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Abstract—  The speaker recognition still stands as a field which a great potential on researching and analysis.
Based upon this premise, this paper proposes a comparative analysis on the use of signal conditioning techniques
altogether with an Elman and Jordan Recurrent Neural Networks for the speaker recognition task. The experi-
ments have shown relevant results, with a faster learning curve when compared to a Multilayer Perceptron Neural
Network, assuring the proposed method as a very good approach on this particular problem.

Keywords—  Artificial Neural Networks, Speaker Recognition, Cepstrum, Elman, Recurrent Networks, Per-
ceptron.
Resumo— O problema de classificacdo de padrdes e particularmente, o reconhecimento de locutor mostra-se

como uma area onde hé ainda muito a ser explorado. Este artigo propoe uma analise comparativa do desempenho
de Redes Neurais Artificiais Recorrentes de Elman e de Jordan para o reconhecimento de locutor, utilizando
ferramentas destinadas ao pré-processamento e condicionamento de sinais. Com base nos experimentos, foi
possivel constatar o satisfatério desempenho alcancado pela metodologia proposta quando comparada & resposta
de um Perceptron de Multiplas Camadas, com maior rapidez de aprendizado para o paradigma neural recorrente.

Palavras-chave— Redes neurais artificiais, identificagdo de locutor, pré-processamento de sinais, Elman,

Jordan, Redes Recorrentes.

1 Introducao

O processo de reconhecimento automaético de lo-
cutores a partir de sua voz (RAL) é um problema
de alta complexidade que tem recebido visibili-
dade e relevancia em pesquisas devido ao cres-
cimento das tecnologias de audio e comunicagao
disponiveis.(Hansen and Hasan, 2015; Togneri and
Pullella, 2011). Este problema consiste em identi-
ficar um individuo através da comparacao de ca-
racteristicas extraidas de seu sinal de voz, onde
se destacam dois dominios de problema distintos:
identificagao de locutor, onde determina-se a qual
locutor dentre N individuos pertence uma dada
elocucao teste; e verificagdo de locutor, que é o
processo de aceitar ou rejeitar a identidade pre-
tensa de um locutor teste.

Assim, devido a relevancia do tema, existem
diversas abordagens na literatura que buscam ofe-
recer os melhores resultados, podendo ser enume-
radas em: técnicas probabilisticas, onde se mede a
probabilidade condicional ao se comparar os dados
com o modelo, tendo como destaque as os estudos
dos Modelos Ocultos de Markov (HMM) e Mode-
los de Mistura de Gaussianas (GMM) (Bhaykar
et al., 2013; Bao and Shen, 2016); ou técnicas de-
terministicas, baseadas em medidas de distancia
entre o sinal avaliado e o modelo (codebook), onde
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cabe citar os estudos utilizando Quantizacao Ve-
torial (Hayet et al., 2014).

Ainda dentro da andlise de extragao de carac-
teristicas para o RAL, as técnicas mais popula-
res e ainda em estudo consideradas como estado
da arte, utilizam os Coeficientes Mel-Cepstrais
(MFCCs) (S and S, 2015; Singh et al., 2014; Jo-
kic et al., 2015), Coeficientes de Predi¢ao Linear
(LPC) (S and S, 2015) e Wavelets (Barbosa and
Silva, 2015).

Além disso, o uso de sistemas inteligentes em-
pregados na tarefa do RAL tem se mostrado pro-
missores, conforme os estudos de (Barbosa and
Silva, 2015; Chu and Chen, 2016), onde pode-se
destacar o uso de Redes Neurais Artificiais em
(Chu and Chen, 2016; Weng et al., 2014), mos-
trando que o paradigma de Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA) ainda é relevante na tarefa de proces-
samento do RAL.

Dentro do contexto supracitado, este traba-
lho propoe uma andlise comparativa de desempe-
nho de duas RNAs Recorrentes (Rede de Jordan e
Rede de Elman) no processo do RAL, onde se com-
binou um pré-processamento de sinal baseado na
extragao dos Coeficientes Mel-Cepstrais (MFCCs)
aos classificadores neurais. E importante destacar
que o uso destas redes foi pouco explorado na li-
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teratura e seu uso nao foi descartado por estudos
recentes, sendo este o ponto no qual o presente
trabalho encontra sua contribuigao.

Com o propésito de validar a arquitetura
proposta, os resultados deste trabalho sao com-
parados aos resultados obtidos em (Caropreso
et al., 2013), onde a arquitetura de RAL foi em-
pregada utilizando uma RNA do tipo Perceptron
de Miiltiplas Camadas (PMC). Desta forma, é
possivel nao somente analisar a influéncia do pré-
processamento na taxa de acerto das redes recor-
rentes, mas também comparar o desempenho das
redes recorrentes em relacado ao PMC em iguais
condigoes de simulagao.

O presente trabalho divide-se da seguinte
forma: na Secao 2, serd descrito o pré-
processamento do sinal de voz utilizado; a segao
3 descreve as Redes Recorrentes utilizadas no es-
tudo; a Se¢ado 4 apresenta a arquitetura do RAL
baseado em RNA; na Secao 5, sao apresentados
os resultados obtidos pela metodologia proposta
e na Secgao 6, sao feitas as consideragoes finais e
conclusoes do trabalho.

2 Pré-processamento de sinais

Destaca-se que tanto a base de dados de voz
quanto a sequéncia de pré-processamento utili-
zada neste trabalho foram as mesmas utilizadas
em (Caropreso et al., 2013) e, desta forma, o
pré-processamento pode ser representado pelo di-
agrama da Figura 1:

Conversdo
é NIST-RIFF e Edigo

de Pontos Terminais

Amostra de Voz 3

com M segmentos

Voz 7 Saida
N Pré-
Normalizacdo Normalizagdo de Processada
da Locugdo Comprimento
N
v
Extracdo de
Segmentagdo MFCCs
N
A4
Filtro de Pré- -~
Enfase 2| Janelamento

Figura 1: Etapa de pré-processamento dos sinais

Inicialmente, os sinais de voz foram converti-
dos do formato NIST para RIFF e, a seguir, foram
normalizados a fim de minimizar interferéncias no
sistema de reconhecimento.

Na sequéncia, as locugoes foram segmentadas
por meio de conjuntos de 512 pontos e submetidas
a um filtro de pré-énfase cuja funcao de transfe-
réncia é dada pela Equagao (1):

H(z)=1-0,952""1 (1)

Na etapa seguinte, cada segmento passa por

uma janela de Hamming, dada por (2):

W) e = 0,54 — 0,46 cos (%L%) 2)
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onde LJ é a largura da janela utilizada (512
pontos) e n é o valor da amostra (0 < n < LJ).

A partir das janelas de Hamming, sao obtidos
os coeficientes Mel-Cepstrais, conforme a seguinte
exXpressao:

Coli) = 2 S Toa(Xi(i) cos (p(k —0.5) %) (3)

onde Cp(j) é o p-ésimo coeficiente Mel-
Cepstral da janela j, K é o nimero de filtros e
Xi(j) é a energia do k-ésimo filtro calculada para
a janela j. Neste trabalho sao empregados 80 fil-
tros com 24 Coeficientes Mel-Cepstrais, mantendo
o padrao utilizado em (Caropreso et al., 2013).

Apés a obtengao dos MFCCs, a ultima etapa
do pré-processamento consiste na normalizagao do
comprimento das locugdes, a fim de evitar amos-
tras excessivamente longas para um dado locutor.

As técnicas de alinhamento temporal utiliza-
das foram:

e Truncamento Simples (TRUNC) — consiste
em eliminar o excesso de termos do vetor de
locugoes até que atinja o valor desejado para
ser usado como entrada da RNA;

e Trace Segmentation (TS) — baseia-se na hi-
potese de que, apesar de diferencas tempo-
rais, para sinais de voz de uma mesma ca-
tegoria, as flutuagdes no espectro de frequén-
cias ao longo do tempo irao ocorrer na mesma
sequéncia, porém, em intervalos de tempo de
comprimentos distintos;

e Linear Time Warping (LTW) — consiste em
separar as linhas do vetor que compde a lo-
cugao em secoes e calcular a média de cada
secao de forma a produzir um unico vetor de
atributos por segao;

e Minimal Temporal Information (MTIs) — sao
conjuntos de segmentos consecutivos extrai-
dos a partir da sequéncia de segmentos que
representam uma locugdo (com sobreposicao
ou nao), proposta por (Timoszczuk, 1998).

3 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos compu-
tacionais inspirados no cérebro humano e capa-
zes de adquirir e manter o conhecimento a partir
de exemplos de um determinado processo ou pro-
blema (Haykin, 2001).

Dentro desta classe de modelos, as redes neu-
rais recorrentes se destacam por possuirem uma ou
mais conexoes de realimentacao. Assim, as redes
recorrentes usam resultados de instantes anterio-
res (finais ou intermedidrios) nos cdlculos de sua
préxima saida, o que possibilita o reconhecimento
de padroes espaco-temporais, bem como a geragao
de sequéncias como saida.

Existem diversas configuragoes de redes recor-
rentes, sendo que as duas topologias a serem usa-
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das neste trabalho sao as redes recorrentes de Jor-
dan e Elman, também conhecidas como redes par-
cialmente recorrentes (Fausett, 1994), pois grande
parte de suas conexoes sao feedforward (da en-
trada para a saida) e apenas um grupo especifico
de neurdnios recebe sinais de realimentagao dos
resultados da rede no instante anterior.

As redes de Jordan (Jordan, 1997), sdo par-
cialmente recorrentes e possuem a realimentagao
da saida da rede para as unidades de contexto.
Sua arquitetura pode ser visualizada por meio da
Figura 2:

de Entrada eyrinios
de Contexto

etor de Entrada

Figura 2: Rede Recorrente de Jordan.
Fonte: (Cabral Jr, 1999)

Alguns cuidados devem ser tomados no que
diz respeito ao treinamento deste tipo de rede e
sobre a condigao inicial das unidades de contexto.

E importante ressaltar que a forma escolhida
para inicializar a rede deve ser mantida durante
a fase de utilizacao da mesma, garantindo que a
sequéncia de saida gerada seja compativel com o
treinamento.

O treinamento de uma Rede de Jordan faz uso
do algoritmo de Backpropagation, o qual é adap-
tado para contemplar as realimentagoes e neuro-
nios de contexto. Assim, é necessdrio definir as
notagoes utilizadas no algoritmo de treinamento
da rede, onde: T é o numero de entradas da rede,
C é o numero de neurdnios de contexto; F cor-
responde ao numero de neurénios da primeira ca-
mada da rede, H da camada oculta e L da camada
de saida; x é o vetor de entrada da rede e t é o
vetor de saidas; w;j sao os pesos sindpticos do
i-ésimo neurdnio de entrada para o j-ésimo neuro-
nio da camada oculta; w;k sdo os peso da conexao
do j-ésimo neurdnio da camada oculta para o k-
ésimo neurdnio de saida; G(.) e 6 correspondem
respectivamente ao limiar e a fungao de ativagao
de cada neurénio; p é um peso fixo de autoexci-
tacao dos neurénios de contexto e n representa a
taxa de aprendizado da rede no Backpropagation.
O Forward Step do algoritmo de aprendizado da
Rede de Jordan pode ser descrito pelas equagoes
abaixo:
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H=T+1L (4)

C=1L (5)

F=T+C (6)
F

ieutte =Ny wy + 0,1 <G < H (7)
=1

O;_qulta — G(i?culta) (8)

H
e = 09wy + 0,1 <k <L (9)
i=1
Oiaida _ G(izaida) (10)
E o Backward Step da Rede de Jordan é dado
pelas seguintes equagoes:

Erro de Saida: ‘
=1t — 034 1 <E<L (11)

Atualizagdo da Camada de Saida:

Awi®e = ¢ - G (15419 1 < k< L (12)
w;z]g'uo _ w;}glho +7- szaida . O})culta7
1<k<Lel<j<H

0201}0 — azelho - szaida (14)

(13)

Atualizagdo da Camada Oculta
L
w;)culta _ <Z A’U}Zaida . wjk) . G/(i?CUIta) (15)
k=1

,wlnjovo _ w;fjelho + n- ijqculta -z,
1<i<Lel<j<H

9;7.01}0 — G;)elho - szcultu (17)

(16)

Atualizacdo da Camada de Contexto
T+T = U Th4T * Ozazday 1 S k S L (18)

As Redes de Elman (Elman, 1990) também
sao parcialmente recorrentes, onde as conexoes de
realimentacao sao feitas das saidas anteriores dos
neurénios da camada oculta para as unidades de
contexto sendo que, neste caso, cada neurénio da
camada oculta transfere sua saida para apenas um
neuronio de contexto. Sua arquitetura pode ser
visualizada por meio da Figura 3:

Deve ser observado que esta arquitetura
obriga que o ntimero de neurénios de contexto seja
igual ao nimero de neurénios da camada oculta,
uma vez que € feita uma cépia um para um. O trei-
namento de uma Rede de Elman apresenta muitas
semelhancas com o algoritmo de aprendizado da
Rede de Jordan, com diferencas necessarias para
contemplar as realimentagoes e neurdnios de con-
texto. Assim, as equagoes 5 a 17 podem ser man-
tidas e a equacao 18, referente a atualizagao da
camada de contexto, é alterada para:

Thyr = O;culta’l < k < H (19)
B importante ressaltar que, enquanto na Rede
de Jordan a camada de contexto possui a mesma
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Figura 3: Rede Recorrente de Elman.
Fonte: (Cabral Jr, 1999)

dimensao da camada de saida, na Rede de Elman,
a camada de contexto possui a mesma dimensao
da camada oculta.

4 Arquitetura do RAL baseado em
Redes Neurais Artificiais

Apoés a etapa de pré-processamento, cada sinal de
voz de um dado locutor produz um conjunto de
MTTs e faz-se necessario o uso de um mecanismo
capaz de realizar a tarefa de classificagao destes
conjuntos, onde é aplicado o classificador neural.
Assim, neste trabalho, o tal classificador é repre-
sentado pelas redes de Elman e Jordan, treinadas
por meio do Backpropagation. A entrada de cada
classificador conterd um conjunto de MTIs (cada
MTT possui uma quantidade fixa P de parametros,
assim a RNA terd P entradas). O classificador
também terda m saidas, onde cada uma representa
um locutor, conforme Figura 4:

RNA (Jordan ou Elman)

g

12: determina a saida
vencedora para cada
MTI = {ry,...r,}
acumulando o resultado

—

Resposta do
Sistema

22: MAX{r1,...rm}

Analisador de Resultado

Figura 4: Identificador de Locutor baseado em RNA
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O critério de decisdo da rede é realizado em
duas etapas, a saber:

1. Verifica-se qual das saidas apresentou o maior
valor e, portanto, o locutor reconhecimento
serd o que representa esta salda (winner takes

all);

2. A partir de um threshold T, quando o valor re-
lativo de MT1Ts for superior a 7 e este conjunto
for tinico (representando um tnico locutor L),
a saida do sistema iré considerar o reconheci-
mento bem sucedido e o locutor identificado
sera o individuo L. Caso contrério, a saida do
sistema serd "Locutor Indefinido”.

5 Resultados Obtidos

O sistema foi construido de forma a analisar 10
locutores escolhidos da base de dados, onde 10 lo-
cugoes (por locutor) foram separadas para o “trei-
namento”da RNA e 6 locugoes (por locutor) foram
separadas para validar o desempenho da RNA. O
treinamento de referéncia do Perceptron de Multi-
plas Camadas (Caropreso et al., 2013), que corres-
ponde ao melhor resultado atingido pelo conjunto
de treinamentos do sistema, apresentou a seguinte
topologia: 55 neurénios na camada oculta e taxa
de aprendizado n = 0,015.

Foram realizados treinamentos utilizando
TRUNC, TS e LTW juntamente com a MTI31,
onde o TS apresentou os melhores resultados em
funcao da variagao do threshold 7, na faixa [0,1;
1,0], conforme pode ser visto na Figura 5 .

Resultados de Treinamento do Perceptron Multicamadas
100 £ £ % T

BOE i ..... _
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]
]
o
]
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©
o 400
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]
= : :
[ 20_—9—TRUNC............;...........Z..... .
-+-T8
-5 LTW _ :
0 0.2 04 06 08

Valor do Threshold

Figura 5: Taxa de acerto do (PMC)

Devido a caracteristica dinamica das redes re-
correntes, as MT1Is foram apresentadas por partes
na camada de entrada da rede, ou seja, cada vetor
componente é introduzido na rede, associando-se o
respectivo valor de saida somente apds o processa-
mento do iltimo vetor-componente, configurando
assim a exibicao de uma MTT ao sistema.

Os resultados obtidos podem ser visualizados
por meio da Figura 6, onde é possivel notar valo-
res adequados para 7 estao entre 0,5 e 0,6, onde
mais de 80% do conjunto de MTIs foi classificada
pela RNA como sendo pertencente a apenas um
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locutor. Neste cendrio, destaca-se a técnica de T'S
é que apresenta a melhor taxa de acerto da rede,
superior a 90% para um threshold de até 0,55.

Resultados de Treinamento da Rede de Elman
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o
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—-+-T8 ; |
—B--LTW :
0 f 1 i i
02 04 0.6 08

Valor do Threshold

Figura 6: Taxas de acerto da Rede de Elman
Para a Rede de Jordan, os resultados po-

dem ser analisados por meio da Figura 7, onde
verificou-se que valores adequados para T estao
entre 0,5 e 0,6, sendo que mais de 80% do con-
junto de MTIs foi classificado pela rede como per-
tencente a apenas um locutor. Neste cenério, a
técnica de TS apresenta a melhor taxa de acerto
da rede, a qual é superior a 90% para um threshold
de até 0,5.

Resultados de Treinamento da Rede de Jordan
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8 80f - R \'_'(‘k\ ............ 4
2 :
o : N
o : : \
-g 60_ ...........  ERRRETENI CEPTELEE R N
: 5
© | : : N
% 40 : \&\
E : : RN
& 9gl[—=—TRUNC] ‘ ]
-+-Ts ; \
-E-LTW | 4
0 1 1 i L
0.2 04 0.6 0.8
Valor do Threshold

Figura 7: Taxa de acerto da Rede de Elman (TS)

Desta forma, tendo como referéncia de melhor
resultado o desempenho para TS, é possivel con-
solidar o resultado das 3 topologias estudadas na
Figura 8 abaixo:

A partir dos resultados obtidos, nota-se que
o desempenho das redes recorrentes para a tarefa
de RAL, ficou equivalente ao Perceptron de Mul-
tiplas Camadas nos mesmos cenérios de estudo,
para 7 = até 0,5, com uma vantagem de 5% a
10% para o PMC.

No entanto, vale destacar que foi observada
uma diferenca relevante no processo de convergén-
cia do PMC na comparagao com as redes recorren-
tes, onde o algoritmo do PMC convergiu em torno
de 3000 épocas de treinamento enquanto as redes
recorrentes convergiram com menos de 300 épo-
cas, tornando-se evidente a influéncia da camada
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Resultados de Treinamento para Trace Segmentation

1000 ——F==—f—=—
o 80
el
V]
o
[}
© 60,
o
€
©
[¥] H H
o : H
@ Db FETTUOTPPR
© : :
© :
& :
~ opl|—=—PMC E
—4-JORDAN :
—&--ELMAN
0 L L i i £
02 04 08 08 1

Valor do Threshold

Figura 8: Taxa de acerto das topologias de RNA
(TS)

de contexto na velocidade de aprendizado dessas
redes ao se tratar de problemas de RAL.

Desta forma, ao se comparar a evolugao do
Erro Quadrdtico Médio (EQM) do PMC com os
respectivos valores de EQM das redes recorren-
tes usando TS, foi possivel observar os resulta-
dos apresentados nas Figuras 9 e 10, onde nesta
ultima, o eixo das abscissas foi mantido em 250
épocas para as trés topologias para permitir me-
lhor visualizagao da progressao do erro ao longo
dos treinamentos.

Erro Quadratico Médio para Trace Segmentation (PMC)
0.14 T T T . .
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Figura 9: EQM para o PMC no treinamento (TS)

Erro Quadratico Médio para Trace Segmentation
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Figura 10: EQM das redes em 250 épocas (TS)
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6 Conclusoes

A partir dos testes realizados, fica evidenciada a
viabilidade do uso de redes recorrentes no reco-
nhecimento de locutor, onde se destaca a influén-
cia da camada de contexto destas redes no desem-
penho do RAL, cuja velocidade de aprendizado é
muito superior a do PMC. Analisando-se os cena-
rios de pré-processamento utilizados, foi possivel
confirmar os resultados obtidos para o estudo de
referéncia, onde os melhores resultados foram ob-
tidos para TS ao invés de LTW. Cabe ressaltar
que a técnica LTW possui um desempenho quase
idéntico ao TS, exceto para valores maiores de th-
reshold, onde o TS se mantém a rede com uma
taxa de acerto mais elevada (para 7=0,7 a dife-
renga na taxa de acerto entre TS e LTW é cerca
de 10% a mais para a primeira técnica). A utiliza-
¢ao do threshold de decisao 7 se mantém como boa
opgao para as analises de resultados, uma vez que
permite a visualizacao do comportamento de cada
RNA ao longo de uma faixa de valores, bem como
o ajuste adicional na taxa de acerto do sistema,
sem a necessidade de um novo treinamento. Como
trabalhos futuros pode-se sugerir a analise de ou-
tras arquiteturas de RNA e treinamentos com o
propdsito de se verificar a influencia do valor da
ponderacgao da camada de contexto e a variacao da
camada oculta na taxa de desempenho das redes
recorrentes.
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