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Abstract

This work aims to vedfy the capabilities of the Radial Basis Function neural
network when applied as a classiâer to the speaker recognition task.

A speaker recognition system is de6ned using the Mel-Frequency Cepstral
Coe6cients to represent the speech segments. The Minimal Temporal Information - MH -
is deâned as a novel way to organize the speech segments in order to be presented to the
ANN classi6er.

Text dependent and text independent tests are performed using two diaerent data
bases with sixteen and ten speakers. A multilayer perceptron is used as a classical method
in order to compare the results obtained with de RBF.

The use of RBF neural networks as classiâers in ASR has been found promising.
The main advantages of the RBF are the short training time required and the reduced
network compleüty. The use ofMFI strategy to organize the speech segments improved
the recognition rate and discrimination capability of the RBF, indicating that the MrI
representation is useful and deserves fUrther investigations.
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Resumo

Neste trabalho é avaliado o potencial de aplicação da rede neural do tipo Radial
Basis Function - RBF - como classificador na tarefa de Reconhecimento Automático do
Locutor - RAT . -.

O reconhecedor utiliza como características extraídas das locuções, os coe6cientes
Mel-Cepstrais . Uma nova forma de organização dos segmentos temporais do sinal de voz
denominada de Mirümal Temporal Information - MTI - é deânida e utilizada para a
montagem dos padrões apresentados para o classiÊcador.

Para a realização dos testes são utilizadas duas bases de dados distintas, contendo
frases foneticamente balanceadas e formadas por dezesseis e dez locutores
respectivamente. Uma rede neural do tipo perceptron multicamada MLP) é utilizada
como classiâcador clássico para a comparação dos resultados obtidos com a RM nas
tarefas de reconhecimento do locutor de forma dependente e independente do texto.

A viabilidade da RBF como classi6cador foi constatada. Os resultados das MTls
em conjunto com a RBF proporcionaram uma melhoria nas taxas de acerto do
reconhecedor e na capacidade de discriminação, tornando as MTls promissoras como
representações temporais dos locutores.
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1 Introdução

A tarefa do RAL consiste em reconhecer automaticamente a identidade de um
indivíduo, a partir de comparações de características extraidas do sinal de voz.

A evolução dos sistemas computacionais permitiu que as técnicas de
reconhecimento automático do locutor até então desenvolvidas apenas do ponto de vista
teórico, pudessem ser implementadas de forma e6ciente, fazendo com que os sistemas de
RAL atingissem níveis adequados de desempenho e proporcionando sua utilização em
aplicações reais. A partir de então pôde ser observada uma ampliação nas aplicações do
RAL1 e que a principal área de aplicação passou a ser a dos sistemas de segurança, com o
propósito de restrição de acesso, seja a informações ou instalações âsicas.

Os sistemas de RAL podan ser divididos segundo duas tarefas a serem
executadas: a identificação do locutor e a verificação do locutor. Na veri6cação a
locução de entrada é comparada apenas contra o padrão da identidade informada pelo
indivíduo que fornece a locução de entrada, fornecendo uma decisão binária do tipo SIM /
NÃO. No caso da identiâcação, é assumido um conjunto de elementos cada qual com o
seu padrão, e a locução de entrada é comparada contra todos os elementos do conjunto
fornecendo uma indicação de qual padrão melhor representa a locução de entrada; aqui a
decisão não é do tipo binário podendo inclusive resultar em nenhum dos elementos do
conjunto. De uma forma resumida, a veri6cação e a identiâcação são problemas de
reconhecimento de padrões que compartilham as mesmas etapas de processamento,
diferindo essencialmente no estágio 6nal de classi6cação2.

Uma outra classi6cação dos sistemas de RAL, é feita com relação ao texto
pronunciado pelo locutor. Os sistemas que trabalham com textos âxos, ou seja, para o
reconhecimento é necessário que o locutor pronuncie um texto pré-deÊnido, são
denominados dependentes do texto. Por outro lado os sistemas nos quais não existe a
necessidade da utilização de textos pré-deânidos são denominados independentes do
texto. Neste trabalho é desenvolvido e testado um sistema para identificação
automática do locutor de forma dependente e independente do texto.
Revisões abrangentes sobre a tarefa do RAL podem ser encontradas em Atal 3 , Corsi 4
e Gish5

2 A representação dos sinais de voz

A forma de representação dos sinais é fundamental para o sucesso de qualquer
sistema de processamento de voz, entendendo-se aqui não só o reconhecimento da fala e
do locutor, mas também qualquer sistema de comunicação que utilize a voz como
principal meio de transmissão das informações. Atualmente, a grande maioria das
aplicações como transmissão de voz, sistemas de resposta automática, sistemas de síntese
de voz e sistemas de reconhecimento do locutor, vêm utilizando a representação digital do
sinal de voz.

Uma representação digital para a geração dos sinais de voz, pode ser feita
considerando um âhro digital variável no tempo controlado por coeâcientes que
representam os parâmetros do trato vocal, conforme mostrado na Fig. 2. 1. A excitação
deste 6kro é feita através de um trem de impulsos quase periódico representando os sons
vozeados+ ou através de uma fonte de ruído branco responsável pelos sons não vozeados.

* O termo vocálico tamtÉm é utilizado.
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Fig. 2.1 - Diagrama simpliÊcado de um modelo de produção da voz.

Processamento homomórfico do sinal de voz

O processamento homomórÊco 7 é um método de análise do sinal de voz, que faz
parte das técnicas não-lineares de processamento de sinal, sendo baseada na generalização
do princípio de superposição que define os sistemas lineares. Sistemas que atendam a
generalização do princípio de superposição, são denominados sistemas homomórficos,
uma vez que podem ser representados através de um mapeamento linear (homomórÊco,
ou que preserva a forma) da entrada para a saída.

A partir do modelo utilizado para a geração do sinal de voz descrito anteriormente,
o problema de análise do sinal de voz, em segmentos curtos o suâciente no tempo, pode
ser encarado como um problema de separação das componentes de uma convolução da
função excitação (pulsos quase periódicos ou ruído branco) com a função de resposta
impulsiva do trato vocal, ou seja, um problema de deconvolução proveniente do modelo

A partir destas considerações, a deconvolução homomór6ca pode ser aplicada
para separar estes sinais. O processo consiste em tomar o resultado da transformada de
Fourier do sinal de voz e calcular a transformada inversa de Fourier do logarítmo deste
sinal. O logarítmo é aplicado com o objetivo de transformar o produto entre a função de
excitação e o trato, em uma soma.

da Fig.2.1

1%(s) = 1w(1:f) = 1%(É:) + 1%(n (2.1)

onde: S = transformada de Fourier do sinal de voz
E = parcela corespondente a função de excitação

V = parcela correspondente a função de transferência do trato vocal

c(/1) = 3–1 log(S) = 3–1 lc8(E) + 3–1 log(P) (2.2)

O resultado desta transformação, em função das partes real e imaginária da
transformada de Fourier, é o chamado cepstrum complexo (Fig. 2.2).

A forma de cepstrum comumente utilizada e aplicada neste trabalho é o chamado
cepstrum real ou simplesmente cepstrum. A diferença básica entre estas duas formas de
cepstrum é descrita em 7, e consiste em que o cepstrum descarta a informação de fase.
Embora o cepstrum complexo seja mais preciso, apresentando informações que são
perdidas no cepstrum real, sua aplicação prática é mais onerosa em termos
computacionais.
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Fig. 2.2 - Operações básicas para obtenção do cepstrum complexo-

Uma avaliação importante dos parâmetros mais utilizados nos sistemas de
processamento de voz atuais é apresentada em PICONE8, onde as representações
utilizadas compartilham algumas importantes características. Em primeiro lugar são
constituídas por informações de origem temporal e em segundo lugar tendem a ser
perceptualmente compatíveis com o sistema auditivo humano, por exemplo o uso do log
da energia (.potência em decibéis) ou o uso de bancos de filtros distribuídos segundo
escalas perceptuais (escala Bark ou Mel) na análise espectral, procuram emular a resposta
do ouvido humano. As expressões a seguir deânem o mapeamento das &eqüências
acústicas/para as escalas perceptuais Bark ,deânida como critical band rate, e Mel.

J5 11611r1rk = 1 3 aIpd11a11 ( =) + 3 • 5 atA11a[r1 Cá1
Mel = 2595 log 10(1 + $60.o)

(2-3)

(2.4)

Atualmente os parâmetros tendem a ser normalizados segundo alguma forma
estatística. Os coe6cientes Mel-cepstrais são os mais utilizados, colocando os coeâcientes
de predição linear LPC em segundo plano. o vetor de parâmetros mais utilizado consiste
de coeâcientes cepstrais, coeficientes delta-cepstrais, a energia e a delta-energia. A técnica
de normalização mais utilizada é a da normalização pela variância 9.

Outro estudo recente que ratiâca esta conclusão é apresentado em RUNSTEINlo,
onde diversos parâmetros são analisados para aplicação an um sistema classi6cador
baseado em redes neurais artificiais. Os parâmetros que apresentam melhor desempenho
são os Mel-cepstrais, destacando que os coeâcientes gerados utilizando a DCT
apresentam resultados melhores, Isto provávelmente ocorra devido a uma propriedade da
DCT, que é ordenar os coe6cientes obtidos por ordem de variância, colocando aqueles
que apresentam maior variância em primeiro lugar; assim os coe6cientes obtidos via DCT
provavelmente carreguem mais informação do que os seus correspondentes obtidos
através da FFT inversa. Um diagrama bastante objetivo de como gerar os coe6cientes
Mel-cepstrais utilizando a DCT é apresentado em REYNOLDS11 e aqui reproduãdo na
Fig 2.3

sinal de
voz

banco de âltros
na escala Me/

cwf.

Fig. 2.3 - SeqüêM)ara ger;;==-;mcientes Ade/-cepstrais
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3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Arti6chis OtNAs), pertencem a uma classe de sistemas que são
constituídos de unidades processadoras simples. Os estudos que deram origem às RNAs,
foram motivados pelo objetivo de compreender o funcionamento do cérebro humano e a
idéia de simular o comportamento do cérebro, fez com que fossem buscados modelos
matemáticos para os neurônios,

As RNAs procuram explorar os princípios adotados pelo cérebro, especialmente o
paralelismo, na busca de implementar sistemas que possam solucionar problemas da
mesma forma que este último.

Assim uma RNA é constituída por neurônios ou elementos processadores,
conexões e pesos associados a estas, sendo estes últimos ponderadores das conexões. De
uma forma geral, na literatura, é citado que os pesos são os responsáveis pelo
arnrazenamento do conhecimento da rede. Esta aârmação não é errônea, porém existem
arquiteturas nas quais os neurônios, por meio de sua fUnção de ativação também
armazenam parte do conhecimento da rede, como por exemplo a rede do tipo RM,
partilhando esta responsabilidade com os pesos das conexões.

Topologia da rede

Um exemplo de modelo de RNA é apresentado na Fig. 3.1. Este modelo é baseado em
camadas, embora existam redes que não apresentem este tipo de estrutura. Do ponto de
vista de topologia, a forma mais comum de rede, é aquela organizada em camadas, as
quais incluem:

- a camada de entrada;

- a camada oculta (uma ou mais de uma);

- a camada de saída;

Com relação a conectividade as redes podem ser:

- propagação para adiante ( feedforwardy. todas as conexões apontam em uma única
direção, da entrada para a saída;

- recorrentes: quando existem conexões de realimentação.

e quanto ao tipo de conexão, podem ser do tipo simétrico ou assimétrico

A ordem das conexões é determinada pelo número de saídas de neurônios, que são
combinadas em uma única conexão; típicamente todas as RNAs são de primeira ordem.

Com relação aos pesos, estes podem ser números reais ou inteiros, e podem ou não ser
conânados em uma determinada faixa. Após o treinamento os valores dos pesos não são,
em geral, mais alterados.
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Fig. 3.1 - Exemplo de modelo de uma RNA,

A construção de uma RNA envolve os seguintes passos12:

1. determinação das propriedades da rede: a topologia (ou conectividade), o tipo de
conexões, a ordem das conexões e a faixa dinâmica dos pesos;

2. determinação das propriedades dos neurônios que compõem a rede: a função de neuron
(ou função de transferência) e a faixa dinâmica de ativação dos neurônios;

3. determinação da dinâmica do sistema: envolve o esquema de inicialização dos pesos, o
cálculo da função de cada neurônio e a regra de aprendizado.

O Perceptron

Conforme citado em HUSH13, um dos modelos de neurônio mais utilizado atualmente
como bloco básico para a construção de redes mais complexas, surgiu através de
Rosenblatt em 1958. A sua arquitetura é essencialmente a mesma do neurônio de
McCulloch e Pitts e a grande diferença com relação ao modelo anterior, é o
estabelecimento de um algorítmo de aprendizado para o ajuste dos pesos 47, que é
apresentado a seguir:

passo 1:

passo 2:
passo 3:

inicializar pesos (wi ) ( 0 gi É N – 1 ) e limiar (0) com valores aleatórios e
pequenos
apresentar o primeiro par entrada (iI, i2,.,,in)/saída desejada (d)
calcular a saída atual

.(r) = ri : w À (/)– o )
IV–]

0

(3- 1)

passo 4: atualizar os pesos, segundo a regra
w, (/ + D = w1 (f) +a ed) 1, (/) ,
onde:

e(/) , corresponde ao erro (no caso de Rosenblatt <D = d(r) – o(/) )
a = ganho positivo < 1 , corresponde ao coeficiente de aprendizado

05 fÉ IV– 1 (3-2)

passo 5: se o erro, desejado foi atingido, parar;
caso contrário, ir para o passo 2
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Um comentário importante a ser feito aqui, é o fato de que o perceptron funciona
como um classiâcador linear e o exemplo a seguir ilustra esta afirmação.

Exemplo:

Supondo um perceptron com duas entradas (il e i2), deseja-se separar duas classes
distintas A e B, descritas em função de il e 12. A equação que descreve a saída âca:

o(/) = w, 1, (/) + w, i, (/) + 0 (3.3)

a região limite de separação das classes, ocorre quando o(/) = 0 , ou

w, 1, (/) + w, i, (/) +0 = 0

." '2(') = – r 11(')–:
que é a equação de uma reta

(3.4)

(3.5)

a Fig 3.3, ilustra uma possível separação destes dois padrões.

(Ml?+1) (+1,+1)

-/'

-/

classe A (=1> o) (+1, o)

Fig. 3.2 - Separação linear de dois padrões no espaço.

Deve ser observado que até aqui, a função do neurônio corresponde ao degrau unitário
Çhard limiüng) conforme descrito originalmente por Rosenblatt. Contudo na prática, a
função sigmoidal do tipo:

1

41)
1 + e-b (')

(3.6)

é mais utilizada, como não üneahdade do perceptron, porque a ativação se “suaviza“.
Devido a isso C ABRAL14 usa o termo Neuron Function para essa função. A função da
equação 3.7 é contínua e monotônica, com 0 É o(/) É 1 , para –m É x(/) É +'D . O fator p
, corresponde a inclinação da sigmóide, e para valores de p muito grandes, a função tende
para um degrau unitário. Em Hush 13 , são apresentadas algumas vantagens que justificam
a utilização da função sigmóide, como função de ativação do neuron, dentre elas:
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1. é uma função diferenciável, pernütindo a implementação de algorítmos de aprendizado
do tipo gradiente descendente (gradient descem), para redes de múltiplas camadas,
conforme será visto mais adiante neste trabalho:

2. é adequada para aplicações que necessitem de uma saída com valores contínuos;
3. produz uma saída com valores entre 0 e 1, que pode ser interpretada como uma

probabilidade estimada, dependendo do tipo de rede e algorítmo de treinamento
utilizado.

O neurônio RBF

Conforme descrito no trabalho de COVER15, a capacidade de separar classes aumenta
com a complexidade da função de separação. Em BROOMHEAD16 é examinada uma
classe de funções que apresenta simetria radial, isto é, um caso particular de funções
quadráticas que apresentem um eixo de simetria no ponto de inÊexão. Utilizando como
função do neurônio esta classe particular de funções, pode ser contruído um neurônio cuja
saída (o) seja proporcional à menor distância entre a entrada (1) e este eixo de simetria da
função do neurônio no espaço, deÊnindo assim uma região de ativação.
As regiões com mesmo valor da saída (o), formam assim superÊcies de decisão paralelas
no espaço sob a forma de elipsóides concêntricas, este é o conceito do classificador por
região também chamado de kernel classifrer 17. Uma fUnção de neurônio muito utilizada
para este tipo de classiâcador, é a função Gaussiana, conforme abaixo:

2
111 P

3 a20 e (3.7)

onde 11 I – P II é a distância Eucbdeana entre o vetor de entrada 1 e o centro da
Gaussiana P, e a corresponde a abertura da Gaussiana (ou raio da âmção).

A RNA do tipo Perceptron Multicamadas ou Multi Layer Perceptron (MLP)

O perceptron simples, só é útil para a separação de classes linearmente separáveis,
o que limita em muito a sua aplicação prática. A crítica mais contundente sobre esta
de6ciência foi apresentada através de Minsky 18, embora soluções já fossem apontadas
para contornar este problema utilizando múltiplos perceptrons distribuídos em camadas
totalmente conectadas. Na Fig. 3.3 pode ser observado um exemplo de MP com três
camadas totalmente conectadas, utilizando a nomenclatura criada por CABRAT .14.

Hidden

Fig. 3.3 - Diagrama de um MP de três camadas clássico.
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Somente em 1986 com a divulgação do trabalho de RUMELHART 19, é que o
algorítmo de retropropagação ou backpropagation tornou-se efetivamente conhecido
permitindo o uso efetido do MP.

O algorítmo de retropropagação (backpropagation)

o algorítmo de backpropagation? consiste na propagação do erro da saída da rede
para a sua entrada. Este algorítmo foi desenvolvido a partir da generaliza®o da re©a
delta, citada anteriormente neste trabalho, utilizando a técnica do gradiente descendente
Qradient descem) para efetuar a correção dos pesos em função da derivada do erro com
relação aos pesos anteriores 2'’ 1'’ 1’

As expressões genéricas para a atualização dos pesos, são as seguintes:
w (/ + 1) = w (/) + Aw (/) (3.8)

para neurônios pertencentes à qualquer camada:
Aw (/) = a 6 (/) 1(/) (3.9)

para um neurônio de saída:
õ (/) = (d(/) – o(/))8/(,d) (3 . 10)

para um neurônio que não pertença a saída:
a (/) = a/('d)E 8, (/) w, (r) (3.11)

onde:
Aw é o valor da correção aplicada aos pesos;
ôjÇnf) , é a derivada da função de ativação do neurônio; e
8, (/) e w, (/) , são respectivamente a derivada da função de erro com relação aos pesos
de um neurônio da camada subseqüente e o peso da ligação entre o neurônio atual e o seu
subseqtiente.
O termo a (/) , corresponde a derivada da função de erro com relação aos pesos, sendo

responsável pela propagação do erro da saída da rede para as suas camadas intermediáàas,
através de um cálculo recursivo.

A RNA do tipo Função de Base Radial ou Radial Basis Function (RBFJ

Esta é uma classe de redes multicamada, construídas a partir dos modelos de neurônios do
tipo RBF descritos anteriormente. Os neurônios RBF são utilizados na camada oculta,
sendo o resultado destes combinado linearrnente na camada de saída.

O interesse pelas redes neurais do tipo RBF tem crescido em várias áreas dentre as quais
podem ser citadas o reconhecimento de padrões, o processamento digital de sinais, o
modelamento de sistemas e controle, dentre outras. Os motivos para tal interesse residem
na sua estrutura simples, na existência de uma base teórica bem estabelecida e
principalmente pela velocidade de aprendizado desta rede, fator decisivo para aplicações
em tempo real.
A rede do tipo RM enquadra-se na classe das redes feed forward, sendo formada
geralmente por uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saída. A
diferença com relação as outras redes do tipo feed forward, como o MLP por exemplo,
está no fato dos neurônios da camada oculta apresentarem uma resposta localizada que é
radialmente simétrica em relação a um centro. Desta forma são formadas regiões
denominadas campos receptivos e a camada de saída efetua uma combinação linear da



9

resposta destas regiões. A escolha do tipo de não line&idade utilizado como função de
neuron da camada oculta, recai sobre alguns tipos de funções que serão vistos mais
adiante, porém tipicamente a função utilizada é do tipo Gaussiana.
Esta rede pode ser utilizada tanto para tarefas de classiãcação como aproximação de
funções. No caso da classiâcação, os campos receptivos representam padrões e a rede
determina a proximidade de um padrão apresentado em sua entrada com relação aos
padrões representados pelos campos receptivos. Sob este ponto de vista as redes do tipo
RBF apresentam um desempenho muito bom, especialmente se o problema apresenta-se
em espaços de grande dimensionalidade. Para a aproúmação de funções, a rede efetua o
mapeamento da entrada para a saída através de uma função f: R -+ Rm que é uma
combinação linear das saídas das unidades da camada oculta.

O mecanismo das RBFs

A utilização das RBFs na camada oculta desta rede, provoca um mapeamento das
amostras de entrada para um espaço não linear, buscando tornar estas linearmente
separáveis pela camada de saída. Esta propriedade é descrita pelo Teorema ck Cover para
a separação de padrões 15, onde é determinado que: “um problema de classiâcação de
padrões complexo, tem maior chance de ser linearmente separável, se for mapeado não
linearmente para um outro espaço diferente daquele utilizado originalmente pelo
problema”, ou seja, levar um problema de classificação para um espaço, eventualmente, de
maior dimensão pode fazer com que sejam observadas propriedades que não são
observáveis no espaço original do problema.

A arquitetura usual da Rm

As redes do tipo RBF, na sua forma clássica, utilizam uma estrutura composta por
três camadas de neurônios que são dispostas conforme mostrado na Fig. 3.4.

amada de
entrada

mnlada
cx;ulta

amada de
saída

Fig. 3.4 - Estrutura clássica de uma rede do tipo Rm; os índices nf , m& e nl representam
o número de neurônios da camada de entrada, da camada oculta e da camada de saída
respectivamente,

A camada de entrada (neurônios F ) é totalmente conectada através da matriz de
pesos Wm com a camada oculta (neurônios H ) e esta por sua vez, totalmente conectada
através da matriz de pesos WHL com a camada de saída (neurônios L). A entrada da rede é
dada por um vetor X=[xl, x2,.., x„] e a saída da rede é dada pelo vetor Y=[yI,...,y„]. Cada
uma destas camadas será examinada em detalhes nos itens a seguir
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Tab. 3.1 - Funções de base radial ( RBF ) mais comuns

multiquadric
+ (z) = ( 1+ z)i

inverse
multjquadric

Cauchy

é (z) = ( 1+ z)-5
# (z) = ( 1+ z)–:

3.

2 : multi ouddc

inverse
mulüquaddc

1 ! \

gaussiana

0-

Fig. 3.5 - Representação gráâca das funções de base radial mais comuns.

A Construção e o treinamento das redes RBF

Construção da rede
A deânição da rede consiste em estipular qual será o número de neurônios em cada

camada da rede e as funções de neuron que serão utilizadas para cada uma das camadas. O
número de neurônios da camada de entrada nf deve ser adequado ao vetor de entrada
que pretende-se utilizar, sendo este dado dependente do problema e da forma de
representação dos dados de entrada utilizados, Da mesma forma o número de neurônios
na camada de saída nl deve ser adequado à resposta desejada para o problema; por
exemplo caso esteja-se lidando com um problema de classiâcação o número de neurônios
da camada de saída poderia ser igual ao número de classes existentes no problema.

o treinamento da rede
Típicamente, o aprendizado da rede do tipo RM, é feito em duas fases distintas:

- a primeira consiste em posicionar as RBFs; e
- na segunda fase é efetuado o treinamento dos pesos da rede.

posicionamento dos centros das RBFs
O posicionamento dos centros, consiste na verdade em sintonizar a função de neuron, o
que no caso de funções Gaussianas, consiste em determinar a posição dos centros das



11

funções e o raio destas funções. A forma mais simples de posicionar os centros das RBFs,
é escolher os mesmos de forma aleatória, a partir do conjunto de dados de treinamento.
Porém esta não é uma boa prática, pois pode conduzir a uma “polarização” da rede sobre
uma parte do espaço de entrada. As soluções apontadas para evitar este tipo de problema,
consistem em utilizar algum método de quantização, de forma a construir um conjunto de
vetores representativos das classes do problema, a partir dos dados de entrada . Na prática
têm sido aplicados:
- o algorítmo K-Means;

o LBG
- redes de quantização vetorial, do tipo LVQ (Learning Yector (2uantization).

X

Fig 3.5 - Exemplo do posicionamento das funções de base. (a) posicionamento aleatório
pode não cobrir adequadamente todas as classes; (b) posicionamento adequado cobrindo
todas as classes completamente.

atualização dos pesos
Na forma mais comum de rede, são atualizados apenas os pesos entre a camada

oculta e a camada de saída, sendo que os pesos entre a camada de entrada e a carnada
oculta são fixos e iguais a unidade. O algorítmo mais utilizado é o de retropropagação,
porém dada a topologia de rede descrita inicialmente, é possível efetuar-se o por meio de
regras mais simples, como por exemplo regra do perceptron (utilizada inicialmente neste
trabalho).

4 Descrição do sistema de reconhecimento implementado

Dois sistemas de reconhecimento foram implementados neste trabalho, um deles
utilizando as redes do tipo RBF na etapa e classificação e o outro utilizando um AW. O
sistema que utiliza o M,P foi utilizado como referência durante os testes para estabelecer
o desempenho das RMs na tarefa do reconhecimento automático do locutor.

Pré-processamento
A etapa de pré-processamento tem por objetivo preparar as amostras do sinal de

voz para a extração dos parâmetros que serão utilizados no reconhecimento, eliminando
trechos indesejáveis (como silêncio), compensando algumas propriedades do sinal de voz
e distorções introduzidas durante a digitalização do sinal. As etapas aplicadas no pré-
processamento são apresentadas na Fig. 4. 1 sendo detalhadas nos itens seguintes.

sinal
ori

Fig. 4.1 - Pré-processamento dos sinais de voz utilizado no reconhecedor.
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Amostragem dos sinais de voz
Para a aquisição dos sinais de voz, foi utilizado um microcomputador do tipo PC

equipado com uma placa de som modelo Sound Blaster /6 e os sinais foram gravados em
arquivos no formato wave (arquivos . WAV). Os sinais foram adquiridos em ambiente de
laboratório com baixo ruído ambiente, utilizando um microfone em modo mono, como
forma de reduzir o tamanho dos arquivos gerados. A üeqüência de amostragem adotada
foi de 11 KHz (11.025 Hz) e as amostras foram codiÊcadas em PCM - 16 bits, tomando-
se o cuidado de normalizar a amplitude máxima de forma que não ocorresse saturação.

Detecção dos pontos terminais de uma locução
A detecção dos pontos ternünais Çend-points) de uma locução, tem por objetivo

determinar os pontos de início e fim de uma locução permitindo eliminar os trechos de
silêncio que situam-se imediatamente antes e depois da locução a ser analisada.

Segmentação do sinal amostrado
Para a aplicação do processo de geração dos parâmetros de análise, o sinal

amostrado resultante de cada locução foi dividido em segmentos menores. Foram
utilizados segmentos de 256, 512 e 1024 pontos com uma superposição de 50% entre
segmentos sucessivos. A superposição de segmentos consecutivos é necessária para evitar
a perda de informação quando da aplicação da etapa de janelamento que será vista
adiante. A Tab. 4.1 apresenta a duração de cada segmento e a superposição no tempo em
cada um dos casos.

Tab. 4.1 - Duração resultante e superposição dos segmentos de voz amostrados.

tamanho de cada lento
número de pontos te: 0

256
512

@1024

losição desuP
número de pontos

128
256
512

:os consecutivos
lo (mtI

11,61

n2
46,44

Préênfase
O sinal de voz concentra a maior parte de sua energia nas âeqüências mais baixas

(atenuação de cerca de 20 dB/década na medida em que a freqüência aumenta) e esta
energia tende a predominar durante a fase de extração de parâmetros. A pré-ênfase é
aplicada como uma forma de compensar este efeito por meio de um filtro de compensação
de primeira ordem, H(z) dado por: A(z) = 1 – a z-1 , com a = 0,94.

Janelamento
Ao efetuar a divisão do sinal amostrado de uma locução em segmentos sucessivos,

equivale a aplicar uma janela retangular. A transição abrupta nos extremos de cada
segmento, faz com que surjam componentes de freqüências elevadas durante a análise e
que não fazem parte do sinal original Çspectral leakage).

Extração das características do sinal de voz
Nesta fase são gerados os parâmetros utilizados para o reconhecimento do locutor

sendo feita a adequação dos mesmos para a fase de classi6cação. Os coe6cientes Mel-
cepstrais ÇMFCCs - Mel Frequency Cepstra! Coefrcierús) foram escolhidos como
parâmetros a serem utilizados em função da sua ampla aplicação nos sistemas de
reconhecimento de voz desenvolvidos atualmente e superioridade do ponto de vista de
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robustez em relação a outros parâmetros como os coe6cientes LPC, cepstrais, Energia,
conforme citado anteriormente. A Fig. 4.2 apresenta as etapas da extração de
características, destacando as variações eüstentes para cada tipo de estratégia de
apresentação dos vetores de parâmetros para o classiÊcador, conforme descrito no início
deste capítulo.

Geração dos
cwficientes

Mel-cepstrais

Normalização
do comprimento

das locuçôes

sinal

pré-prwessado
(a) vetores Iwa

o classiâcador

Geração dos
ooe6cientes

Normalização
em

amplitude

Fig. 4.2 - Etapas para extração de parâmetros e preparação dos vetores para o
classiâcador onde (a) gera vetor contendo toda a locução e (b) gera vetor segundo o
conceito de A/7/.

Geração dos MFCCs
Os coeÊcientes Mel4epstrais foram gerados utilizando a transformada discreta

cosseno ÇDiscrete Cosine Transform - DCT).

Normalização em amplitude
A estratégia adotada neste caso, foi a de normali7ar os vetores pela maior

magnitude global do conjunto, de maneira que os MFCCs tenham seus valores situados
entre -1 e +1.

A MTI - Minimal Temporal Information

A MTI proposta e utilizada neste trabalho, tem por objetivo pesquisar a possibilidade de
caracterização do locutor por meio de estruturas temporais obtidas a partir do vetor de

MFCCs utilizados como parâmetros para o reconhecimento do locutor,
A forma de obtenção destas estruturas é simples e direta, e aliada a ferramentas de
agrupamento Çclustering ) apresenta um grande potencial para ser aplicada em conjunto
com as RNAs para a modelagem de locutores. A seguir é apresentada a forma de se obter
as MTls juntamente com a denominação utilizada para identi6cá-las.
As MTls são conjuntos de segmentos consecutivos extraídos a partir da seqüência de
segmentos que representam uma locução. Ao longo de uma locução as MTIs são
consecutivas e podem apresentar repetição ou não de segmentos utilizados na MTI
imediatamente anterior. A Fig. 4,3 apresenta de forma grá6ca o método de construção das

Na Fig. 4-3 é apresentado o processo para obtenção da À/7742. Os dois algarismos
após a sigla My determinam o modo pelo qual a mesma foi montada, neste caso uma
MTI é formada por 4 (quatro) segmentos consecutivos com 2 (dois) segmentos de

MIlls

repetição. hMTI seguinte, por sua vez, é obtida com a seqüência que utiliza os dois
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últimos segmentos da MTI anterior justapostos aos dois segmentos seguintes. Desta
forma, a denominação geral para as MTls passa a ser:
MFlsr , onde s indica o número de segmentos utilizados por uma À/77,' e

r indica o número de segmentos repetidos da MTI imediatamente anterior.

sucessão de segmentos da locução analisada

primeira
&fF142

segunda
hfri42

terceira
Mr142

Fig. 4.3 - Processo de obtenção da MT142 .

Acredita-se que deva existir um número máximo de segmentos que componha uma
bATI, a partir do qual passa-se a trabalhar com informação dependente do texto (fonemas
por exemplo) e a partir deste ponto é lógico esperar-se que sua utilização deixe de trazer
beneficios.

Tab. 4.2 - Extensão temporal de cada À/77 utilizada

Mri

Mri i x

Mr13X

Segmento 256 ptos Segmento 512 ptos
mse
46,44
m6
m8
ml
139.32

Segmento 1024 ptos

23.22
n8
m4
no
m6

92,88
139.32
185,76
m2
278,64

MTInX: indica todas as MTIs de n segmentos

5 Experimentos
Bases de dados utilizadas

Para a realização dos experimentos deste trabalho foram utilizadas duas bases de dados
distintas. A primeira base de dados, denominada base de dados 1, foi utilizada para o
reconhecimento do locutor na forma dependente do texto e a segunda base de dados,
denominada de base de dados 2, foi utilizada para o reconhecimento do locutor na forma
independente do texto.
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Base de dados 1
A base de dados 1 foi construída a partir de âases foneticamente balanceada$ as quais
foram originalmente avaliadas para o projeto NESPER ÇNeural Speaker Recogniüord6 . A
relação de Bases sugeridas por este estudo e utilizadas nesta base de dados são
apresentadas na Tab. 5.1.

Tab. 5.1 - Frases utilizadas na base de dados 1.

0 o tá terruinando

go de novo
Aguarde próximo contato

Dentre as âases sugeridas, a &ase 2 foi escolhida em função do conteúdo nasal da mesma,
fato que tem sido comprovado de grande utilidade para o RAL, conforme examinado no
capítulo 2,
Dezesseis locutores, identiâcados pelas siglas LOCOI a LOC 16, participaram das sessões
de gravação, sendo nove do sexo masculino e sete do sexo feminino e com idades
variando entre 20 e 35 anos. Cada um dos locutores gravou cinco repetições da &ase
escolhida em uma única sessão de gravação, sendo as repetições identiâcadas pelas siglas
Rl a R5. Desta forma foram gravadas no total 80 locuções.
Em seguida foi efetuada a determinação dos conjuntos de treino e teste através de uma
análise dos agrupamentos (clustering analysis) utilizando o algorítmo MF:M ÇModifred K-
Means Algorith7n) descrito em WILPON21
Foram utilizados também 6 locutores escolhidos aleatóriamente a partir da base de dados
POLIDATA, que foi desenvolvida pelo grupo CHM - Comunicação Homem Máquina+ -
no âmbito do Laboratório de Comunicações e Sinais, para utilização em projetos na área
de voz. Foi utilizada uma única repetição da &ase 2 para cada um dos locutores, que
foram identiÊcados como IMPOI a IMP06. Esta locuções foram utilizadas para efetuar
testes em conjunto aberto Çopen set), onde são apresentadas locuções pertencentes a
locutores que não fazem parte da base de dados original.

Base de dados 2
A base de dados 2 foi construída a partir de âases foneticamente balanceadas que são
encontradas em ALCATM22. No trabalho de Alcaim foi feita uma análise estatística da
ocorrência dos fones no português falado no Rio de Janeiro tendo sido montadas vinte
listas contendo dez Êases cada uma, de forma que em qualquer uma delas são encontrados
os 37 fones constatados no levantamento estatístico efetuado.
A partir destas 20 listas disponíveis, foram montadas 4 listas de dez Rases segundo o
seguinte os critérios descritos a seguir.
lista 1
Para a lista 1 foram escolhidas as Bases de número 1 a 6 da lista 3 do trabalho de Alcaim.
Estas Bases foram escolhidas pois segundo Alcaim concentram alguns sons especíãcos, a
saber:

8ase 1 - vogais e semivogais
ease 2 - vogais e consoantes nasais
üase 3 - &icativas sonoras e surdas

* Esta tnse de dados está dislx)nível via ftp.
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frase 4 - oclusivas e africadas
frase 5 - laterais
frase 6 - vibrantes

A Tab. 5.2 apresenta as Bases consideradas para a lista 1.
Tab. 5.2 - Frases da base de dados 2 - lista 1.

âase 1
Base 2

&ase 3
ease 4

Eu vi jogo a Iôiô e o Léo
Um homem não caminha sem um hn
Vi Zé fazer essas gens seis vezes

O atabaque do Tito é coberto com lle de

Ele lê no leito de Dalha.
Paira um ar de arara rara no Rio Real

lista 2
Foi escolhida de forma aleatória a lista 2 do trabalho de Alcaim contendo dez frases. As
frases que fazem parte desta lista são apresentadas na Tab. 5.3

Tab. 5.3 - Frases da base de dados 2 - lista 2.

&ase 1
Base 2
Base 3
Base 4
Base 5
frase 6
âase 7
&ase 8
âase 9

âase 10

Nosso telefone quebrou.
Desculpe se magoei o velho
leremos discutir o o lento

a
Uma índia andava na mata.

Zé, vá mais rápido!
Hoie dortnirei bem.

João deu pouco dinheiro
Ainda são seis horas

Ela saía discretamente

lista 3
Para esta lista foram escolhidas de forma aleatória, dez frases dentre aquelas disponíveis
nas vinte listas do trabalho de Alcaim, As frases que fazem parte desta lista são
apresentadas na Tab. 5.4, onde pode ser veriâcado que aparecem repetidas 2 frases da
lista 1 e 2 frases da lista 2. Estas coincidências surgiram pelo fato das listas 3 e 4 terem
sido aproveitadas de um trabalho anterior, pois as locuções foram proferidas pelos
mesmos locutores das listas 1 e 2.

Tab. 5.4 - Frases da base de dados 2 - lista 3 .

Base 1
frase 2
Base 3
Base 4

Êase 6
âase 7
âase 8
ease 9

frase 10

Leila tem um lindo iardim
Sei que mos o obietivo

Ela temÀa fome
João deu DOUCO dinheiro

Vi Zé fazer essas viagens seis vezes
Esses são nossom

EsDero te achar bem quando voltar
A paixão dele é a nat

É hora do homem se h mais
A escuridão da garagem assustou a crian
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lista 4
Para esta lista foi escolhida de forma aleatória a lista de número 11 do trabalho de Alcaim.

As Êases que fazem parte desta lista são apresentadas na Tab. 5.5 .

Tab. 5.5 - Frases da base de dados 2 - lista 4.

Base 1
ease 2
frase 3

&ase 5
ease 6
ease 7
Base 8
ease 9

Um casal de gatos come no telhado
A cantora foi .e sucessoltar seu

ótimo Dama)Lá é um lu!
O musical consumiu sete meses de ensaio

Nosso baile inicia após as nove.
lesar desses resultados, tomarei uma decisão
A verdade não DOUDa nem as celebridades

As queimadas devem diminuir este ano
O vão entre o trem e a plataforma é muito

ande
1 larecí ao encontro

Dez locutores, identi6cados pelas siglas EO 1 a E10, participaram das sessões de gravação,
todos do sexo masculino e com idade variando entre 20 e 30 anos. Cada um dos locutores
gravou uma única repetição de cada uma das âases que são identiâcadas pelas siglas Fm,
onde nn corresponde ao número da frase
As listas 3 e 4 foram gravadas em uma única sessão e as listas 1 e 2 foram gravadas em
outra sessão 15 dias após a primeira sessão. Foram totalizadas 360 locuções distribuídas
conforme descrito a seguir:
- locuções da lista 1: utilizada para o treinamento dos reconhecedores no modo

independente do texto;
- locuções das listas 2, 3 e 4: utilizadas para o teste dos reconhecedores no modo

independente do texto.

Experimento 1 - reconhecimento dependente do texto

O experimento 1 consistiu em utilizar a base de dados 1 para efetuar a identificação do
locutor na forma dependente do texto, utilizando como vetor de entrada dos
classiâcadores a locução inteira de uma única vez.
Para que isto fosse possível foi necessário efetuar a normalização do comprimento das
locuções, conforme descrito no capítulo 4 na etapa de extração dos parâmetros. Após a
normalização todas as locuções passaram a apresentar 78 segmentos de comprimento e
cada segmento apresentando dimensão 8 (correspondente aos 8 MFCCs utilizados para
representar cada segmento). Desta forma a dimensão da entrada dos classi6cadores âcou
de6nida como 624 neurônios.

Reconhecimento com o classificador MLP

A configuração do número de neurônios adotado para cada uma das camadas deste
classiâcador foi o seguinte:
- 624 neurônios na camada de entrada;
- 16 a 512 neurônios foram testados na camada oculta; e
- 16 neurônios na camada de saída, correspondendo a um neurônio para cada classe de

locutor.
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O resultado para o conjunto de teste da base de dados 1 e, de acordo com o
critério adotado veãâca-se que a rede identiâcou 100% dos locutores à ela apresentados.
É importante observar que o segundo teste efetuado com o locutor 2 - LOC02B -
apresentou um baixo fator de discriminação.

Foi efetuado em seguida, um teste apresentando o conjunto de impostores que faz
parte da base de dados 1. O critério adotado para a classificação ou rejeição foi de que o
fator de discriminação para aceitar a classificação como válida, deveria ser maior do que o
menor fator obtido no teste anterior. Após a apresentação do conjunto de impostores foi
veri6cado que o classiâcador aceitou 50% dos impostores como pertencentes ao conjunto
válido, indicando que o MP não conseguiu produzir um modelo suficientemente robusto
para alguns locutores.

Reconhecimento com o classificador RBF

Na conâguração adotada para as diversas camadas da rede, a camada de entrada e
de saída foram conâguradas com o mesmo número de neurônios utilizado para o MLP .
Quanto a camada oculta, foi feita uma nova análise de agrupamentos, utilizando o
algorítmo MKM, sobre todo o conjunto de treinamento. Foi obtida a separação completa
em 16 agrupamentos indicando que existiria uma grande possibilidade de conseguir-se a
classificação correta utilizando 16 neurônios na camada oculta. Assim sendo, o número de
neurônios adotados para cada camada da rede foi o seguinte:
- 624 neurônios na camada de entrada:
- 16 neurônios na camada oculta (16 funções de base); e
- 16 neurônios na camada de saída, sendo um neurônio para cada classe de locutor.

Neste teste o classificador RBF identiâcou corretamente todos os locutores e
apresentou um fator de discriminação superior àquele demonstrado pelo classificador
MLP

0,06

0,06
Erro na RBF

0,05
e :n

Erro no MLP
1 :W =

0.03

0.02 P M b

0.01

m200150100

número de élx)cas

Fig. 5.1 - Comparação do erro durante o treinamento do MLP e RBF.

Experimento 2 - reconhecimento dependente do texto utilizando MTls
Neste experimento foram realizados testes utilizando o classi6cador RBF em

conjunto com a base de dados 1, tendo sido alterada a estratégia de montagem dos vetores
apresentados para o classiÊcador passando a utilizar as MIlls . Com isso foi feita uma
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avaliação inicial do comportamento das MTIs em conjunto com o classiâcador RBF para o
reconhecimento do locutor na forma dependente do texto.

O primeiro teste foi realizado considerando a largura da região de ativação das
funções de base com mesmo valor para todos os centros, tendo sido utilizadas a MFI10 e
MT121 como objeto de comparação. Foram treinadas 21 redes com diversas
conâgurações de neurônios e diferentes valores de largura da região de ativação foram
avaliados. Os resultados obtidos podem ser observados na Tab. 5.6.

Tab. 5.6 - Taxa de acerto da RBF para MFI10 e MT121 com largura da região de
ativação igual para todos os centros.

NREP
008
016
032
008
016
032

0,10si,
90,63%m/m
m7m/
mo

Sigl 0, 15

-84,37%
m5m/m/
100,0%
mo

0,20si
imI
m5
56,25%
m5
96,87%
mo

lm =til»deMFI utilizado
NREP = india o número de relwsentantes lx)r lwutor
Sigma = indica o raio ou alxrtura das Gaussianas

De imediato pode ser observado que a MF12 1 propordona uma melhoria na taxa
de reconhecimento para uma rede com mesmo número de representantes por locutor.
Nota-se também que a variação no valor da abertura das funções Gaüssiwras (sigma),
proporciona uma variação na taxa de reconhecimento. No caso da MT110, o valor sigma
igual a 0,10 proporciona as melhores taxas de acerto, e para a W121 o valor de sigma
igual a 0, 15 apresenta-se com o melhor resultado.

Foi buscada então uma forma de individualizar a largura da região de ativação para
cada uma das classes existentes. A alternativa examinada foi utilizar como parâmetro
algum valor relacionado com a medida de distância entre o conjunto de referência de uma
classe e todos os demais conjuntos. Foram calculados os valores de distância mínima,
distância média e variância das distâncias de cada classe para as demais, individualizando
por classe a largura da região de ativação das Êmções de base. Foram realizados alguns
testes preliminares que levaram a abandonar a distância média, tendo sido mantidos a
distância mínima e a variância das distâncias de uma classe para todas as demais. Os testes
ânais foram realizados para um conjunto mais amplo de Mls
e 29 redes foram treinadas. Os resultados obtidos nos testes encontram-se na Tab. 5.7

Observando os testes que utilizaram a distância mínima, pode ser notado que as
MF13x melhoram a taxa de reconhecimento, Nos testes utilizando a variância das
distâncias, na medida em que a taxa de 100% de acerto foi obtida em praticamente todos
os testes é necessário utilizar outro parâmetro para avaliação do reconhecedor.

Foi calculado então, o fator de discriminação para os resultados obtidos com a
variância das distâncias, sendo obtida a Tab. 5.8.
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Tab. 5.7 - Taxa de acerto da Rm largura da região de ativação individual por classe
Sjgma=Dmin l Sigma=Var

40,62%m

:"’TT016

mommm/
m
mo
100,0%
mo

016
008
016
032
064

m/
mo
mo
m8

MII = tipo de MFI utilizado
NREP = indica o número de representantes Inr lwutor
Sigma = indica o raio ou alxrtura das Gaussianas

Tab. 5.8 - Fator de discriminação para a RBF com largura da região de ativação individual
para cada classe.

NREPMri
Mrlio 032

008MI120 10,98 54, 16
016 14.02 m4

n8 m9032
008 m m6
016 m327,98
032 65,2330,94

50,696,83
60,40

016 14,41
35,36 51,74

no
032 ©7
064 ml m

!vm = tilx) de Mn utilizado
NREP = indica o número de representantes Inr lwutor
Discrim. = indico o fator de discriminação

Experimento 3 - reconhecimento independente do texto com MTls

Neste experimento foi utilizada a base de dados 2, para veriâcar o desempenho do
classiâcador RM na tarefa de reconhecimento do locutor na forma independente do texto.
Foi feita uma pesquisa sobre a influência das MTIs na taxa de reconhecimento, de forma e



21

após determinar o melhor desempenho sobre algumas MUs, foram implementadas
melhorias nos classi6cadores e uma comparação direta foi efetuada com o MLP .

teste de verificação do comportamento das MTIs
Este primeiro teste foi efetuado para vedâcar se as MTIs inÊuenciam de alguma maneira o
índice de reconhecimento do classiâcador RBF. Para o treinamento foi utilizada a lista 1
da base de dados 2 e para o teste foi utilizada a lista 2. No total foram treinadas e testadas
122 redes nas diversas conÊgurações de MII, variando o tamanho dos segmentos que
compõem aMTI e o número de centros (neurônios na camada oculta). A largura da região
de ativação dos centros foi adotada sempre em função das variâncias das distâncias entre
os centros, sem efetuar-se nenhuma otimização e o treinamento foi limitado a 30 épocas,
pois após este número de épocas o erro médio quadrâtico não apresentava alterações
signi6cativas.

Considerando os melhores resultados obtidos na Tab. 5.8 para NREPO08, foram
montados os gráâcos da Fig. 5.2, onde a influência das MT:Is na taxa de acerto pode ser
observada de forma mais clara.
Por meio da Fig. 5.2, pode ser observado que as MTIs apresentam melhor desempenho
para as janelas de 256 e 512 pontos, e que a MT141 aanela com 256 pontos) e a IVFF132
Ganela com 512 pontos) propordonaram as melhores taxas de reconhecimento.

teste comparativo RBF 1 MLP
A partir do primeiro teste, foram escolhidas as Ml:Is que apresentaram as maiores

taxas de acerto e foi feita uma comparação direta RBF/MLP introduãndo algumas
melhorias nas redes visando aumentar a taxa de reconhecimento. As Mls escolhidas para
este teste foram:
- janela W0256: MTI10 e MT14 1; e
- janela W05 12: MT110 e Nfri32.
A utilização das MT110éjustiâcada pelo fato da mesma equivaler a não usar À/77 alguma,
servindo portanto como referência para vedÊcar se a utilização das MIlls provoca alguma
melhoria na taxa de reconhecimento. A Mr13 1 foi incluída nos testes como forma de
ampliar a avaliação.

taxa de acerto %

a MTliX

x<x=o x=1
núnero de segmentos repetidos na

(a)
Fig 5.2 - Taxa de acerto para janela de 256 pontos.
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a MTliX

• MT12X

O MT13X

a MT}4x

• MT15X

X=0 X=1 X=2 X=3 Xu1
núnnro de segmentos repetidos na MTI

(b)
Fig. 5.2 - Taxa de acerto para janela de 512 pontos.

Tab. 5.9 - Melhores taxas de acerto de cada teste (experimento 3)
Treino Lista 1 / Teste Lista 2

256 512
RBF MLP

008064 008
10 1010Mri

Pesos treinados
Taxa de acerto

de treino

Treino Lista 2 / Teste Lista 1
256 512

bap RBF
008 008 008

31 3241
8004.640800 B93,3% 100% 95%

1,0 0.r4

Mri
Pesos treinados
Taxa de acerto

de treinoTI

Treino Lista 2 / Teste Lista 3
512

E
RBF MP RBF
016 064 008
10 3210

16,640 8001,600
64%74%64%
0,34,51,2

NREP
Mri
Pesos treinados
Taxa de aceIto
TemTX) de treino

Treino Lista 2 / Teste Lista 4
256 512

RBF MLP RBF
008 008064

34
800 80016.640
71%
0,4

NREP

Pesos treinados
Taxa de acerto

de treinoTI
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Tab. 5.10 - Comparação dos melhores resultados da RBF com MP de complexidade
equivalente (experimento 3).

Treino Lista 1 / Teste Lista 2
512256

RBF bap RBF MLP
008008008
10 101010

2.080800800
96% 96% 96%95%
0,4 0,30,6

NREP
Mri
Pesos treinados

Treino Lista 2 / Teste Lista 1
256 512

RBF bEP
008008

Mri 32 324141
8002.080 2.080

98,3%95%98 lyO

TI de tIeino r4

Treino Lista 2 / Teste Lista 3
512256

RBF RBF MLP
008016 016 008

10
1,600

1 "1:;0,3

Mri
Pesos tIeinadOS
Taxa de awrto
Temlx) de treino

Treino Lista 2 / Teste Lista 4
256 512

MLPRBF
008008 008008

32 324141

800
71%
0,4

NREP
Mri
Pens tleinados
Taxa de acerto

de tIeinoTI

6 Conclusão

Com relação ao reconhecimento dependente do texto, ao montar o banco de dadosl
foram incluídos propositalmente locutores que do ponto de vista perceptual,
apresentassem vozes bastante parecidas, tentando com isso diâcukar a tarefa de
reconhecimento. O sucesso obtido no reconhecimento dependente do texto rati6cou a
importância dos sons nasalizados aliada a robustez dos MFCCs utilizados como
parâmetros para montagem das amostras submetidas à rede. As duas redes treinadas
executaram o reconhecimento de forma adequada obtendo-se 100% para a taxa de acerto.
Foi observado porém que ao efetuar-se o teste com impostores apenas a RBF comportou-
se de forma adequada, rejeitando-os na sua totalidade. Este fato pode ser atribuído à
característica de localidade do mapeamento efetuado pela Rm que “aprende” apenas o
espaço à ela mostrado apresentando resposta nula para amostras que estejam localizados
fora da região de ativação. Por outro lado o M,P além de “aprender” o espaço de
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amostras desejado, acaba produzindo respostas inadequadas para amostras que estejam
fora do espaço desejado,
Nos resultados obtidos com os experimentos na forma dependente do texto pode ser
verificado que na primeira avaliação efetuada com a RM (vide Tab. 5.13) a utilização das
MTls, no caso a MF121, causou um aumento na taxa de reconhecimento para
classificadores de mesma dimensão. Porém como no teste com a MFI10, que equivale ao
segmento original sem My foi obtida uma taxa de acerto de 100%, a utilização das MTIs
não é justificável. Na Tab. 5.15 tem-se outro indício de que as MTIs devem melhorar o
reconhecimento, desta feita foi observado um aumento no fator de discriminação para a
Mr121 e MT132 indicando que apesar de todas as redes terem atingido 100% de taxa de
acerto (vide Tab 5.14) as redes que utilizam a MT121 e MrI:32 separam os locutores de
forma mais destacada.

Após os estudos e experimentos realizados sobre a aplicação das RBFs ao reconhecimento
do locutor e os experimentos realizados com este novo conceito que são as MTls, podem
ser oferecidas as conclusões citadas a seguir.
• As RBFs constituem um paradigma neural que pode ser aplicado com sucesso para o

RAL 9

• Os fatores cruciais para o desempenho das RBFs são o posicionamento adequado dos
centros das funções de base e deânição adequada da extensão da região de ativação
destes centros:

• Do ponto de vista de desempenho, as RMs são colnparáveis ao MLP demonstrando
uma pequena desvantagem na taxa de reconhecimento, apresentando porém a
vantagem de um menor tempo de treinamento e complexidade da rede 6nal em tefmos
de número de pesos que devem ser treinados;

• hsMFls apresentam-se promissoras como nova forma de representação para capturar
características dos locutores e auxiliar na sua identiâcação;

• Foi veà6cado que a utilização de RBFs em conjunto com as MTls produz desempenho
comparável ao MLP.

São colocadas a seguir algumas sugestões para o prosseguimento dos trabalhos.
Testar outras alternativas para o posicionamento dos centros, tais como o algorítmo•
MKM

• Com relação a RBF devem ser investigados métodos de treinamento que englobem o
posicionamento dos centros e dimensionamento das regiões de ativação de forma
adaptativa durante o treinamento.

• A investigação da robustez do reconhecedor com RBF ao ruído, na medida em que
sistemas reais estão sujeitos a estes efeitos.

• Quanto as MTls este conceito deve ser aplicado a outros problemas onde o conjunto
de informações contidas no treinamento seja pobre, de forma a se avaliar melhor os
efeitos das À/775.

Testar as Mms an casos forenses reais, os quais sempre apresentam grandes diferenças
entre o conjunto de treino e o possível teste.
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