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Resumo

O Reconhecimento de locutores pela voz é um prob-
lema de alta complexidade. Um método que utiliza
classificadores polinomiais e quantizagao vetorial foi
desenvolvido neste trabalho para a solugao deste
problema. A aplicacao inicial da quantizagao veto-
rial permite a nao necessidade do alinhamento tem-
poral das amostras dos sinais de voz, produzindo
um conjunto de matrizes que serao as entradas
do sistema baseado em classificadores polinomiais.
Os classificadores polinomiais tém excelentes pro-
priedades classificatérias, devido ao Teorema de
Weierstrass, eles sao aproximacoes universais dos
classificadores 6timos de Bayes. Serd mostrado que
a combinagao destes dois métodos obteve um rendi-
mento considedravel em relagao a quantizagao veto-
rial simples no reconhecimento de locutores.

1 Introducao

E conhecido que vozes de pessoas diferentes soam de
maneira também diferentes. Esta importante pro-
priedade 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 automético do
locutor pela voz. O Reconhecimento Automatico
do Locutor,Automatic Speaker Recognition (ASR),
pela voz é uma técnica que teve inicio a mais de 30
anos, [1] e [2]. Mas recentemente com o desenvolvi-
mento da integragao em larga escala e com proces-
sadores de alta velocidade foi possivel implementar
as técnicas tedricas até entao desenvolvidas. Hoje
varios sistemas estao sendo usados de maneira com-
ercial onde a porcentagem de reconhecimento cor-
reto pode chegar até 99%, [3].

*bolsista de Mestrado CNPq

Em vérias aplicagbes de reconhecimento da
fala é muito dificil ter um desempenho que se
aproxima do ser humano, mas no ASR o sucesso
das maquinas é superior ao do homem. Hoje,
no entanto varias pesquisas estao direcionadas a
entender como uma pessoa distingue um locutor
dentre varios outros. A maneira como se reconhece
um locutor pode ser apresentada de duas maneiras:

Verificagdo Automética do Locutor (ASV)
Identificacdo Automética do Locutor (ASI)

A ASV é usada para verificar se a pessoa que
reivindica o reconhecimento é realmente a pessoa, e
nao um impostor. Isto pode acontecer quando uma
pessoa digita um cédigo e logo em seguida fala uma
frase. Ela tem por finalidade reconhecer se a voz
é realmente da pessoa que é proprietaria do cédigo
ou se é um impostor.Trata portanto de uma tarefa
mais simples, pois compara um padrao teste com
um padrao de referéncia envolvendo uma decisao
bindria, ou seja, a resposta sera sim ou nao.

O processo de ASI é usado quando se deseja re-
conhecer uma pessoa dentre um conjunto de varias
outras pessoas, mas sem inicialmente fornecer qual-
quer informacao, ou cédigo da pessoa que se de-
seja identificar. Ela escolhe dentre um conjunto
de N locutores qual deles o padrao em teste mel-
hor se aproxima. Desde que N comparagoes sao
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 (depen-
dente do texto), ou pode ser feito através de um
texto qualquer (independente do texto).

Um sinal da fala é produzido como resultado de
uma seqiiéncia complexa de transformagoes ocor-
rendo em diferentes niveis: semantica, lingiiistica,



articulacao, e acustica. Em geral diferencas nes-
tas transformagoes produzem diferengas nas pro-
priedades do sinal da fala. Variagoes diferentes dos
locutores sao provenientes de diferentes cavidades
vocais e diferentes habitos das pessoas.

Além das variagGes entre os locutores (interlocu-
tor) tém-se as variagées com um mesmo locutor (in-
tralocutor) quando o mesmo pronuncia a mesma
frase. Isto acontece dependendo do estado fisico e
emocional da pessoa.

Para reduzir as variagoes com um mesmo locu-
tor é comum o uso do reconhecimento dependente
do texto. A tarefa de vericacdo é realizada com a
comparagao de um texto falado no momento do re-
conhecimento com outro previamente gravado pelos
locutores.

Este trabalho tem como objetivo utilizar o clas-
sificador polinomial, técnica ja utilizada na liter-
atura no reconhecimento de locutor, aplicado a co-
eficientes obtidos dos codebooks gerados no processo
de quantizacao vetorial. Com o intuito de obter um
maior rendimento aos apresentados por [6] e [11].

1.1 Técnicas Existentes

As técnicas para comparacao de padroes mais con-
hecidas na literatura sao: as estatisticas e as de-
terministicas. Nas técnicas estatisticas as com-
paracoes de padroes sao feitas pela medida da
funcao verossimilhanca, ou probabilidade condi-
cional, da observacao do modelo. Nas técnicas
deterministicas, o padrao é assumido ser uma
réplica perfeita e o processo de alinhamento faz-se
necessario para calcular a distancia.

Os principais Métodos Deterministicos sao os
baseados em Dynamic Time Warping - DTW [5];
Quantizagao Vetorial - QV [6]; Redes Neurais [7]
e Classificadores Polinomiais [8]. Dentre os es-
tatisticos destacam-se os baseados em Fungao Den-
sidade de Probabilidade e Hidden Markov Models -
HMM [4].

1.2 O Reconhecimento

As técnicas de reconhecimento de locutor pela voz
tiveram inicio a mais de 30 anos. Hoje com o desen-
volvimento de microprocessadores muitas técnicas
tedricas puderam ser implementadas.

O processo de reconhecimento de locutor, segue-
se na Figura 1, em que um sinal de voz é passado
por um filtro passa-baixa a uma freqiiéncia aprox-
imada de 4 KHz, anti-aliasing satisfazendo o Teo-
rema da Amostragem [9], posteriormente usa-se um
conversor analdgico digital para amostrar o sinal.
Sao extraidas as caracteristicas do sinal digital e um
conjunto de matrizes é obtido apds a aplicagao da
quantizagao vetorial, essas serao as caracteristicas
de entrada para aplicacao dos classificadores polino-
miais. Entao determina-se os modelos de locutores,

e compara-se os padroes. A seguir o sistema toma
a decisao baseando-se no " melhor score”.
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Figura 1: Modelo do reconhecimento de locutor

pela voz

1.3 Caracteristica do Sinal

Os sinais utilizados nos testes foram digitalizados a
uma taxa de amostragem 11025 Hz, utilizando 16
bits e 1 canal, Mono, em uma placa compativel a
Sound Blaster.

Um banco de voz foi criado para testes de recon-
hecimento de locutor, tipo texto dependente, us-
ando trés repeticoes da contagem natural de zero
a nove para 30 locutores de ambos os sexos e com
faixa etdria entre 18 e 40 anos. O tempo médio
de gravacao foi de 11,43 s. e tamanho médio dos
arquivos foi de 246 KBs.

2 Extracao de Caracteristica

A seqiiéncia formada pelas amostras de voz foram
divididas em quadros com 256 amostras com su-
perposicao de 50 % posteriormente aplica-se o
Janelamento de Hamming, para que sejam elim-
inadas as componentes de alta freqiiéncia prove-
nientes do janelamento [9]. O sistema calcula entao
12 coeficientes de LPC - Linear Predictive Coding
[10].Desta forma para cada seqiiéncia que forma o
sinal original é atribuida uma matriz,A, na ordem
de wx12, onde n representa o nimero de janelas:

ai,1  a1,2 1,12
a1 G232 az 12

A= (1)
Ayl Qw,2 Q12

Calcula-se para cada uma das matrizes obtidas os
seus respectivos codebooks com aplicacao da quan-
tizagao vetorial, como mostra a Figura 2.

2.1 Quantizagao Vetorial

A quantizagdo vetorial é um principio de com-
pressao de dados que permite baixa razao de cod-
ificacdo. Este é um tipo de classificador que uti-
liza as similaridades para classificar os padroes, isto
é, pode-se aproximar um vetor = do R? pelo vetor
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Figura 2: Processo de extragao de caracteristicas

mais proximo, representante de uma classe, denom-
inado centréide [6, 11]. Este algoritmo tem como
entrada de dados um conjunto de matrizes A, tal
como a equagao 1, o nimero de vetores cédigos do
processo, e a aproximacao necessaria. A saida sao
codebooks.

Mais precisamente, calcula-se o vetor médio pela
equagao 2:

1 n
€= > a (2)
j=1

onde n é o numero de elementos da seqiiéncia de
A.

Assim, através de pertubacoes €, e redivisao em
classes menores da regiao, obtem-se um conjunto de
centréides C, os codebooks, dado pela matriz:

C1,1 C1,2 C1,12
C2.1 C2,2 C2,12

C= (3)
Cm,1 Tm,2 Cm,12

onde m é o numero de centroides desejado.

Um quantizador vetorial simples faz a classi-
ficacao dos padroes utilizando medidas de distorcao
entre os codebooks, em sinais de voz a mais uti-
lizada é a proposta por Itakura [12]. Neste tra-
balho usa-se essa medida de distorgao apenas no
algoritmo LBG [13] para calcular-se a distdncia en-
tre os vetores. A classificacao dos padroes é feita
via Classificador Polinomial.

2.2 Classificador Polinomial

Um classificador polinomial pode ser generalizado
por uma fungdo discriminante [14].

2.2.1 Classificador Hiperplano

Um hiperplano é definido como uma equagao linear:

(4)

V1T1 + V22X + V3T3 + ... + Uy, =P

ou pelo produto escalar:

VT =P

onde o vetor v = (v1,va,...,v,)7 é normal ao
hiperplano e qualquer hiperplano H define dos semi-
espacos, dados pela eq.6 e pela eq.7:

(6)

O outro semiplano é definido pela desigualdade:

V.T > P

(7)

Para passar do interior de um semiplano para
o interior do outro tem-se que cruzar obrigatoria-
mente o hiperplano dado pela eq. 5.

v.x <p

2.2.2 Funcao Discriminante

Um outro tipo de classificador é o baseado no uso
de funcgao linear discriminante definida por

(8)

onde w é chamado vetor de pesos e wg é chamado
limiar de pesos.

A fungdo discriminante g(x) classifica os elemen-
tos em duas regioes ou classes W7 ou Wy, Se
g(x) > 0, x pertencerd a classe Wy e se g(z) <0, x
pertencerd a classe Ws.

Para o caso de classificar-se mais de N regioes, N
> 2, o processo de separacao basea-se na criagao
de uma funcao discriminante para cada uma das
classes, assim a eq. 8 fica generalizada como:

g(z) = w'.x + wp

gi(xz) = w'.x +w;, ,onde i = 1..N

9)

O vetor x sera classificado na classe 7, se

gi(z) = g;(z) ,para todo i # j (10)

Um classificador polinomial pode ser generalizado
contruindo-se a fungao discriminante. Quando a
fucao discriminante for quadratica, tem-se:

N N N
f(.%‘) =wo + Zwlxl + Z Zwijxixj (11)
=1

i=1 j=1

onde x;x; = ;.

A superficie de separacgdo agora é uma pardbola
ou uma superficie hiperquadréatica. A expressao
pode ser generaliza, e a eq. 11 é expressa como:

N
[l w) = Z w;gi(x) (12)
1=0

onde g;(x) é uma equagdo polinomial previa-
mente definida e w; sao coeficientes a serem deter-
minados.



A eq. 12 pode ser reescrita na forma matricial
usando-se a eq.13.

(13)

Como o vetor de entrada x sdao vetores forma-
dos pelas linhas da matriz C, da eq.3 faz-se a
seguinte expansao polinomial para determinar-se o
vetor p(z), baseando se em [14].

fl@,w) = w'p()

p(x) = [1, 21, 22, ...,SClg,l'%,l'l.’L'g,l‘lZEg, ...x122]t (14)

Um outro tipo de expansao pode ser utilizado
como o apresentado por [15].

Através de técnicas de analise combinatéria
determina-se a dimensdo de p(z) pela seguinte
formula:

n?+3n+2

. (15)

dim(p) =
onde n é a dimensao do vetor caracteristica.
Entao obtem-se uma matriz P pela aplicagao da

eq.14 em cada uma das linhas da matriz C' de code-
book.

P11 P12 P1,m
P2,1 P22 P2,m

P = (16)
Pkl Tk2 Pk,m

onde m é o numero de centréides utilizado e k é
a dimenséo do vetor p(x) dado pela eq. 15.

3 Criacao do Modelo

Os modelos do locutores(speakers models) sao cal-
culados, para cada um dos arquivos parametros us-
ados no reconhecimento [16, 14], ou seja, em um
projeto com N locutores, os modelos serao dados
por:

Raw; = Mt.0; ,onde i=1,... N (17)

Para isto inicialmente, determina-se a matriz, M,
pela seguinte equagao:

(18)

onde N é numero de locutores parametros do pro-
jeto e utiliza-se dois arquivos de cada locutor para
se estabelecer os parametros.

Determina-se entao uma segunda matriz R, dado
por:

R=M'«M (19)

Posteriormente encontra-se uma matriz O;, que
consiste de 1’s na posicao dos dados do locutor em
questao e 0’'s nas demais. Os modelos na identi-
ficacao sao simplesmente calculados pela eq. 17,
enquanto na verificacao faz-se necessario estabele-
cer além dos modelos um score limiar para estab-
elecer as comparagoes, que é assunto da proxima
secao.

4 Determinacao do Score e
Tomada de Decisao

Dado o sistema da fig. 3, o score é determinado
por:

1
5= 5 D flwn, ) (20)
=1
Ou ainda, segundo a eq. 13:
1L
8 = N Z wilp(mj) (21)
=1

onde: N é o niimero dos locutores usados no pro-
jeto, j varia de acordo com o locutor parametro e ¢
varia de acordo com o locutor em teste.

‘score’

Modelo dos
locutores

Figura 3: Processo de determinacao do score

Encontrados os s;’s, o melhor score é escolhido.
A tomada de decisao é feita de forma diferente para
identificagao e verificacao do locutor.

No processo de identificacao, um locutor teste 7
¢ identificado como sendo o locutor pararametro i,
sepre que:

1=7& Sij > Sik , Vij,k =1,....N com j 75 k (22)

Na verificacdo é necessario determinar-se um
score limiar [16], este trabalho propoe a seguinte
equagao:

(23)

Stim = min{sspk }



onde, 54,1 sa0 0s locutores aptos ao processo.
Assim pela eq. 23 um locutor i terd resposta
positiva do processo, sempre que:

8i > Slim (24)

5 Resultados

Algumas rotinas foram implementadas em Mat-
Lab para aplicar a técnica proposta. Os resul-
tados encontrados no processo de reconhecimento
apresentam-se em duas sessoes apenas por efeito
didatico.

5.1 Verificacao

Na realizaco do estudo propoem-se o seguinte pro-
jeto. Em um conjunto de 30 locutores classificamos
aleatoriamente um grupo de 10 locutores como ap-
tos e um conjunto de 20 locutores como sendo inap-
tos a um processo de verificagao. Testes envolvendo
uma variagdo no nimero de centréides foram feitos
e os resultados sao acompanhados na tabela 1:

Tabela 1: Tabela de desempenho do sistema na Ver-
ificagao.

Nimero de

Centréides || ea () || er Ch) || er (%)
4 5 10 6,67
8 10 0 6,67
16 5 0 3,34

O grafico apresentado na Figura 4 exibe o posi-
cionamento dos scores aptos e inaptos com relacao
ao limiar, usando 16 centréides.

LOCALIZAGCAO DOS LOCUTORES
055+
+ USUARIOS APTOS
® USUARIOS INAPTOS
— LIMIAR

Figura 4: Processo de verificacao usando 16

centrodides

Nos processo de verificacao podem ocorrer 2 tipos
de erros, que sao apresentados na Tabela 1 um na

classificagao da aptidao, chamado erro de aptidao
e, que ocorre quando o locutor estd inapto mas
é classificado como apto, caso ocorra o contrario
denomina-se erro de inaptidao e;. E chama-se erro
total,er o erro do processo.

5.2 Identificagao

No processo de identicacao apresenta-se a tabela de
confiabilidade do processo na Tabela 2

Tabela 2: Tabela de desempenho do sistema na
Identificagao.

Nidmero de

Centréides || e (%)
4 23,34
8 13,34
16 3,34

Uma ilustracao para o processo de identificacao
é apresentado na Figura 5 em que foi solicitado a
identificagao dos locutores 17 e 18 com ocorréncia
de acerto e erro respectivamente no processo.
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Figura 5: Processo de identificacao

Outros processos de reconhecimento ja prospos-
tos pela literatura pode ser visto na Tabela 3 que
envolvem caracteristicas LPC.

Tabela 3: Taxa erro em sistemas de reconhecimento
baseado em analise de LPC

Proposto por Método Erro
Soong, et al. [6] Qv 5%
Figueiredo [11] Qv 15%

Tishby 1991 [4] HMM(AR Mix) | 2.8 %

As taxas de erro obtidas pelo método usado por
Soong em [6] e Figueiredo em [11] tratam-se apenas
para identificacao. O erro do método usado por
Tishby em [4] refere-se a verificacao.



6 Conclusoes

Os classificadores polinomiais sao técnicas baseadas
nos métodos deterministicos, portanto um al-
inhamento temporal é normalmente necessario.
Porém com a combinacao desses classificadores com
a quantizagao vetorial, usando os codebooks ger-
ados, o processo de alinhamento passa ser dis-
pensével.

E possivel notar também que este sistema envol-
vendo combinagoes de duas técnicas, quantizagao
vetorial e classificagdo polinomial (Tabelas 1, 2
Jobteve maior rendimento a alguns dos métodos ap-
resentados na Tabela 3, em ambos processos de re-
conhecimento. Neste trabalho apresenta-se projetos
com codebooks usando no méximo 16 centroides,
que é consideravelmente pequeno quando se utiliza
a quantizago vetorial simples (sem composi¢ao com
outra t’ecnica) para um processo de reconhecimento
de locutor.

A exploragao dos classificadores polinomiais apli-
cado ao reconhecimento de locutores pela voz, é
uma técnica recente. Porém ainda had muito a
ser explorado, principalmente no que tange a com-
binagao com outras técnicas.

Abstract. The Speaker Recognition by voice is a
high complexity problem. This paper proposes a
method to solve this problem by using polynomial
classifiers and vectorial quantization. With the ap-
plication of the vector quantization, the samples of
the voice signal do not need to be time aligned.
The vector quantization produces a set of matrices
that will be the input of the system based on poly-
nomial classifiers. The polynomial classifiers have
excellent properties as classifiers. Because of the
Weierstrass theorem, polynomial classifiers are uni-
versal approximators to the optimal Bayes classifier.
It will be shown that with the combination of those
two methods the system reached a better perfor-
mance than with the single vector quantization for
the speaker recognition.
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