, a energia carregada pelas altas frequéncias € pe-
quena quando comparada com as baixas frequéncias. A pré-énfase das frequéncias altas é
necessdria para que se obtenha amplitudes mais homogéneas das frequéncias formantes,
pois informagdes importantes sobre a locucdo também estio presentes nas altas frequén-
cias (MARTINS, 1997). Isto pode ser feito através de um filtro digital cuja funcdo de

transferéncia no dominio z €:
H(z)=1-az" 0<a<1 (3.1)

sendo a o parametro responsavel pela pré-énfase, da ordem de 0,95. No dominio do

tempo o filtro é implementado da seguinte maneira:

X' ={zn)}1<n<N (3.2)
2'(n) = z(n) — ax(n — 1) (3.3)

onde x representa o sinal de voz. O efeito da pré-énfase pode ser observado compa-

rando o espectro do sinal original e o pos filtrado nas figuras 3.3 e 3.4 respectivamente.

3.2.1.2 Janelamento

O sinal de voz varia lentamente ao longo do tempo (chamado quase estaciondrio).

Quando examinado em um curto periodo do tempo (janela entre 10 e 30ms), apresenta
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Espectro do Sinalde Voz

Amplitude

0 A i I o
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Frequéncia (Hz)

Figura 3.3: Espectro de uma amostra de voz antes da pré-énfase

v 107 Espectro do Sinalde Voz

Amoplitude

I,

0 i i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Frequéncia (Hz)

Figura 3.4: Espectro de uma amostra de voz apds a pré-énfase

caracteristicas estaciondrias (PEGORARO, 2000). Entretanto, quando observado num
periodo longo do tempo, a caracteristica do sinal muda, apresentando multiplas variagdes
espectrais dos diferentes sons pronunciados.

No grafico da figura 3.5 pode-se observar uma caracteristica quase estaciondria da
voz, tornando-se possivel a andlise short term do mesmo.

O janelamento de um sinal consiste em dividi-lo em janelas (frames) de largura N

sendo uma poténcia de dois e sobrepostos segundo um fator M de deslocamento. Na
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Sinalde Voz

Amoplitude

03 i i i i i
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035
Tempo ()

Figura 3.5: Exemplo de um sinal de voz

figura 3.6 as janelas estdo sobrepostas em 66,6% (2/3).

™M (] ™M ™ ™M
Frame 0 < N =
Frame 1 < N =
Frame 2 = N =

Figura 3.6: Divisdo em frames do sinal de voz

Os diferentes tipos de janela sdo apresentados, sendo a Hamming e Hanning as mais

usadas para reconhecimento de locutor.

Tabela 3.1: Diferentes tipos de janelas

Nome Equacgao

Barllet 1— jN,Ogn<N—1
Blackman | 0,42 — 0, 5cos(2ﬂn>+0 08005(;1,””1) 0<n<N-1
Hamming 0,54 -0 46COS(]%7T"1) 0<n<N-1
Hanning 0,5 — O5COS<NL) 0<n<N-1

15 2
Welch 1—(”;>,o<n<N—1
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Cada tipo de janela, apresentada no grafico da figura 3.7, tem um efeito final dife-
rente quando aplicada ao sinal. Se nao for utilizada qualquer janela para a anélise, melhor
dizendo, se for aplicada uma janela retangular, podera ocorrer o efeito do fendmeno de
leakage — introducao de ruidos em frequéncia devidos a segmentacdao (Wikipedia — Lea-

kage, 2009).

. . . Hanning
L R R R — Hamming [

Amophtude

Amostras

Figura 3.7: Janelas no dominio do tempo com 256 pontos

ApOs o processo de janelamento € iniciada a andlise Fourier de cada segmento ou
frame através da FFT (COOLEY; TUKEY, 1965). A andlise de Fourier permite obter,
em cada segmento analisado, a faixa de frequéncias que compde o sinal de voz naquele
segmento. A FFT € definida no conjunto de N amostras x,,, como segue na equagdo 3.4:

N—1
Xo=Y @ Nk =0,1,2,..,N -1 (3.4)
=0

Geralmente, o resultado X,, ¢ um conjunto de nimeros complexos cujas magnitudes

representam a intensidade de cada componente de frequéncia (valores absolutos) do sinal

de voz no segmento analisado.

3.2.1.3 Banco de Filtros Triangulares

A aplicagdo de um banco de filtros, com configuracdo apresentada na figura 3.8, é
realizada ap6s o cdlculo da FFT. Cada filtro triangular estd centrado nas frequéncias da

escala Mel de modo a abranger o espectro da voz humana a ser analisada. Geralmente,
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utilizam-se 20 filtros, espacados aproximadamente em 150 mels, com largura de banda

em torno de 300 mels.

Banco de Filtros Triangulares

Magnitude

1 1 1 1
3000 4000 5000 6000 1000

Frequéncia (Hz)

0 i
0 1000 2000

Figura 3.8: Banco de filtros triangulares

3.2.1.4 Func¢do Logaritmica

Segundo o modelo de produgio da fala, o sinal de voz f(t) pode ser definido como o
resultado da operagdo de convolugdo do sinal de excitagdo u(t) com a resposta impulsiva

do trato vocal h(t) (PETRY; ZANUZ; BARONE, 2000).
f(t) =u(t) @ h(t) (3.5)

A convolucdo € definida como o produto do célculo da integral de duas fung¢des pro-
duzindo uma terceira que é tipicamente vista como uma combinagdo dessas funcdes. A
operacdo de convolugdo de duas fungdes no dominio do tempo corresponde a uma mul-
tiplicagdo, dessas funcdes, no dominio da frequéncia. Aplicando-se a fun¢do logaritmica
nos dois sinais multiplicados, transforma-se tal multiplicacio em sobreposicao (soma)

desses sinais, facilitando assim, a separacio das duas partes:

log(F{f(t)}) = log(F {u(t)}) + log(F {h(t)}) (3.6)

onde F {x} representa a aplicagdo da FFT.
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3.2.1.5 Transformada Inversa de Fourier (IFFT)

Como a maior parte da energia espectral do sinal de excitagdo u(¢) e a resposta im-
pulsiva do trato vocal h(t) ocupam bandas espectrais diferentes, é possivel utilizar as
informagdes de apenas um deles. Sabe-se que o trato vocal varia mais lentamente que
a excitacdo. Aplicando-se a transformada inversa de Fourier (equacdo 3.7) nesse sinal,
volta-se para o dominio do tempo obtendo o cepstrum ou Coeficientes Cepstrais. Os pri-
meiros coeficientes cont€ém informacgdes relativas ao trato vocal, que estd intimamente

relacionada ao locutor.

1 N-1

Ln = N Z Xk€j27rkn/N7 n=012.,N-1 3.7)
k=0

Desse modo, concluida a aplicagdo da transformada inversa, obtém-se um conjunto
de coeficientes para cada janela do sinal da fala inicialmente obtido. Cada conjunto é
conhecido como vetor de treinamento. Assim, os MFCC sao constituidos de uma cole¢ao

de vetores de treinamento, os quais sao utilizados no algoritmo de treinamento do sistema.

3.3 Treinamento

O processo de extracdo dos atributos da fala gera um conjunto de vetores os quais ca-
racterizam um individuo. O treinamento do sistema € realizado utilizando a Quantizagao

Vetorial através do algoritmo LBG.

3.3.1 Quantizacio Vetorial

A Quantizacdao Vetorial (MAKHOUL; ROUCOS; GISH, 1985) é um processo de
mapear vetores de um grande espaco vetorial para um numero finito de regides nesse
espaco. Cada regido € chamada de cluster e pode ser representada por um centroide
chamado codeword. O conjunto de codewords é chamado codebook.

Ap0s o processo de extragdo dos atributos da voz € construido um codebook especifico
para cada locutor usando os vetores de treinamento (Coeficientes Mel-Cepstrais referentes
a cada frame). O algoritmo escolhido para tal tarefa chama-se LBG, que ird agrupar
o conjunto dos coeficientes em um conjunto K de codebooks. A figura 3.9 mostra o

diagrama do algoritmo (Digital Signal Processing Mini-Project, 2009):

1. Calcula o primeiro centroide do codebook; este € o centroide de todo o conjunto de

vetores de treinamento;
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Figura 3.9: Diagrama de funcionamento do algoritmo LBG

2. Dobra o tamanho do codebook dividindo cada centroide segundo a regra:

y::,_ = yn(l + 6)

Yy, = yn<1 - 6)

onde € € um parametro de divisdo 0,01 < e < 0, 05;
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(3.8)
(3.9

3. Busca de vizinho mais proximo: para cada vetor de treinamento, encontra-se o

codeword no codebook que é mais perto (em termos de medida de similaridade), e

atribuir na célula correspondente (associada com o codeword mais perto);

4. Atualizacdo do centroide: atualizar o centroide em cada célula, a partir dos vetores

de treinamento designados para aquela célula;

5. Iteracdo 1: repete os passos 3 e 4 até a distancia (distor¢do) média ser menor que

um limiar;
6. Iteracdo 2: repete os passos 2, 3 e 4 até o tamanho K do codebook.

3.4 Reconhecimento

A etapa de reconhecimento envolve basicamente uma busca por todo o codebook para

encontrar o locutor que é mais proximo. Para isso, se faz necessdria a extracio MFCC da
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locugdo a ser reconhecida, que sdo chamados, agora, de vetores de atributos.
O reconhecimento de um individuo consiste em comparar os vetores de atributos com
os vetores de treinamento do codebook para encontrar o mais préximo. O processo de

reconhecimento € composto das seguintes etapas:

1. Calcula-se os MFCC da amostra de voz a ser reconhecida, gerando assim, os vetores

de atributos a serem reconhecidos;

2. Busca do centroide mais proximo: encontrar no codebook o centroide que € mais

perto (em termos de medida de similaridade) do vetor a ser reconhecido;
3. Classificar o vetor a ser reconhecido no centroide mais préximo.

Pode-se notar que quanto maior o nimero de locutores registrados no sistema, maior
serd o nimero de comparacdes para o reconhecimento, € maior serd o tempo de processa-

mento. A figura 3.10 mostra uma ilustracdo do processo de criagdo do codebook.

Locutor 1 Locutor 2

el0fafe]| [A[Aa[Ala]

Locutor 1
@ centroide

vetor de
o treinamento

Locutor 2
A centroide

| distorgao

A vetorde
treinamento

Figura 3.10: Diagrama ilustrativo da formacdo do codebook de QV. Cada locutor € dife-
renciado do outro baseado na localiza¢do dos centroides



4 IMPLEMENTACAO E DESENVOLVIMENTO

Optou-se para o desenvolvimento do protétipo a programacgio de um sistema de iden-
tificacdo para o reconhecimento automético de locutor em modo independente de texto.
O banco de vozes utilizado foi composto por um grupo fechado de 10 locutores distintos

com a finalidade de avaliar o desempenho das técnicas selecionadas.

4.1 Banco de Vozes

Inicialmente, para obter-se um bom desempenho, é necessdrio um banco de vozes
variado, que possua locugdes de pessoas de gé€neros e idades distintas, a fim de evitar
resultados atribuidos ao acaso. Sendo assim, € necessario que cada locutor fornega um
bom nimero de repeticdes de sua locucao para que o sistema armazene seu padrao vocal
e utilize algumas gravagdes para os testes. O local de gravacdo das amostras de voz
deve ser o mais silencioso possivel para evitar ruidos externos que podem prejudicar o
reconhecimento posterior.

Cada locutor forneceu 7 gravacdes de frases balanceadas para o treinamento do sis-
tema, e 1 frase para o reconhecimento. Cinco, dentre os 10 locutores, forneceram duas
palavras distintas para a realiza¢do do reconhecimento a partir de palavras isoladas. As
frases balanceadas, extraidas do trabalho de (ZANUZ et al., 2004), sdo caracterizadas
por um conjunto de informacdes fonéticas e fonoldgicas variadas, de modo a cobrir o
maximo de sons da lingua utilizada, neste caso, a Lingua Portuguesa. Geralmente, em
grandes sistemas, faz-se a constru¢do de um Corpus, que € um vasto conjunto de frases

balanceadas. As tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam maiores detalhes sobre as locugdes.



Tabela 4.1: Frases balanceadas usadas no treinamento (BAL)
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Numero

Frase

1

O presidente da Reptiblica faz adverténcia ao ministro da justica.

O jovem atacante convenceu facil na partida contra o México.

O Zorro ¢ outro dos filmes muito procurados nas locadoras atualmente.

A primeira maior guerra de todas foi entre o bem e o mal, o céu e a terra.

E melhor engomar os leng¢dis azuis debaixo do sol.

Eu prefiro ser essa metamorfose ambulante.

NN AW

Do que ter aquela velha opinido formada sobre tudo.

Tabela 4.2: Frase utilizada no reconhecimento de locutor

Numero

Frase

8

Meu nome é <nome completo> e tenho <idade> anos.

Tabela 4.3: Palavras utilizadas no reconhecimento de locutor

Numero | Palavra
1 Chuveiro
2 Tartaruga

4.2 Ambiente de Gravacao

A gravacao foi executada em uma sala pequena e silenciosa. Foi usado um microfone
profissional conectado a um computador, e o software CoolEdit Pro 2.0 (CoolEdit Pro
2.0, 2009) para a gravacdo e criagdo dos arquivos de dudio. Apds cada gravacdo, foi
aplicado um ganho de 26dB em cada locuc¢do, de modo a realizar a pré-amplificacdo. Nao

foi executado qualquer processamento para eliminacdo de ruidos ou siléncios sobre as

amostras. A tabela 4.4 apresenta maiores detalhes da aquisi¢do das vozes.

4.3 Conjunto de Locutores

O conjunto de locutores (tabela 4.5) foi composto por 10 pessoas, todas brasileiras de

diferentes estados do pais, na faixa etaria entre 10 anos e 49 anos.
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Tabela 4.4: Dados de gravagdo

| Descricdo | Utilizado |
Microfone SM-58 P4 LeSon
Taxa de Amostragem 12,5KHz
Resolucao 16 bits/amostra
Modo de Gravagao Mono
Formato .wav
Locutores Femininos 4
Locutores Masculinos 6

Tabela 4.5: Composicao do conjunto de locutores

| Locutor | Nome | Sexo | Idade | Estado |

1 André M 10 | Rio Grande do Sul
2 Egon M 25 | Rio Grande do Sul
3 Lia F 47 Rio Grande do Sul
4 Rodrigo | M 22 | Rio Grande do Sul
5 Simone F 23 Rio Grande do Sul
6 Danilo M 49 Rio Grande do Sul
7 Santos F 26 Rio de Janeiro

8 Sabatini | M 21 Sédo Paulo

9 Barbosa F 44 Sdo Paulo

10 Teixera M 26 Tocantins

4.4 Caracteristica do Sistema

A linguagem de programacao foi o ANSI C, devido a possivel utilizacdo na programa-
cdo de um DSP, ideia inicialmente concebida mas abandonada momentaneamente devido
a complexidade de implementacao no intervalo de tempo disponivel para este trabalho.
Utilizou-se o ambiente de programacdo Dev-C++ v4.9.9.2 para Windows rodando num
PC com processador Intel Core 2 Duo 2.20GHz, memoéria RAM de 2GB DDR2, placa de
som integrada SIGAMTEL STAC 92XX C-Major HD Audio.

Como ilustrado na tabela 4.4, as vozes foram coletadas numa taxa de amostragem de
12,5KHz, com resoluc¢do de 16 bits/amostra e armazenadas em arquivos no formato .wav.
Foi utilizado na pré-énfase o valor de a=0,95. Apds isso, as amostras foram divididas em
janelas de 20,48ms (256 amostras) para a aplicacdo da janela de Hamming.

Ap0s a etapa de janelamento, inicia-se a andlise Fourier dos segmentos através da FFT,

— codigo extraido de (ORFANIDIS, 1996) — seguido da aplicagdo dos filtros triangulares
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e da fungio logaritmica. As janelas, a partir disso, sdo aplicadas o algoritmo da IFFT para
a conclusao da extracdo dos MFCC. Porém, as janelas, antes desse tltimo procedimento,
contém apenas valores reais, anulando a parte imaginaria da IFFT. A partir disso, optou-
se pela aplicacdo da DCT (Discrete Cosine Transform) (Wikipedia — Discrete Cosine
Transform, 2009) no lugar da IFFT, devido a sua simplicidade de implementacao.

O protétipo foi implementado de modo a gerar 1 codebook por locugdo, sendo cada
um deste com 16 centroides. Portanto, o numero total de codebooks gerados para 10
locutores na fase de treinamento do sistema foi de 70. O algoritmo LBG utilizou o valor de
1% para o limiar de distor¢do. Este limiar define a distdncia euclidiana minima necessaria
para a associacao dos vetores de treinamento aos centroides. Em outras palavras, as etapas
de busca do vizinho mais préximo e de atualizac¢do dos centroides, do LBG, sdo repetidas
até que a distancia média dos vetores de treinamento em relacdo ao centroide seja menor

que 1%.

Tabela 4.6: Dados do protétipo

Descrigido | Utilizado
Coeficiente de Pré-énfase 0,95
Extrator de Atributos MFCC
Nuimero de MFCC 20/janela
Tamanho da janela (N) 256 amostras (20,48ms)
Tipo da Janela Hamming
Técnica de Classificacdo || Algoritmo LBG de QV
Numero de Centroides 16/codebook
Medida de Distor¢ao Distancia Euclidiana
Limiar de Distor¢do 1%




S TESTES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os testes e resultados obtidos a partir das fases de treinamento
e reconhecimento do protétipo. De um modo geral, as andlises dos testes foram dividi-
das entre as fases de treinamento e reconhecimento. No treinamento, utilizou-se 7 frases

balanceadas, enquanto que no reconhecimento, uma frase e duas palavras isoladas e dis-

tintas.

5.1 Dados dos Testes do Treinamento

O primeiro teste realizado foi o treinamento do protétipo a partir das 7 frases mos-
tradas na tabela 4.1 para um nimero de 10 locutores, segundo a configuragdo mostrada
na tabela 4.6. A tabela 5.1 apresenta o nimero de janelas totais obtidas por locutor e as
duracdes totais das gravacoes, utilizando o fator M de deslocamento igual a 85. O fator

de deslocamento diz respeito a parcela de sobreposicdo dos frames obtidos na etapa de

janelamento (figura 3.6).

Tabela 5.1: Numero de janelas e duracio das gravagcdes por locutor utilizando M=85

Locutor | Nimero de Janelas | Duracdo (s)
1 3494 23,875
2 3574 25,393
3 3242 24,177
4 3586 22,035
5 3716 23,869
6 4591 31,335
7 2823 19,299
8 4264 29,107
9 3157 24,212

10 4087 27,905

ApOs a andlise das janelas obtidas, fez-se o teste do tempo de treinamento total do
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protétipo, que consistiu em alterar o fator M de deslocamento de maneira a sobrepor as
janelas nas porcentagens de 75%, 66,6%, 50%. A tabela 5.2 mostra o comportamento

dessa alteracgao.

Tabela 5.2: Variagdes no nimero de janelas e no tempo de treinamento de acordo com
valores de M para 10 locutores

Fator de Deslocamento (M) | Numero de Janelas | Tempo de Treinamento
64 amostras (5,12ms) 49045 104s
85 amostras (6,8ms) 36534 76,5s
128 amostras (10,24ms) 23832 48,8s

A medi¢do de tempo foi realizada diversas vezes através da biblioteca time.h da lin-
guagem C, gerando uma média aritmética dos tempos. Porém, esta medida apesar de sua
simples obtencdo, ndo € de muita representabilidade quanto aos elementos envolvidos na
execucao, que podem variar muito devido ao processador, memoria, sistema operacional,

etc.

5.2 Dados dos Testes do Reconhecimento

Para o reconhecimento, foram realizados dois tipos de testes: teste com frase e teste
com palavras isoladas. O primeiro deles utilizou a frase da tabela 4.2, comparando o
nimero de locutores registrados com as porcentagens de acertos de identificacdo segundo
diferentes valores do fator M de deslocamento, como mostra a tabela 5.3. Inicialmente,

treinou-se o protétipo com dois locutores, acrescentando um a um até o dltimo.

Tabela 5.3: Porcentagens de identificacdes corretas no reconhecimento com frase

] N° de Locutores Registrados \ M =64 \ M=85 \ M =128 \
2 100% | 100% 100%
100% | 100% 100%
100% | 100% 100%
100% | 100% 100%
100% | 100% 100%
100% | 100% 100%
100% | 100% 100%
100% | 100% 100%
90% 90% 90%

O 0 | NN B~|W

—
=]
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Tabela 5.4: Tempo de Reconhecimento total na identificacdo de 10 locutores de acordo
com valores de M

| N° Locutores | M=64 | M=85 | M =128 |
| 10 | 30,420s | 30,529s | 30,342s |

O segundo teste, realizado com palavras, treinou o protétipo com os 10 locutores a
partir das 7 frases balanceadas. Para o reconhecimento, entretanto, apenas 5 locutores
participaram. As palavras ocupadas sdo apresentadas na tabela 4.3, e os valores obtidos,

na tabela 5.5.

Tabela 5.5: Porcentagens de identificacOes corretas no reconhecimento com palavras de
5 locutores com M=85, dentre 10 locutores registrados

N° Loc. Participantes | Palavra | Porcentagem de acertos | Tempo de Rec.
5 Chuveiro 40% 3,651s
5 Tartaruga 80% 3,510s

5.3 Analise dos Resultados

Nos testes realizados para o treinamento (tabela 5.1) pode-se observar que, ao alterar
o valor do fator M de deslocamento, o tempo de treinamento também se alterou. Isto pode
ser claramente explicado devido a variacdo do nimero de janelas para andlise, pois para
cada frame gerado € necessaria a andlise espectral através dos MFCC (ver tabela 5.2).

No primeiro teste feito para o reconhecimento, observou-se que, apesar da variagdo do
fator M, o protétipo ndo mostrou nenhuma mudanga na porcentagem de acertos, mesmo
com o aumento de janelas para andlise. O segundo teste buscou conferir o desempenho
do protétipo utilizando palavras isoladas para o reconhecimento, pois elas carregam pou-
cas informacdes acerca de cada locutor. Obteve-se 2 acertos, dentre 5 locutores, para
a palavra Chuveiro e 3 acertos para a palavra Tartaruga. Tais resultados mostram que
o desempenho do reconhecimento depende da palavra pronunciada e da quantidade de

informacdes fonéticas fornecidas pelo locutor.



6 CONCLUSOES

Tendo como um dos principais objetivos aplicar os conhecimentos obtidos no curso de
Ciéncia da Computacao aliado a outras dreas do conhecimento, este trabalho apresentou
o desenvolvimento do protétipo de um sistema de reconhecimento automético de locutor
em modo independente de texto, utilizando amostras de vozes de pessoas para testes. Foi
descrita a modelagem da producdo da voz humana a fim de apresentar os tipos de sons
produzidos e suas caracteristicas. Em seguida, foi executada a aquisicao das locucdes a
partir de 10 pessoas, sendo 4 do sexo feminino e 6 do sexo masculino, envolvendo um
conjunto de 7 frases balanceadas para compor o banco de vozes, uma frase e duas palavras
isoladas para testes de reconhecimento. O sistema se baseou na extracdo dos Coeficientes
Mel-Cepstrais para caracterizar cada locutor e adotou o algoritmo LBG de Quantizagao
Vetorial para a classificacdo dos padrdes, gerando 1 codebook para cada amostra de voz,
sendo cada um com 16 centroides.

O numero de locutores registrados no sistema € de fundamental importancia para a
medida da performance em sistemas de reconhecimento de locutor. Observou-se que
a porcentagem de acertos diminuiu de acordo com o aumento de pessoas. Entretanto,
a variacdo do fator M de deslocamento ndo interfiriu no resultado final. O tempo de
treinamento e reconhecimento estdo ligados diretamente com a duragdo da locugdo e,
consequentemente, com o nimero de janelas para andlise.

O desempenho geral do protétipo foi satisfatdrio para o nimero de locugdes e locuto-
res utilizados. Entretanto, para uma maior abrangéncia de testes necessita-se de maiores
repeticoes, pessoas, frases, e até mesmo a consideracao da presenca de ruidos externos.

Com esse trabalho, pode-se adquirir muitos conhecimentos tedricos e praticos da area
de Reconhecimento de Voz, destacando a importincia e necessidade da interdisciplinari-

dade para o desenvolvimento de sistemas com maiores desempenhos.
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6.1 Trabalhos futuros

O trabalho apresentado serviu como iniciagdo ao tema de Reconhecimento de Voz,
introduzindo conceitos, técnicas e mostrando a estrutura basica de um sistema. Pensando

em um trabalho futuro, seria pertinente para a melhoria do desempenho do sistema:
e 0 aumento no nimero de frases balanceadas para treinamento;
e 0 processo de aquisi¢cdo da fala em tempo real sem a utilizacdo de arquivos .wav;
e a aplicacdo de filtros para remocdo de ruidos externos;

e a otimizagdo dos algoritmos utilizados, reduzindo a utiliza¢ao dos recursos de pro-

cessamento.

Aliado a esses topicos, sugere-se a implementacdo do sistema num DSP para uso

embarcado.
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