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Resumo. Sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor (RAL), embora complexos, sdo vastamente utilizados em
processos de analise biométrica. A singularidade presente nas propriedades da voz de cada individuo decorre em funcao
dos diferentes formatos entre os aparelhos de produgdo da fala humana (cavidade oral e nasal, traqueia, etc.) e da
variacdo na quantidade de pressdo utilizada para enunciacao de palavras. Esta dessemelhanca condiciona a voz como
instrumento de identificacdo, garantindo sua utilizacdo em servicos que requerem certo nivel de seguranca. A
acuracidade destes sistemas (RAL) é imprescindivel e, estd mormente condicionada as técnicas empregadas para
extrac@o das caracteristicas do sinal de voz e reconhecimento de padrbes. O &mbito deste estudo compreende uma
metodologia cientifica acerca do uso de duas técnicas: Coeficientes Mel-cepstrais (MFCC) e Quantizacao Vetorial (VQ)
para extracdo das propriedades acusticas do sinal e reconhecimento de padrdes, respectivamente. A fim de estudar a
eficiéncia destes métodos, reproduziu-se um experimento com 8 pessoas, dentre as quais apenas 4 tiveram suas vozes
catalogadas para ensaio. Os resultados obtidos comprovam a eficiéncia destas técnicas para identificagdo do locutor.

Palavras chave: Reconhecimento Automatico de Locutor, Coeficientes Mel-cepstrais, Quantizacdo Vetorial.
1. INTRODUCAO

Vozes de pessoas diferentes também soam de maneiras distintas e, esta caracteristica peculiar é o que permite que
individuos sejam identificados apenas através de suas falas. A fala humana, assim como sua interpretagdo, & um fendmeno
de elevada complexidade e importancia, por isto importantes centros de tecnologia investem em pesquisas neste ramo.

Sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor (RAL) apresentam elevada relevancia em diversos campos que
requerem biometria em funcéo de seu elevado grau de confianca e baixo custo. Comec¢aram a ser desenvolvidos ha mais
de 30 anos, e foram aprimorados com a evolugéo de processadores computacionais, com confiabilidade superior a 99%.

A identificacdo do sinal consiste em um processo de conversdo da fala em forma de onda, em um sinal digitalizado,
do qual sdo extraidos as caracteristicas acUsticas Uteis para posterior processamento e analise de correlagcdo com outro
sinal para reconhecimento de padrdes. A capacidade de capturar as relagdes de tempo, frequéncia e energia em um
conjunto de coeficientes para analises Cepstrais € o que favorece o uso da técnica Coeficientes Mel-cepstrais (MFCC),
pois permite extrair coeficientes correspondentes a faixas de frequéncia posicionados de forma logaritmica em uma escala
chamada Mel, capaz de definir frequéncias de tons, préximos a percepcao do sistema auditivo humano. Ademais, como
técnica de congruéncia entre sinais correspondentes ao mesmo individuo, Hidden Markov Models (HMM), Gaussian
Mixture Models (GMMs) ou Quantizacdo Vetorial (VQ) estdo sendo comumente adotadas (Huang, Acero e Hon, 2001).

O presente trabalho fora segmentado em trés partes principais: Fundamentos Tedricos; Experimento e Anélise de
Resultados e Conclusdes. Na primeira se¢do, serd introduzido os principios de reconhecimento do locutor através da voz,
discutindo as nuances entre as fases de treinamento e teste; e ainda serdo abordados fundamentos teéricos que governam
as técnicas de extracdo das caracteristicas de sinal (MFCC) e reconhecimento de padrdes (VQ). Posteriormente, sera
apresentado o experimento, detalhando as condicdes de ensaio e, eshogando testes realizados. Finalmente, serdo feitas
observacdes ponderadas acerca dos resultados obtidos.

2. PRINCIPIOS DO RECONHECIMENTO DE VOZ

Sistemas de Reconhecimento Automatico de Locutor (RAL) operam para a identificacdo ou verificagdo imediata
daquele que enuncia (Keshet e Bengio, 2009). Estes sistemas sdo fragmentados em dois mddulos subsequentes: extracao
das propriedades acusticas do sinal e reconhecimento de padrées. Em uma primeira instancia, dados importantes para
quantificagdo do sinal de voz sdo adquiridos construindo-se um vetor acustico. A segunda etapa envolve o proprio
procedimento de identificacdo do locutor, no qual distancias entre o vetor acustico correspondente ao sinal de entrada e
o0 conjunto de regides, cada qual, associado a um locutor especifico e construidas através de Quantizacdo Vetorial sdo
calculadas. A menor distancia obtida, quando inferior & um certo limiar previamente definido, indicara quem é aquele que
enuncia (Mafra. A, 2002).
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2.1. Extracéo de Caracteristicas de um Sinal de Voz

O primeiro passo em um sistema de Reconhecimento Automatico de Locutor ap6s a captacdo do sinal de voz é extrair
as propriedades e identificar os componentes Uteis do sinal de dudio para identificacdo linguistica. Para melhor se adaptar
as caracteristicas da fala é preciso entender que sons produzidos por um ser humano séo filtrados pelo aparelho vocal
(constituido pelas cavidades orais, nasais, lingua, traquéia, dentes etc.) e o formato deste é o que determina qual som é
reproduzido. Modelando-o0 com precisdo, obtém-se uma representacdo contundente ao fonema que estd sendo
reproduzido. Sob esta perspectiva, Coeficientes Mel-cepstrais (MFCC) séo representacfes na qual a forma do trato vocal
se manifesta no envelope do espectro de poténcia, em um curto espaco de tempo. (DHINGRA, S. et. Al, 2013).

Para implementacéo dos Coeficientes Mel-cepstrais é necessario a realizacdo de uma sequéncia de passos. Como um
sinal de audio esta constantemente variando € necessario estabelecer que em um curtissimo periodo de tempo, ele seja
quase estacionario. Discretiza-se o sinal, enquadrando-o em frames, comumente variantes de 20 a 40 ms. Neste trabalho,
optou-se por enquadrar o sinal em frames de 30 ms. Cada frame contém 256 amostras sobrepostos a cada 100 amostras.

O préximo passo, consiste em realizar um janelamento de cada frame, minimizando as descontinuidades, ou distorc6es
espectrais do sinal tanto no inicio quanto no fim de cada frame, afunilando-o para zero nestes limites. Definindo a janela
como w(n), 0,<n < N -1, com N sendo 0 nimero de amostras em cada frame, o resultado do janelamento é o sinal:

yi(n) = (n)-w(n), 0,<n<N-1 (D)
O tipo de janela selecionado fora Hamming, definida como:

2
”j, 0<n<N-1 @)

N-1

Apos o janelamento, calcula-se o espectro de poténcia de cada frame em um periodograma que identifica quais
frequéncias estdo presentes naquele sinal, operando similarmente a coclea humana. Sequencialmente, converte-se cada
frame do dominio do tempo para o da frequéncia, utilizando uma Transformada Rapida de Fourier (FFT), definida sobre

o0 conjunto de N amostras em cada frame, (Xn)segundo aEq. (3):

N-1 .
> xpee 12N k_012, N-1 3)
n=0

Considera-se os valores absolutos dos resultados obtidos (magnitudes das frequéncias), uma vez que X, contém
valores complexos. O resultado obtido é chamado de periodograma espectral e suas estimativas ainda contém informagdes
indteis para sistemas RAL, sendo necessario filtra-las. Além disto, o periodogama € incapaz de discernir frequéncias
estreitamente espacadas. Assim, agrega-se conjuntos de frequéncias préximas para calcular a quantidade de energia
contida em certas regides. Este célculo é feito através de bancos de filtros Mel, ilustrado aqui pela Fig. (1). Tanto na
Figura, quanto no trabalho, utiliza-se 20 filtros. O primeiro filtro € bastante estreito, sua funcéo est em calcular a energia
contida em regifes de pequenas frequéncias, proximas & 0 Hz. Conforme as frequéncias aumentam, os filtros subsequentes
tornam-se mais largos, uma vez que nao ha uma grande importancia com as frequéncias mais elevadas quando se estuda
um sinal de voz.

w(n) = 0,54 — 0,56005(

Xk =
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Figura 1. llustracdo dos bancos de filtro Mel para 20 coeficientes espectrais de poténcia.

Como espagar os filtros adjacentes, e quao largos estes serdo é solucionado usando a escala de Mel, Eq. (4).

M(f) = 1125 - In(1+ f /700) (4)

Adquiridos as energias dos bancos de filtros, aplica-se a eles uma funcédo logaritmica, para normalizar os resultados.
Estudos psicofisicos apontam que a percep¢do humana de frequéncias contidas em um sinal de fala ndo segue um padréo
linear em todo seu escopo. Até a frequéncia de 1000 Hz, o reconhecimento dos tons obedece uma certa linearidade, acima
desta, apresenta um comportamento logaritmico. Estes fatores sdo reproduzidos pela escala Mel. (Gupta e Bansal, 2013).

O passo final é converter os dados até aqui obtidos de volta para 0 dominio do tempo aplicando uma Transformada
Discreta do Cosseno (DCT). Se denotarmos os coeficientes de espectro de poténcia Mel, calculados no passo anterior
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como g, , k =0,2,...K =1, em que K representa o nimero total de coeficientes (K=20), os coeficientes Mel-cepstrais

(MFCC), denotados como ¢,,, podem ser calculados conforme a Eq. (5).

~ —glo (*)cos n k—l z n=0,12,..K-1 (5)
LU o ISk 2 )K | IR

Exclui-se o primeiro coeficiente do espectro de poténcia do calculo para Transformada Discreta do Cosseno, pois
representa o valor médio do sinal de entrada, que contém pouca informacao sobre o Locutor. A DCT dos coeficientes
espectrais de poténcia é calculada por duas razdes principais. Primeiro, por razdo do overlap entre os frames que se
utilizou para discretizar o sinal, as energias dos bancos de filtros calculadas estdo correlacionadas em certo grau, e
aplicando a DCT, as energias tornam-se nao correlacionadas, possibilitando a modelagem das caracteristicas do sinal em
um sistema de reconhecimento de padrdes. E segundo, como maneira de melhorar a eficiéncia do sistema, uma vez que
apenas 12 dos 26 coeficientes obtidos pela DCT sdo mantidos. Coeficientes mais elevados da DCT representam rapidas
mudancas nas energias dos bancos de filtros, degradando a performance de sistemas RAL.

2.2. Reconhecimento de Padroes

Esta etapa consiste em identificar o locutor através do reconhecimento de padrdes entre as caracteristicas extraidas do
sinal de entrada e daquelas previamente adquiridas e armazenadas em uma biblioteca digital. Este método classifica
objetos de interesse em um certo nimero de categorias, ou classes. Os objetos de interesse sdo chamados de padrdes, que
sdo, na verdade, sequencias vetoriais que contém as propriedades acusticas previamente extraidas (vetores acusticos),
conforme descrito na subsec&o anterior. As classes, por sua vez, referem-se aos locutores (ARYA, S. et. Al, 1987).

A escolha da técnica utilizada para reconhecimento de padrdes neste estudo fora Quantizacdo Vetorial (VQ), por
apresentar rapida compilacdo, operando com dados comprimidos, além de facil implementacdo e alto indice de acertos
(Makhoul, J. et. Al, 1985). A técnica permite a modelagem de funcdes de densidade probabilistica através da distribuicéo
de vetores de classificagdo. E um processo de mapeamento de um espaco vetorial para pequenas regides finitas que
constam naquele espaco, governadas por um centroide, utilizando vetores acusticos obtidos dos sinais de voz dos
individuos treinados. Cada regido é chamada de cluster e seu centroide chamado de codeword. Uma colecéo de codewords
forma um codebook. O método utilizado para construcdo de VQ codebooks é o algoritmo LBG (LINDE; BUZO; GRAY,
1980), que opera agrupando um conjunto de L vetores de treinamentos em um conjunto de M vetores codebook.

A implementacdo do algoritmo LBG projeta intuitivamente um codebook de M vetores em estagios subsequentes. Isto
ocorre de maneira recursiva: primeiramente, designa-se um vetor codebook, que seré o centrdide de todo o conjunto de

treinamentos; em seguida, dobra-se o tamanho do codebook, repartindo cada codeword (yn) segundo as Eg. (6).

yn = yn(1+¢) (6.0

Vi = Vi (1-¢) (6.b)

Em que, n varia de 1 ao tamanho do codebook, e ¢ é um pardmetro de reparticdo (normalmente, € = 0,01). O terceiro
passo estd em encontrar o vizinho mais préximo, ou seja, para cada vetor de treinamento, procura-se a codeword no
presente codebook mais proximo e assimila-se o vetor a correspondente célula. O quarto passo, refere-se a atualiza¢do do
centroide em cada célula, utilizando o centroide dos vetores de treinamento atribuidos aquela célula. Repete-se entdo, 0s
passos 3 e 4 até que a distancia média caia abaixo de um limiar anteriormente definido (k=5). E, finalmente, repete-se 0s
passos 2, 3 e 4 até que se atinja uma matriz de codebooks com M vetores.

Na fase de reconhecimento de locutor, um sinal de entrada de uma locugdo desconhecida é tratada com VQ, usando
cada codebook de treinamento. Calcula-se entdo a distancia do vetor correspondente ao sinal desconhecido as codewords
(distancia esta chamada de distor¢do VQ). E, assim, o individuo que corresponde ao codebook com a menor distorgéo
VQ é identificado como aquele que enunciou o sinal de entrada (GERSHO; GRAY, 1992).

3. EXPERIMENTO E ANALISE DE RESULTADOS
3.1. Descricao do Experimento

Para avaliar a eficiéncia da aplicagdo dos métodos em estudo que identifica automaticamente o locutor, desenvolveu-
se um programa iterativo na plataforma Matlab v.7.12.0 (R2011a). O programa consta de trés fungdes principais,
permitindo ao usudrio: treinar sua voz e integrar o sinal processado ao banco de dados; enunciar comandos para
automatica identificagdo do locutor; e analisar dados técnicos, como detalhes da densidade espectral de cada sinal, ou
mesmo, ouvir qualquer sinal que esteja disposto na biblioteca digital.

O experimento realizado para avaliar a eficacia dos métodos contou com a participacdo de 8 pessoas voluntérias.
Deste grupo, 4 pessoas tiveram sua voz treinadas (individuos 1 a 4), enunciando frases com duracgéo de 5 segundos. Para
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adquirir o sinal de entrada, utilizou-se o microfone embutido ao notebook ASUS modelo X53sv (mono); uma amostragem
de frequéncias de 22,05 kHz; e 8 bits por amostra. Todos os testes foram conduzidos em ambientes controlados. A Fig.
(3) ilustra o sinal de voz capturado pelo individuo 1, os dados utilizados para amostragem do sinal, bem como seu
processamento, com a seguinte locucao: “Seu sonho ¢ tdo palpavel, quao grande sua vontade de realiza-1o”.

Comando: Frase 1 Autor: Individuo 1
. Sinal em formato .wav
— Dados:
200
Frequéncia de Amostragem: 22050 [Hz]
Bits por Amostra: =] = 1580 i
S
Duracdo da Gravacdo: 5sl =
=
Amostras por Frame (N): 256 < 100
- 5
Owerlap (MN-M); 156 50 ) ) ) ) .
Janela: Hamming 1 2 3 4 5
Tempo [s]

Figura 3. llustragdo do sinal de voz enunciado pelo individuo 1.

Apos a captacdo dos sinais, extragdo das propriedades acUsticas e montagem do codebook para cada individuo
registrado, iniciou-se a fase de testes. Para tal, orientou-se, em uma primeira instancia que cada individuo enunciasse
livremente frases quaisquer e, posteriormente, aos individuos 1 & 4, que repetissem a mesma frase utilizada para a fase de
treinamento. A Tabela (1) apresenta os comandos utilizados pelos individuos cujas vozes foram treinadas.

Tabela 1. Frases enunciadas pelos individuos cujas vozes foram treinadas.

w o | Individuos Frases Duragcéo
S8 1 (1) “Seu sonho é tdo palpavel, qudo grande sua vontade de realiz&-lo.” 5s
E _E 2 (2) “Tudo que vocé precisa ¢ de amor.” 5s
= qu 3 (3) “Felicidade, s6 ¢ real, quando compartilhada.” 5s
- 4 (4) “Poesia, beleza, romance e amor. Por estas razdes, continuamos vivendo.” 5s

3.2. Resultados e Comentarios

Para auferir o resultado do experimento em questdo, realizou-se ao total 53 testes, dos quais, cada participante
enunciou comandos ao menos 5 vezes. Em todos os testes, os resultados corresponderam a correta avaliagdo do sistema
de reconhecimento de locutor. Isto é, quando um locutor reconhecido pelo sistema (que tivera sua voz treinada) enuncia
algum comando, sua voz é detectada e associada corretamente ao sinal de treinamento. E, quando algum individuo
desconhecido para o sistema, da mesma maneira, enuncia um comando, o sistema envia uma mensagem, alertando que
aquele locutor era desconhecido. Na Tab. (2), fora apresentado alguns resultados obtidos. Na coluna de frases, as frases
numeradas estéo indicadas na Tab. (1), e correspondem respectivamente aos individuos com mesma numeragao, enquanto
‘Qualquer’ designa que o locutor ndo enunciou nenhuma das frases catalogadas.

Tabela 2. Distorcdo VQ calculadas para comandos de voz de entrada.

Locutor Frases Distancia do sinal de voz as codewords (distor¢do VQ) Acertos
(Ind.) Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3 Ind. 4
1 Frase (1) 2,103 6,445 7,689 10,511 v
2 Frase (2) 5,311 2,243 8.874 6,459 v
2 Qualquer 6,886 3,547 7,552 7,105 v
3 Frase (3) 6,103 5,744 2,678 9,201 v
3 Frase (4) 7,221 6,781 3,451 7,420 v
5 Frase (1) 9,311 8,219 6,443 8,197 v
6 Frase (1) 7,581 6,172 10,170 7,111 v
7 Frase (2) 6,850 6,783 7,866 6,451 v
6 Frase (3) 7,002 6,872 8,193 6,339 v
4 Frase (1) 6,991 5,446 6,204 3,201 v
8 Qualquer 7,455 7,233 6,507 6,893 v
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Optou-se por apresentar os resultados esbocados na Tab. (2) com o propésito de ilustrar algumas distancias calculadas
em relacdo aos codebooks gerados para cada individuo que tivera sua voz treinada. A menor distancia calculada designaria
o locutor quando esta distancia fosse inferior ao limiar proposto (k=4). Além disto, observa-se que, quando individuos
que tiveram suas vozes treinadas enunciam o mesmo comando que quando utilizaram para treinar, a distancia € inferior
as distancias calculadas em momentos que o locutor enuncia outro comando que ndo aquele que fora treinado.

4. CONCLUSOES

O maximo indice de acertos para este experimento comprova a eficacia da combinacéo das técnicas Coeficientes Mel-
cepstrais (MFCC) e Quantizacdo Vetorial (VQ) para sistemas de reconhecimento automatico de locutor sob condi¢des de
ruido controlado. Observou-se também, que 0 método aumenta sua capacidade de identificacdo quando o locutor que fora
cadastrado no sistema enuncia 0 mesmo comando e, de maneira semelhante ao que ele utilizara para treinamento, isto &,
quando ele enuncia comandos sem prolongacéo de silabas e sem alterar a maneira de falar. Sugere-se aos trabalhos futuros,
0 emprego de técnicas como Dynamic Time Warping (DTW) para que condicdes de diferencas de tempo ao enunciar as
silabas ndo seja um fator de impedimento para maxima capacidade de identificacdo do sistema.
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7. ABSTRACT

Automatic Speaker Recognition Systems (ASR), though complex, are widely used in biometric analysis processes.
The uniqueness of each individual speech characteristics occurs depending on the different shapes of the human speech
production apparatus (nasal and oral cavities, trachea, etc.), and the variation in the amount of pressure used for uttering
words. This dissimilarity allows the use of voice as an identification tool, ensuring their use in services that require some
level of security. The accuracy of these systems (ASR) is essential for its application, and is mainly conditioned by the
techniques used for feature extraction of the speech signal, and pattern recognition. The scope of this study comprises a
scientific methodology on the use of two of these techniques: Mel-cepstral coefficients (MFCC), and Vector Quantization
(VQ), for signal feature extraction and pattern recognition respectively. In order to study the efficiency of this method,
an experiment was reproduced carrying out with 8 people, of which only 4 had their voices cataloged for experiment.
The results obtained prove the efficiency of these techniques for ASR systems.

Keywords: Automatic Speaker Recognition, Mel-cepstrum Coefficients, Vector Quantization.
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